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RESUMO

No Estado de São Paulo desastres naturais de baixa e media magnitude acontecem
frequentemente no verão em consequência das chuvas. A Coordenadoria Estadual de
Proteção e Defesa Civil do Estado de São Paulo (CEPDEC-SP) é responsável pelo abas-
tecimento de ajuda humanitária aos 645 munićıpios. Portanto, estimativas de demanda
por suprimentos de socorro são de vital importância para auxiliar na resposta ágil e efi-
ciente após a ocorrência de sinistros. A previsão de suprimentos de emergência é uma
tarefa complexa pela natureza inerente aos desastres; informações limitadas, quantidade
excessiva de zeros na variável de resposta e fatores preditores não lineares são os principais
desafios no desenvolvimento do modelo de previsão. Nessa perspectiva, os Generalized
Linear Models (GLM) foram explorados para a modelagem da previsão da demanda de
materiais de socorro. Os preditores do modelo incluem indicadores de vulnerabilidade,
aspectos demográficos e anomalias climáticas relacionadas ao fenômeno El Niño. Dada a
existência de vulnerabilidades diferenciadas nos munićıpios, é proposta a estrutura de mo-
delo multińıvel Generalized Linear Mixed Models (GLMM) que leva em consideração esses
agrupamentos hierárquicos evidenciados no conjunto de dados. Assim, o Zero-Inflated Ne-
gative Binomial Multilevel (ZINBM) foi selecionado como o modelo final para estimar a
demanda de suprimentos de socorro.

Ao reduzir a incerteza na demanda, soluções adequadas para o problema de localização
de depósitos da CEPDEC-SP podem ser atingidas, com esse propósito foi desenvolvido
um modelo de otimização que busca minimizar os custos totais e maximizar o ńıvel de
serviço, assim como um Sistema de Apoio à Decisão (SAD) que possibilita à equipe da
CEPDEC-SP avaliar diversas alternativas de localização para optar pela solução mais
conveniente.

Palavras-Chave – Sistema de Apoio a Decisão, Modelo de Previsão de Demanda,
Loǵıstica Humanitária, Zero-Inflated, Modelo Hierárquico.





ABSTRACT

In the State of São Paulo, natural disasters of low and medium magnitude often occur
in the summer as a result of the rains. The Coordenadoria Estadual de Proteção e Defesa
Civil do Estado de São Paulo (CEPDEC-SP) is responsible for supplying humanitarian
aid to the 645 municipalities. Therefore, estimates of demand for relief supplies are
of vital importance to assist in an agile and efficient response after the occurrence of
accidents. Forecasting emergency supplies is a complex task due to the inert nature of
the disasters; limited information, excessive amount of zeros in the response variable and
non-linear predictors are the main challenges in developing the forecasting model. From
this perspective, Generalized Linear Models (GLM) were explored to model the forecast
of demand for relief materials. The model’s predictors include vulnerability indicators,
demographic aspects and climatic anomalies related to the El Niño phenomenon. Given
the existence of differentiated vulnerabilities in the municipalities, the structure of a
multilevel model GLMM is proposed, which takes in account these hierarchical groups
evidenced in the dataset. Thus, a Zero-Inflated Negative Binomial Multilevel (ZINBM)
model was selected as the final model to estimate demand for relief supplies.

By reducing demand uncertainty, adequated solutions to the CEPDEC-SP deposit
location problem can be achieved, with this purpose an optimization model was developed
that aims to minimize the total cost and maximize the level of service, as well as a
Support Decision System (SDS) that allows the staff at CEPDEC-SP to evaluate different
localization alternatives to choose the most convenient solution.

Keywords – Decision Support System, Demand Forecasting Model, Humanitarian
Logistics, Zero-Inflated, Hierarchical Model.
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1 Exemplos de desastres por modo de ińıcio . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

2 Artigos de modelos de previsão de desastres com aplicações humanitárias . 38
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1 INTRODUÇÃO

Os desastres estão perdendo seu caráter de fenômeno extraordinário. Nos últimos

20 anos, o número de desastres dobrou sendo 90% deles relacionados com mudanças

climáticas. A frequência de fenômenos naturais como furacões, secas e inundações têm

uma tendência de crescimento e, consequentemente, um aumento na quantidade de pessoas

afetadas por tais eventos (ONU, 2019).

A vulnerabilidade das sociedades atuais tem demandado maiores esforços dos Es-

tados e de organizações de ajuda humanitária. Os processos e sistemas envolvidos na

mobilização das pessoas, recursos, habilidades e conhecimento para ajudar indiv́ıduos

vulneráveis afetados por um desastre são definidas como operações humanitárias (WAS-

SENHOVE, 2006).

Proporcionar suprimentos de socorro após a ocorrência de um desastre é uma ativi-

dade de vital importância para o aux́ılio das pessoas atingidas. A agilidade na distri-

buição é condicionada pela disponibilidade desses itens no lugar do desastre. Assim, a

localização de instalações para armazenagem de suprimentos de socorro em uma fase de

preparação para um eventual desastre desempenha um papel fundamental nas operações

humanitárias de resposta. No que se refere ao problema de localização de instalações

para pré-posicionamento de suprimentos de aĺıvio, a demanda é um parâmetro relevante

a ser considerado, dado que influencia diretamente nos custos e no ńıvel de atendimento

(HOLGUÍN-VERAS; JALLER, 2012; LAAN et al., 2016).

A previsão da demanda desempenha um importante papel nas fases de mitigação,

preparação, resposta e recuperação da gestão de desastres. A mitigação e a preparação

exigem um planejamento cuidadoso e orçamentário de aquisições, onde a previsão de-

sempenha um papel integral. Durante a fase de resposta, a execução do plano pode ser

aprimorado com estimativas de demanda em “tempo real”. A fase de recuperação, geral-

mente apresenta restrições orçamentárias, onde as previsões voltarão a desempenhar um

papel essencial no processo orçamentário. Claramente, a previsão deve ser considerada

nesse planejamento e preparação.
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A escassez de materiais ou uma gestão ineficiente de recursos pode comprometer a

resposta de emergência. A previsão da demanda tem um papel crucial nas operações

humanitárias e na redução de perdas. Segundo Wassenhove e Martinez (2012), a previsão

da demanda pode gerar mais de 7% nos custos operacionais anuais. No entanto, a previsão

da demanda no contexto humanitário é ainda uma área sub explorada, pois não existem

métodos de previsão abrangentes ou abordagens autorizados de inferência de recursos de

emergência após um evento de desastre (ZHU; ZHANG; SUN, 2019).

O abastecimento de ajuda humanitária aos 645 munićıpios do Estado de São Paulo é

uma responsabilidade da Coordenadoria Estadual de Proteção e Defesa Civil do Estado

de São Paulo (CEPDEC-SP). A maior parte da demanda por suprimentos de socorro é

gerada por inundações e deslizamentos de terra, desastres comuns no Estado. Um registro

foi elaborado com base nas solicitações por materiais de socorro atendidas pela CEPDEC-

SP nos anos compreendidos entre 2015 e 2020. Tal relatório contém informações sobre as

requisições de 161 munićıpios; os outros 484 não aparecem no registro, infere-se que não

houve necessidade de suprimentos de socorro por parte desses munićıpios no espaço de

tempo analisado.

A previsão de demanda de materiais de socorro é uma questão complexa. Estratégias

devem basear-se na compreensão das instâncias derivadas da vulnerabilidade, tanto natu-

ral quanto humana. Obter informações explicativas do fenômeno e das necessidades em

eventos de desastres é um dos principais desafios. Diferentes adversidades que dificultam

a coleta de dados de campo relevantes acontecem nesses cenários.

Neste sentido, o presente estudo pretende desenvolver um modelo de previsão de

demanda de suprimentos de socorro que seja capaz de lidar com a complexidade das

variáveis preditoras, a informação limitada e a incerteza própria dos desastres.

1.1 Contexto e Motivação

O Estado de São Paulo não é suscet́ıvel a desastres de grande magnitude. Contudo,

aqueles de menor escala são frequentes e estão associados predominantemente a desliza-

mentos de encostas, inundações, erosão acelerada e tempestades. No peŕıodo de 2000 a

2008 houve um registro de 1.861 acidentes, sendo: em torno de 50% (944) de inundações

(incluindo enchentes e alagamentos), 19% (367) de deslizamentos, 4% (65) de raios e 27%

(485) de acidentes diversos (chuvas fortes, vendavais, desabamentos de casas e muros,

etc.) (BROLLO; FERREIRA, 2009).
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No Estado de São Paulo, algumas regiões são mais vulneráveis a desastres naturais

do que outras; especialmente nos grandes centros urbanos, que apresentam extremas

desigualdades sociais, com áreas de alto padrão de qualidade de vida e outras de extrema

miséria (SEADE, 2010).

O Sistema Estadual de Defesa Civil foi criado pelo Decreto n◦ 7.550, de 09 de fevereiro

de 1976 e reorganizado em 16 de junho de 1995 pelo então Governador Mario Covas,

mediante o Decreto n◦ 40.151, com uma Coordenadoria Estadual de Proteção e Defesa

Civil do Estado de São Paulo (CEPDEC-SP), subordinada diretamente ao Governador do

Estado e dirigida pelo Coordenador Estadual de Proteção e Defesa Civil, constituindo-se

o órgão central do Sistema de Proteção e Defesa Civil do Estado de São Paulo (CEPDEC,

1995).

A CEPDEC-SP é uma organização voltada à proteção civil, que por meio de ações de

prevenção, mitigação, preparação, resposta e recuperação pretende evitar a perda de vidas,

reduzir os prejúızos, e diminuir o sofrimento das populações assoladas por catástrofes no

Estado de São Paulo. Além disso, a instituição também é responsável pela cadeia de abas-

tecimento de ajuda humanitária a munićıpios em situações de anormalidade, geralmente

declaradas após desastres naturais. Assim, um dos principais desafios da CEPDEC-SP é

fornecer suprimentos de aĺıvio, de forma ágil e eficiente, para socorrer pessoas atingidas

por desastres. A previsão da demanda de materiais de aĺıvio e a localização de depósitos

para seu armazenamento são fatores determinantes para o sucesso deste desafio.

A CEPDEC-SP dispõe de informações referentes à demanda de suprimentos de so-

corro. Registros da quantidade e tipo de materiais foram levantados durante um peŕıodo

de 5 anos. Os relatórios possuem registros detalhados de todas as solicitações dos mu-

nićıpios do Estado de São Paulo; porém, muitos deles não foram listados nenhuma vez no

espaço de tempo analisado. Inferindo a demanda nula para esses munićıpios, a variável

de resposta é composta por uma quantidade excessiva de zeros. Isso, junto à complexi-

dade dos fatores preditores, dificultam a modelagem preditiva da demanda de materiais

de socorro.

Alguns trabalhos foram desenvolvidos com diferentes abordagens para auxiliar nas

decisões de localização de depósitos de suprimentos de aĺıvio da CEPDEC-SP. Esses

trabalhos são apresentados a seguir.

Brito (2015) formulou um modelo estocástico para a localização de depósitos de su-

primentos de aĺıvio aplicado na região do Vale do Paráıba, no Sudeste do Estado de São

Paulo. O modelo visa minimizar os custos, considerando restrições de capacidade, mate-
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riais dispońıveis e ńıvel mı́nimo de atendimento. Os dados de demanda foram obtidos de

mapeamentos de risco e dados de população.

Consenza (2015) por sua vez, apresenta um modelo para localização de depósitos

similar ao proposto por Brito (2015), mas estend́ıvel para todos os munićıpios do Estado

de São Paulo. Consenza (2015) propôs um modelo de previsão do número de pessoas

vivendo em condições de risco considerando as seguintes variáveis explicativas: número

de intervenções da CEPDEC-SP, população, densidade demográfica e IDH. Ajustes com

distribuição de Poisson e distribuição Binomial negativa foram testados visualmente nos

dados, comparando a função de distribuição cumulativa emṕırica com o teórico. A partir

dos gráficos, Consenza (2015) concluiu que a distribuição binomial negativa tem o melhor

ajuste para a distribuição emṕırica. O método que conduz ao modelo final consistiu em um

processo iterativo de desenvolvimento de modelos de previsão e avaliações comparativas.

Finalmente o modelo Zero-Inflated Negative Binomial (ZINB) foi selecionado para estimar

o número de pessoas que vivem em condições de risco; isso e informações das necessidades

por pessoa compiladas de outras fontes, foram a base para calcular uma aproximação da

demanda total de suprimentos de socorro do Estado de São Paulo.

O foco do trabalho desenvolvido por Okane (2019) foi gerar uma ferramenta visual

interativa para dar suporte nas decisões relacionadas à localização de depósitos de su-

primentos de socorro da CEPDEC-SP. O modelo de localização proposto é muito mais

simples do que o processo multi-objetivo de dois estágios definido por Consenza (2015).

Neste caso, os locais para os depósitos são parâmetros fornecidos pelo usuário, então o

objetivo é atribuir a cada munićıpio o armazém mais próximo. A simplicidade do mo-

delo de localização foi importante nesta etapa devido à necessidade de criar interações

em tempo real com os usuários durante o cálculo das respostas do modelo. Para estimar

a demanda foi aplicado o modelo de previsão estabelecido anteriormente por Consenza

(2015), com acréscimo da variável preditora que contempla o ńıvel de chuvas. O Sistema

de Apoio à Decisão (SAD) desenvolvido por Okane (2019) surgiu como uma solução de in-

dependência e interatividade para a CEPDEC-SP. A visualização dos resultados também

foi outro ganho do sistema implementado.

O presente trabalho pretende dar continuidade às pesquisas passadas e aproveitar

algumas oportunidades de melhoria relacionadas à previsão da demanda; tais como, partir

de uma abordagem focada nas necessidades de suprimentos de socorro, considerar variáveis

explicativas relacionadas a vulnerabilidade natural e humana, e incluir uma estrutura

hierárquica na modelagem.
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Por outro lado, o SAD proposto por Okane (2019) para a CEPDEC-SP localizar seus

depósitos de suprimentos de socorro foi mantido nesta dissertação, sofisticando o modelo

de otimização e aprimorando a interface visual interativa para facilitar a personalização

de cenários com diferentes locais de instalação de depósitos. Oferecendo ao tomador de

decisão autonomia para gerar simulações e rapidamente verificar os resultados em relação

ao custo e ńıvel de serviço.

Mais detalhes do modelo de otimização e o SAD são apresentados no Anexo A e B,

respectivamente.

1.2 Objetivos

O objetivo principal do projeto é desenvolver um modelo de previsão da demanda

de suprimentos de socorro a fim de obter estimativas anuais das necessidades dos 645

munićıpios que constituem o Estado de São Paulo.

A pesquisa é desenvolvida com dados proporcionados pela CEPDEC-SP somadas a

outras informações geográficas e estat́ısticas do Brasil obtidos de fontes oficiais. Embora o

modelo seja aplicado a um evento e local espećıfico, deseja-se proporcionar uma abordagem

para ser aplicada em situações semelhantes.

Para atingir o objetivo principal, o projeto tem os seguintes objetivos espećıficos:

• Identificar fatores preditores da demanda de suprimentos de socorro;

• Desenvolver o modelo de previsão;

• Avaliar o desempenho do modelo de previsão;

1.2.1 Perguntas da pesquisa

A pergunta principal da pesquisa é:

• Qual é a demanda anual estimada no que se refere aos suprimentos de socorro por

munićıpio do Estado de São Paulo?

A partir da pergunta principal de pesquisa alguns questionamentos secundários são

gerados:

• Quais fatores preditores influenciam na demanda?
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• Como avaliar o desempenho do modelo de previsão?

A dissertação está organizada em três fases, a saber: planejamento, execução e apre-

sentação dos resultados. Na fase de planejamento, definem-se o problema, os objetivos

e as questões da pesquisa (Capitulo 1). A fase de execução apresenta, por sua vez, a

contextualização teórica e revisão da literatura sobre tópicos relevantes ao tema de pes-

quisa (Capitulo 2 e 3), a metodologia utilizada no desenvolvimento do estudo (Capitulo

4). Por fim, será apresentada a fase de validação e divulgação dos resultados, conclusões,

e trabalhos futuros (Capitulo 5 e 6).
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2 CONTEXTUALIZAÇÃO TEÓRICA

Nesse caṕıtulo são apresentados conceitos e definições sobre desastres e operações

humanitárias além de modelos de previsão de demanda. O objetivo principal desta revisão

da literatura é fornecer referências metodológicas, gerar fundamentos para direcionar a

dissertação, além de garantir sua relevância acadêmica.

2.1 Desastres e Loǵıstica Humanitária

De acordo com IFRC (2021b), desastre é um evento repentino e calamitoso que per-

turba gravemente o funcionamento de uma comunidade ou sociedade e causa perdas hu-

manas, materiais e econômicas ou ambientais que excedem a capacidade da comunidade

ou sociedade de lidar com seus próprios recursos. Tais danos são produzidos não apenas

no momento da sua ocorrência, mas a longo prazo (ALCÁNTARA-AYALA, 2002).

Os desastres são classificados quanto sua natureza de origem ou causa primária, po-

dendo ser naturais ou humanos (antropogênicos) (IFRC, 2021b). Considera-se desastre

natural todo aquele causado por um fenômeno ou desequiĺıbrio da natureza, agravado ou

não pela atividade das pessoas, a saber: chuvas intensas provocando inundação, erosão e

deslizamentos; ventos fortes formando vendaval, tornado, furacão entre outros. Desastres

de natureza humana são, por sua vez, aqueles resultantes de ações ou omissões humanas

e estão diretamente relacionados com atividades do homem, seja como agente ou autor.

Podemos citar, por exemplo, acidentes de trânsito, incêndios urbanos, contaminação de

rios, rompimento de barragens, etc. (SOUZA et al., 2009).

Westgate (1976) destaca-se entre os primeiros em reconhecer a importância da vulne-

rabilidade natural e humana, definindo desastre como a interação entre fenômenos f́ısicos

ou naturais extremos e um grupo humano vulnerável. Segundo Alcántara-Ayala (2002),

a vulnerabilidade é dada pela combinação dos sistemas natural e humano; fatores que

influem nos desastres são apresentados na Figura 1.
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Figura 1: Fatores que influem nos desastres naturais

Fonte: Alcántara-Ayala (2002)

Ainda que desastres naturais ocorrem em todo o mundo, seu impacto nos páıses em

desenvolvimento é maior devido à localização geográfica em zonas altamente suscet́ıveis

a desastres naturais (vulnerabilidade natural), e também devido aos diferentes tipos de

vulnerabilidades econômicas, sociais, poĺıticas e culturais existentes (vulnerabilidade hu-

mana) (ALCÁNTARA-AYALA, 2002).

Além da classificação quanto a sua natureza de origem, Wassenhove (2006) classifica

os desastres conforme o modo de ińıcio. Desastres que apresentam ińıcio súbito são

aqueles que tem um impacto abrupto e repentino na sociedade, exigindo socorro rápido

e coordenado. Nos de ińıcio lento, por sua vez, organizações e governos são capazes

de adotar medidas de mitigação para o momento em que o evento ocorre. A Tabela 1

apresenta exemplos de desastres de acordo com o modo de ińıcio e a origem.
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Tabela 1: Exemplos de desastres por modo de ińıcio

Natural Antropogênico

Ińıcio súbito

Terremoto

Furacão

Tornado

Ataque terrorista

Golpe de Estado

Acidente qúımico

Ińıcio lento
Seca

Degradação ambiental

Crise poĺıtica

Crise de refugiados
Fonte: Wassenhove (2006)

A gestão de desastres pode ser definida como a organização e gestão de recursos e

responsabilidades para lidar com todos os aspectos humanitários de emergências (IFRC,

2021a). O ciclo de vida dos desastres é dividido em quatro fases: mitigação, preparação,

resposta e recuperação (FEMA, 2019). A Figura 2 ilustra a relação das quatro fases

da gestão de emergência. A Mitigação consiste na aplicação de medidas para evitar a

ocorrência do desastre ou minimizar os danos no caso de sua ocorrência. A preparação

está relacionada com os planos para a ação apropriada em caso de desastre. A resposta,

por sua vez, envolve o uso de recursos e procedimentos de emergência realizados de acordo

com o planejamento da fase de preparação, enquanto a recuperação refere-se a atividades

que abrangem efeitos a longo prazo (PÉREZ-GALARCE et al., 2017).

Figura 2: Ciclo de vida dos desastres

Fonte: FEMA (2019)

Na fase de preparação a desastres, as informações de estimativas da demanda são

chave para definir estrategias ótimas de pré-posicionamento de materiais e armazenagem
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de suprimentos de socorro e deste modo, garantir uma intervenção ágil e eficiente pós-

desastre. Contudo, a previsão da demanda é uma questão complexa devido à diversidade

de fatores particulares da entidade ameaçada. Enquanto fatores endógenos podem com-

plicar a coleta de dados de campo relevantes e o uso de técnicas de previsão, fatores

exógenos, por sua vez, podem influenciar negativamente à precisão da previsão.

2.2 Modelos de previsão de demanda

Análises de dados consistem em abordagens descritivas, análises preditivas e prescri-

tivas. A análise descritiva é definida como a descrição e categorização do que aconteceu

no passado, enquanto a preditiva é usada para prever eventos futuros e descobrir padrões

preditivos nos dados usando algoritmos matemáticos. A análise prescritiva aplica dados

e algoritmos matemáticos para a tomada de decisões (SEYEDAN; MAFAKHERI, 2020).

A análise preditiva é a mais utilizada na demanda da cadeia de suprimento e na previsão

de compras (WANG et al., 2016). Assim, nas seções a seguir, o foco da abordagem será

orientado a análise preditiva.

Para definir o modelo a ser usado, é importante identificar previamente o tipo de

dado e compreender seu comportamento. No contexto da demanda de suprimentos de

socorro, modelos de regressão para dados de contagem são os mais apropriados. Posto

que, para explicar uma variável dependente que assume um limitado conjunto de valores

estritamente positivos, os modelos de regressão por mı́nimos quadrados sofrem várias

limitações e propriedades estat́ısticas (MIAOU; LUM, 1993; SHANKAR; MANNERING;

BARFIELD, 1995; YAACOB; LAZIM; WAH, 2010).

2.2.1 Generalized Linear Models (GLM)

A classe de modelos conhecidos como Generalized Linear Models (GLM) junto à

teoria de quase-verossimilhança, foram introduzidos formalmente por Nelder e Wedder-

burn (1972), que consolidaram nessa categoria vários modelos estat́ısticos, como: modelos

loǵısticos envolvendo Bernoulli e distribuições binomiais, modelos de dados de contagem

envolvendo distribuição de Poisson, e modelos polinomiais envolvendo distribuição Gama,

entre outros.

Componente aleatório, componente sistemático e função de ligação são os três princi-

pais componentes de qualquer GLM (AGRESTI, 2015; FOX, 2015):
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• Componente aleatório, que especifica a distribuição de probabilidade da variável de

resposta Y .

• Componente sistemático, que especifica as variáveis explicativas do modelo, relaci-

onadas em um único preditor linear : η =
∑p

j=1 xjβj.

• Função de ligação canônica representada por η ou g(µ), que especifica a ligação

entre os componentes aleatórios e sistemáticos.

Os GLM oferecem considerável flexibilidade na modelagem; através da função de

ligação, permitem especificar uma conexão linear entre a variável de resposta e os pre-

ditores, mesmo que sua relação subjacente não seja linear (VENABLES; DICHMONT,

2004).

Cada caso particular dos GLM envolve as caracteŕısticas da variável dependente, sua

distribuição e a função de ligação canônica, assim como a função de verossimilhança

associada. A estimação por máxima verossimilhança objetiva, através de ferramentas

de programação linear, determinar os valores dos parâmetros que maximizam o valor do

logaritmo da função de verossimilhança (FÁVERO; BELFIORE, 2017).

O método de máxima verossimilhança fornece além das estimativas dos coeficientes

de regressão, seus respectivos erros padrão. A Equação (2.1) apresenta o desvio residual

para os GLM, na forma geral:

Dm = 2(logLs − logLm), (2.1)

Onde Lm é a verossimilhança maximizada sob o modelo proposto e Ls é a veros-

similhança maximizada sob um modelo saturado, que dedica um parâmetro para cada

observação e, consequentemente, ajusta os dados o mais próximo posśıvel. O desvio resi-

dual é uma generalização da soma dos quadrados dos reśıduos em modelos lineares (FOX,

2015).

2.2.2 Modelos de regressão para dados de contagem

Como parte dos GLM, os modelos de regressão para dados de contagem são utilizados

no contexto de modelagem de variáveis dependentes de natureza inteira, discreta e não

negativa. Wooldridge (2010) descreve de forma geral os modelos de dados de contagem

na Equação 2.2.
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Ŷ i = λi = exp(β0 + β1x1i + β2x2i + .....+ βkxki), (2.2)

Onde λi representa o número esperado de ocorrências do fenômeno em estudo para

uma determinada exposição; β0 é o intercepto; βj(j = 1, 2, ..., k) são os coeficientes estima-

dos para cada variável preditora xi; k é o número de variáveis preditoras e i(i = 1, 2, ..., n)

representa cada observação em uma amostra de tamanho n.

2.2.2.1 Modelo de regressão de Poisson

O modelo de regressão de Poisson é o mais utilizado para a análise de dados de conta-

gem, dada sua simplicidade é um bom ponto de partida (CAMERON; TRIVEDI, 1990).

A variável resposta que segue uma distribuição Poisson é assumida como independente

com probabilidade de ocorrência do valor de contagem m considerando-se determinada

exposição (peŕıodo de tempo, área, região, e outros) é apresentada na Equação 2.3.

p(Yi = m) =
e−λiλi

m

m!
, m = 0, 1, 2, ... (2.3)

Onde, λ representa o número esperado de ocorrências do fenômeno em estudo para de-

terminada exposição; λ é o único parâmetro livre da distribuição Poisson, não permitindo

que a variância seja ajustada à média. Portanto, sua aplicação é restrita para dados de

contagem que assumem a caracteŕıstica de equidispersão, ou seja, igualdade de variância

e média, µi = E(Yi) = V ar(Yi) = λi. Se está suposição não for válida, o estimador obtido

da máxima verossimilhança de Poisson será incorreto (CAMERON; TRIVEDI, 2013).

Os coeficientes da regressão Poisson βj podem ser estimados através do método de

máxima verossimilhança. A função de verossimilhança é dada pela Equação 2.4, a partir

da qual pode ser deduzido o logaritmo da função de verossimilhança na Equação 2.5.

L =
n∏

i=1

e−λi .(λi)Yi

Yi!
(2.4)

LL =
n∑

i=1

[−λi + (Yi)ln(λi)− ln(Yi!)] (2.5)
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2.2.2.2 Modelo de regressão Binomial Negativo (BN)

O modelo Binomial Negativo (BN) está diretamente ligado à presença de superdis-

persão no conjunto de dados de contagem. A superdispersão ocorre quando a variância dos

dados de contagem é estatisticamente maior que a média, µi = E(Yi) < V ar(Yi) = λi. As

expressões 2.6 e 2.7 representam a média e a variância, respectivamente, para um modelo

binomial negativo.

E(Yi) = µi (2.6)

V ar(Yi) = µi + ϕµi
2 (2.7)

Onde o parâmetro ϕ representa a superdispersão dos dados de contagem. Cameron e

Trivedi (1990) estabeleceram um teste para detectar superdispersão de dados de contagem

através da Expressão 2.8, onde a hipótese nula H0 é a equidispersão e o fenômeno de

superdispersão é associado à hipótese alternativa Hi que ocorreria para o caso em que

ϕ é estatisticamente maior que zero. Para a detecção de superdispersão nos dados de

contagem num certo ńıvel de significância, um modelo de Poisson deve ser estimado a

priori (CAMERON; TRIVEDI, 1990).

V ar(Y |X) = E(Y |X) + ϕ[E(Y |X)]2 (2.8)

O número esperado de ocorrências de uma distribuição BN é apresentado na Equação

2.9, em que o primeiro termo µi representa o valor esperado de ocorrências e possui uma

distribuição Poisson. O segundo termo νi corresponde à parcela aleatória do número de

ocorrências da variável dependente e possui uma distribuição Gama.

λi = µi.νi (2.9)

A função de distribuição de probabilidade da variável νi para determinada observação

i é dada pela expressão 2.10.

p(νi) =
δψ.νi

ψ−1.e−νiψ

Γ(ψ)
(2.10)

Em que ψ é o parâmetro de forma, δ o parâmetro de taxa e para ψ positivo e inteiro,
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Γ(ψ) pode ser aproximado por (ψ − 1)!.

Aplicando a expressão 2.9 é posśıvel transformar a função de probabilidade da dis-

tribuição Gama apresentada na Equação 2.10, como uma função do valor esperado de

ocorrências da distribuição Poisson µi da Equação 2.11.

p(µi) =

(
ψ
µi

)ψ
.λi

ψ−1.e
−λi

µi
δ

Γ(ψ)
(2.11)

Logo, combinando as expressões 2.3 e 2.11 pode ser deduzida a Equação 2.12 da função

de probabilidade de uma distribuição BN para calcular a probabilidade de ocorrência de

uma contagem m, dada determinada exposição.

p(Yi = m) =

∞∫

0

e(−λi).λmi
m!

.

(
ψ
µi

)ψ
.λψ−1
i .e

λi
µi δ

Γ(ψ)
dλi (2.12)

Conforme discutido anteriormente, a estimação dos parâmetros do modelo BN ϕ, α, βj

pode ser efetuada pelo método de máxima verossimilhança, com base na Equação 2.13

do logaritmo da função de verossimilhança de um modelo de regressão BN, que deve ser

iterado até atingir seu valor máximo.

LL =
n∑

i=1

[
Yi.ln

(
ϕ.µi

1 + ϕ.µi

)
− ln(1 + ϕ.µi)

ϕ
+ lnΓ(Yi + ϕ−1)− lnΓ(Yi + 1)− lnΓ(ϕ−1)

]

(2.13)

2.3 Modelo de regressão Zero-Inflated (ZI)

Modelos de contagem comumente apresentam uma quantidade excessiva de zeros que

pode enviesar os modelos de regressão tradicionais Poisson e BN. Nesses casos, são ade-

quados os modelos de regressão Zero-Inflated (ZI). A definição da existência ou não de

uma quantidade excessiva de zeros na variável resultado é determinada através da análise

das sáıdas do teste de Vuong (VUONG, 1989). Desmarais e Harden (2013) propõem

uma correção ao teste de Vuong, que se baseia nas estat́ısticas Akaike Information Crite-

rion (AIC) e Bayesian Information Criterion (BIC), uma vez que os resultados do teste

mencionado podem ser tendenciosos para apoiar modelos com inflação de zero.

De acordo com Lambert (1992), os modelos de regressão ZI adotam uma abordagem
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que combina um modelo para dados binários com um modelo para dados de contagem. A

distribuição binária indica se as contagens são zero ou não, chamados de zeros estruturais.

Por outro lado, a distribuição tradicional Poisson ou BN determina a quantidade de

ocorrências de um fenômeno, incluindo contagens zero que ocorreram coincidentemente,

chamados de zeros amostrais. Portanto, um modelo ZI assume que a probabilidade geral

de zero contagens é a probabilidade combinada de zeros de amostragem e estruturais.

Ngatchou-Wandji e Paris (2011) define os modelos ZI com a seguinte Equação 2.14.

p(Y = y|ω) = ωδ0(y) + (1− ω)f(y) (2.14)

Onde, Y é a variável de contagem, ω é o proporção de excesso de zeros, δ0(y) = 1

se y = 0, δ0(y) = 0, para outros casos; e f(y) é a densidade de uma distribuição de

contagem, como Poisson ou BN. A escolha da distribuição dependerá da existência de

superdispersão nos dados (PERUMEAN-CHANEY et al., 2013).

2.3.1 Modelo de regressão Zero-Inflated Poisson (ZIP)

Nos modelos de regressão Zero-Inflated Poisson (ZIP), a probabilidade de ocorrência

de uma contagem zero p(Yi = 0) para dada observação i(i = 1, 2, .., n) com tamanho de

mostra n, pode ser calculada levando-se em consideração a soma de um componente di-

cotômico com um componente de contagem. O componente dicotômico pode ser definido

com a probabilidade plogiti de ocorrência de uma contagem zero. Por outro lado, a pro-

babilidade de ocorrência de uma contagem espećıfica m(m = 1, 2, ...), ou seja, p(Yi = m),

segue a expressão da distribuição de probabilidade de Poisson, multiplicada por (1−plogiti)
(FÁVERO; BELFIORE, 2017). Desta forma é deduzida a Expressão 2.15.




p(Yi = 0) = plogiti + (1− plogiti).e

−λi

p(Yi = m) = (1− plogiti).
e−λi .eλ

m
i

m!
, m = 1, 2, ..

(2.15)

Sendo Y ∼ ZIP (λ, plogiti), onde λ é o número esperado de ocorrências da variável de

resposta dada uma exposição. Se plogiti = 0 a distribuição de probabilidade da Equação

2.15 é simplificada à distribuição Poisson, inclusive para casos em que Yi = 0. Por tanto, os

modelos de regressão ZIP, consideram dois processos geradores de zeros, sendo um devido

à distribuição binária (os chamados zeros estruturais) e outro devido à distribuição de

Poisson (os chamados zeros amostrais).
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Os parâmetros λ e plogiti de determinado modelo de regressão ZIP podem ser estimados

por meio do método de máxima verossimilhança. De 2.15, a função de logaritmo de

verossimilhança é dada pela Equação 2.16.

LL =
∑

Yi=0

ln
[
plogiti + (1− plogiti).e

−λ]+
∑

Yi>0

[
ln(1− plogiti)− λi + (Yi).ln(λi)− ln(Yi!)

]

(2.16)

2.3.2 Modelo de regressão Zero-Inflated Negative Binomial (ZINB)

Nos modelos de regressão ZINB, a probabilidade de ocorrência de uma contagem zero

p(Yi = 0) é também calculada levando-se em consideração a soma de um componente

dicotômico com um componente de contagem e a probabilidade de ocorrência de uma

determinada contagem m(m = 1, 2, ...), ou seja, p(Yi = m), segue agora a expressão da

distribuição de probabilidade de Poisson-Gamma, representada na Equação 2.17.





p(Yi = 0) = plogiti + (1− plogiti).
(

1
1+ϕµi

) 1
ϕ

p(Yi = m) = (1− plogiti).




m+ ϕ−1 − 1

ϕ−1 − 1


 .

(
1

1+ϕµi

)
.
(

ϕµi
ϕµi+1

m
)

 , m = 1, 2, ..

(2.17)

Sendo Y ∼ ZINB(ϕ, λ, plogiti), onde ϕ representa o inverso do parâmetro de forma

de determinada distribuição Gamma. De forma análoga aos modelos de regressão ZIP,

os modelos ZINB apresentam dois processos geradores de zeros, derivados da distribuição

binária e da distribuição Poisson-Gamma. Portanto, um modelo ZINB assume que as ob-

servações zero se originam de zeros estruturais e de amostragem (CAMERON; TRIVEDI

et al., 2010).

A Equação 2.18 define a função de probabilidade logaŕıtmica para estimar os parâmetros

de um modelo de regressão ZINB através de métodos de máxima verossimilhança.
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LL =
∑

Yi=0

ln

[
plogiti + (1− plogiti).

(
1

1 + ϕλi

) 1
ϕ

]

+
∑

Yi>0

[
ln(1− plogiti) + Yiln

(
ϕλi

ϕλi + 1

)
− ln(1 + ϕλi

)
ϕ+ lnΓ(Yi + 1)− lnΓϕ−1)

]

(2.18)

2.4 Generalized Linear Mixed Models (GLMM)

Os modelos de regressão para dados de contagem com efeitos mistos podem ser uti-

lizados quando a variável de resposta é quantitativa, porém com valores discretos e não

negativos, quando dispostos em determinada estrutura aninhada em ńıveis, podendo haver

dados agrupados ou com medidas repetidas (FÁVERO; BELFIORE, 2017).

A modelagem dos zeros estruturais e amostrais proposto por Lambert (1992) foi am-

pliado por Hall (2000) para o campo de estimativas GLMM, adicionando à modelagem

do componente de contagem os agrupamentos hierárquicos no conjunto de dados. A de-

signação mista no termo GLMM vem do fato de que as variáveis preditoras podem ser

consideradas nos componentes de efeitos fixos e aleatórios do modelo de regressão. Os

parâmetros estimados de efeitos fixos indicam a relação entre as variáveis preditoras e a

variável de resposta, da mesma forma de estimativas GLM; enquanto o componente de

efeitos aleatórios pode ser representado pela combinação de termos de erro e variáveis pre-

ditoras. As estimativas GLMM levam em consideração a existência de dependência entre

observações de um mesmo grupo e, consequentemente, geram erros padrão sem vieses.

Segundo Fávero (2017), existem muitas situações em que os dados são dispostos dentro

de uma estrutura mista ou aninhada, e as hierarquias referem-se ao fato de que observações

dos mesmos grupos, compartilham caracteŕısticas que representam uma espécie de homo-

geneidade. Nesta perspectiva, pode ser especificado o modelo misto de dados de contagem

ZI de dois ńıveis apresentado na Equação 2.19 e 2.20. Onde o primeiro ńıvel refere-se a

observações i(i = 1, 2, ..., n) aninhadas em unidades de dois ńıveis j(j = 1, 2, ..., J).

ln

(
plogiti

(1− plogiti)

)
= Zij

Tδ sendo δ = GT
j α (2.19)

ln(λij) = XT
ijπ + vj sendo π = Hj

Tβ (2.20)



36

Onde as matrizes das variáveis preditoras Z e X, de ńıveis i (ńıvel 1) e j (ńıvel 2),

que aparecem nos respectivos componentes loǵısticos (Bernoulli) e Poisson ou Poisson-

Gamma não são necessariamente as mesmas (condições iguais valem para matrizes das

variáveis (Gj e Hj no ńıvel 2). δ, π, α e β são as respectivas matrizes dos parâmetros

de regressão, ou seja, δ pode ser interpretado em termos da proporção de inflação de

zeros, π está relacionado com a resposta média na parte dos dados de contagem, e α

e β correspondem ás diferenças entre o contexto do ńıvel dois em zeros estruturais e

amostrais, respectivamente, devido ao comportamento das variáveis preditoras no ńıvel 2

(Gj e Hj). δj representa as variações aleatórias no segundo ńıvel, o que significa que a

heterogeneidade entre ńıveis superiores de análise (grupos, por exemplo) e entre indiv́ıduos

é permitida através dos efeitos aleatórios δ, com variância igual a σ2vj (LEE et al., 2006;

FÁVERO, 2017).

2.5 Métricas de avaliação

O ajuste dos modelos GLM pode ser avaliado através de AIC, BIC e de várias quan-

tidades baseadas em desvio (nulo, residual e explicado).

Em estat́ıstica, o AIC é mais frequentemente usado para seleção de modelos. Ao

calcular e comparar as pontuações do AIC de vários modelos posśıveis, pode-se identificar

aquele que se ajusta melhor aos dados. O AIC penaliza os modelos que usam mais

parâmetros. Portanto, se dois modelos explicarem a mesma quantidade de variação,

aquele que apresentar menos parâmetros terá uma pontuação de AIC menor e será o

modelo de melhor ajuste (AKAIKE, 1974).

A Equação 2.21 determina o valor de AIC do modelo usando a estimativa de máxima

verossimilhança e o número de parâmetros (variáveis independentes) no modelo.

AIC = 2k − 2ln(L) (2.21)

Onde k é o número de variáveis independentes do modelo e L corresponde à estimativa

de probabilidade logaŕıtmica.

Considerando os dados de demanda deste estudo, que assumem um limitado conjunto

de valores positivos, uma perspectiva adequada apresentam os modelos para dados de

contagem. Por outro lado, a existência excessiva de zeros e a variabilidade evidenciada

entre munićıpios, sugerem uma abordagem ZI com estrutura de modelo multińıvel.
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3 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

Duas revisões são apresentadas nesta seção. A primeira revisão exibe o estado da arte

da previsão de demanda no contexto humanitário. A segunda é relacionada ao método

de previsão adotado no estudo.

3.1 Revisão da literatura de previsão de demanda em

operações humanitárias

Nesta seção são apresentados trabalhos existentes sobre a previsão da demanda de

suprimentos de socorro. As buscas foram realizadas nas bases de dados Scopus e Web of

Science, as palavras chave “forecasting”, “prediction”, “demand”, “resource”, “humani-

tarian”, “relief” e “emergency”, que foram procuradas no t́ıtulo, resumo e palavras chaves

do artigo para o peŕıodo de publicação 1990 a 2022.

Os resultados da pesquisa constataram que estudos de previsão dentro do contexto

humanitário são limitados. A literatura é dominada por pesquisas sobre a previsão do

desastre ou do evento que causa a resposta. No entanto, uma peça importante que está

faltando é prever os recursos necessários para mitigar ou se recuperar de um desastre.

Revisões de literatura de previsão em operações humanitárias realizadas por Altay e

Narayanan (2020) e Rostami-Tabar et al. (2022), reafirmaram a escassez de contribuições

acadêmicas no que concerne a previsão de recursos no contexto humanitário; apontaram

como posśıveis causas a falta de conscientização, habilidades e compreensão do valor

da previsão por parte das organizações com missões sociais. Com o objetivo de fomentar

pesquisas e facilitar a troca construtiva de ideias entre a comunidade acadêmica e os setores

público e privado, a International Institute of Forecasters (IIF) recentemente introduziram

a Forecasting for Social Good (FSG) como uma área autônoma de estudos acadêmicos

(ROSTAMI-TABAR et al., 2022), com temas relacionados a previsão para operações

humanitárias e de socorro a desastres, incluindo a uma série de temas importantes com

impacto social.
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A Tabela 2 representa uma śınteses das pesquisas que usaram estimativas de modelos

climáticos ou estudos climatológicos para tomada de decisões humanitárias que levaram

a uma ação precoce. Dois dos onze artigos abordaram a fase de preparação na gestão de

desastres, sendo que as previsões foram aplicadas na tomada de decisão de estoque e pré

posicionamento de itens de socorro; os outros nove artigos focaram na fase de resposta,

usando as previsões para, em caso de desastres potenciais, enviar alertas precoces que

acionam planos de curto prazo, reduzindo, assim, os riscos do impacto. A maioria, 6 dos

11 documentos, estudaram desastres associados a inundações, o qual pode ser influenci-

ado pela significativa quantidade de previsões pluviométricas disponibilizadas pela área

meteorológica.

Tabela 2: Artigos de modelos de previsão de desastres com aplicações humanitárias

Referência Tipo de Desastre Aplicação de Previsão

Dore (2003) - Priorização de esforço segundo a fase e tipo do desastre

Taskin e Jr (2010) Furacão Poĺıticas de controle de estoque para suprimentos de socorro

Tall et al. (2012) Inundação Tomada de decisão na gestão de desastres

Braman et al. (2013) Inundação Estratégias de ação e preparação antecipada a desastres

Perez et al. (2015) - Sistema de financiamento para execução de planos de

emergência

Jongman et al. (2015) Inundação Apoio a operações de resposta rápida a desastres

Pacheco e Batta (2016) Furacão Pré-posicionamento de itens de socorro

Perez et al. (2016) Inundação Alertas para iniciar as atividades de preparação a desastres

Lopez et al. (2020) - Abordagem de avaliação de previsões de desastres e envio de

alertas para ińıcio de operações humanitárias.

Emerton et al. (2020) Inundação Avaliar o processo de criação de boletins de risco e sua

aplicação na preparação e resposta humanitária

MacLeod et al. (2021) Inundação Avaliar a viabilidade de usar previsões relacionadas a eventos

climáticos extremos para desenvolver sistemas e respostas de

alerta precoce

Fonte: Elaborado pelo autor

Os artigos levantados na revisão de literatura de previsão para operações humanitárias

e de socorro a desastres são apresentados na Tabela 3.
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çã

o

M
u
d
e
et

a
l.
(2
0
0
9
)

-
P
ro
b
a
b
il
id
a
d
e
d
e
fo
m
e

T
a
m
a
n
h
o
d
o
re
b
a
n
h
o
,
ta
x
a
d
e
m
o
rt
a
-

li
d
a
d
e
e
la
ct
a
çã
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ú
m
er
o

d
e
p
es
so
a
s
a
fe
-

ta
d
a
s

M
a
g
n
it
u
d
e

e
in
te
n
si
d
a
d
e

d
o

te
rr
e-

m
o
to
,
d
en

si
d
a
d
e
p
o
p
u
la
ci
o
n
a
l,

ta
x
a

d
e
m
o
rt
e,

le
sõ
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á
re
a
a
fe
ta
d
a
,
lo
ca

li
za

çã
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çã

o
a
fe
ta
d
a
,
á
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Através da revisão da literatura, foi evidenciada uma preferência dos autores por

modelos de Inteligência Artificial (IA). Support Vector Machine (SVM), Neural Network

(NN), Case-Based Reasoning (CBR), Principal Component Analysis (PCA) ou modelos

h́ıbridos foram apresentados em dez dos quatorze artigos de previsão de demandas de

desastres. Quatro artigos abordaram métodos de previsão de séries temporais, sendo o

modelo Autoregressive integrated moving average (ARIMA) comum em todos eles. As

métricas de avaliação usadas com maior frequência são a Mean absolute Error (MAE) e

Root Mean Squared Error (RMSE).

Os terremotos foram o tipo de desastre mais abordado na literatura de previsão de

demanda de recursos humanitários; furações, inundações, avalanches e outros desastres

não especificados apresentaram-se em menor proporção. Coletivamente, esses documentos

abordam todas as quatro fases do gerenciamento de desastres, porém a maioria dos autores

abordaram questões de recursos na fase de resposta.

Alguns dos autores inclúıram técnicas de clusterização para reduzir a variabilidade

dos dados, assim, melhorar a performance dos modelos preditivos. Holgúın-Veras e Jaller

(2012) analisam padrões estat́ısticos das necessidades de recursos após um grande de-

sastre e identificam 8 grupos principais de materiais de socorro, logo, estimam modelos

estat́ısticos para obter as previsões de demanda para cada um desses grupos. Davis et al.

(2016) propõem uma técnica para identificar o comportamento dos doadores e agrupá-los

com base nesses atributos. Kmedoids e Kmeans foram os métodos de clusterização usados.

Em seguida, desenvolveram um modelo de previsão com uma abordagem ensemble-based

que incorpora vários modelos de previsão de séries temporais e Aprendizagem de Máquinas

(AM). Paul e Davis (2021) dividiram os dados em oito classes, a partir das caracteŕısticas

da doação (ou seja, fonte, local, tipo de alimento). Os modelos preditivos foram cons-

trúıdos para cada uma das classes, para entender a relação entre a informação da doação

e a precisão da previsão.

Diferentemente do presente estudo, que procura estimar a demanda anual de supri-

mentos de socorro sem assumir a ocorrência previa do desastre, todos os artigos levantados

na revisão, apresentaram estimativas de demanda após o acontecimento de um desastre

de grande magnitude e em geral de ińıcio súbito. Sendo assim, as informações para trei-

namento desses modelos foram coletadas após o impacto do desastre e, por conseguinte,

não apresentam excesso de zeros nos dados.
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3.2 Análise bibliométrica de modelos de regressão de

dados de contagem com estimações inflacionadas

de zeros

Para complementar a revisão da literatura, realizou-se uma busca de artigos que

desenvolveram modelos de regressão de dados de contagem com estimações inflacionadas

de zeros.

As palavras “count data”, “zero inflated” e “forecasting” foram usadas para filtrar

os 31 documentos obtidos das bases de dados Scopus e Web of Science. Após remover

artigos duplicados e algumas pesquisas com abordagens fora do foco do projeto, ficaram

24 documentos para análise.

Com o objetivo de identificar as aplicações dos modelos de regressão para dados de

contagem com variável de resposta inflacionada de zeros e as áreas que estão explorando

esses modelos preditivos, é apresentada uma análise bibliométrica dos artigos levantados

na literatura.

As palavras count data e zero inflated poisson foram apresentadas pela primeira vez

em 2016, o que mostra plenamente que são uma classe de modelos recentemente explorados

na previsão. As fontes com maior destaque são Analytic methods in accident research e

climatic change com 120 e 84 citações, respectivamente.

O software VOSviewer foi usado para gerar a visão de clusters de co-ocorrência das

palavras-chaves. Um total de 17 palavras-chave com um frequência maior ou igual a 2

foram selecionadas de 192 palavras-chave, conforme mostrado na Figura 3.
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Figura 3: Clusterização de co-ocorrência de palavras-chaves

Fonte: Elaborado pelo autor com base no VOSViewer

Na Figura 3 a área do nó e o tamanho da fonte dependem do valor do peso da

palavra-chave. Quanto mais vezes a palavra-chave aparece e maior o nó; a linha entre os

nós indica que uma palavra-chave ocorre simultaneamente com outra palavra-chave. As

palavras chaves impact e count data são as mais frequentes. O termo impacto, ocorre

simultaneamente com as expressões câmbios climáticos e dinâmica, sendo assim, pode ser

relacionado a eventos de desastres. Por outro lado, o termo dados de contagem aparece

junto a palavras relacionadas a modelagem e previsão. A ligação direta que existe entre

as palavras chaves mais relevantes da rede indica a ocorrência simultânea de impacto e

dados de contagem na maioria dos artigos da amostra.

Cinco clusters foram gerados a partir da análise de co-ocorrência de palavras chaves. O

cluster roxo faz referência a desastres e mudanças climáticas, o vermelho agrupa modelos

e regressões aplicados questões climáticas e populacionais. Os clusters amarelo e verde

abarcam técnicas de modelagem e previsão. Finalmente, no cluster azul destaca-se o

termo hurdle models, que representa modelos estat́ısticos onde uma variável aleatória é

modelada por duas partes, a primeira que é a probabilidade de atingir o valor zero, e a

segunda parte modela a probabilidade dos valores diferentes de zero.

Os modelos ZI e Hurdle Models (HM) diferem com base em sua conceituação dos

zeros e interpretação dos parâmetros do modelo (FENG, 2021). Como mencionado na
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Seção 2.2 o modelo ZI assume valores zero de uma mistura das duas distribuições, que são

frequentemente chamados de zeros estruturais e zeros de amostragem (LAMBERT, 1992).

Em contraste, o HM assume que todos os dados zero são de uma fonte estrutura, com uma

parte do modelo sendo um modelo binário para modelar se a variável de resposta é zero

ou positiva, e outro parte usando um modelo truncado, como um Poisson truncado ou

uma distribuição BN truncada para os dados positivos (MULLAHY, 1986), (HEILBRON,

1994).

O modelo ZI assume que as observações zero se originam de zeros estruturais e de

amostragem. Os dados de contagem deste estudo incluem excesso de zeros de amostragem

e zeros estruturais. Por exemplo, zeros de amostragem ocorrem quando as contagens de

demanda de suprimentos de socorro não são observadas em um munićıpio, no entanto,

as contagens podem ser registradas para outros intervalos de tempo. Em contraste, mu-

nićıpios que nunca registraram contagens de demanda são considerados zeros estruturais.

Portanto, o modelo ZINB é mais adequado.

Além do excesso de zeros, são evidenciados agrupamentos hierárquicos no conjunto

de dados de demanda de materiais de socorro. As vulnerabilidades diferenciadas en-

tre munićıpios, (localização em áreas propensas a riscos naturais, e fatores econômicos,

poĺıticos, sociais e culturais), são ignoradas pelo modelo ZINB. Nesse sentido, o modelo de

regressão Zero-Inflated Negative Binomial Multilevel (ZINBM) que leva em consideração

a existência de dependência entre observações de um mesmo grupo e, consequentemente,

geram erros padrão não viesados, pode ser a melhor alternativa para este estudo.
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4 METODOLOGIA

O presente trabalho busca desenvolver um modelo preditivo de demanda de supri-

mentos de socorro; de modo que as estimativas geradas serão usadas para decisões de

localização de depósitos da CEPDEC-SP. Nesse sentido, esta seção apresenta os materi-

ais e o método que serão usados para a modelagem.

4.1 Materiais

Dados de demanda de materiais de aĺıvio foram fornecidos pela CEPDEC-SP. O

histórico de 5 anos (2015-2020) contém 443 registros com informações anuais relacionadas

ao munićıpio que gerou a demanda, além da data, da quantidade e da descrição do supri-

mento de socorro. Segundo o registro, 161 munićıpios solicitaram suprimentos de aĺıvio

pelo menos uma vez no espaço de tempo analisado; os outros 484 munićıpios não geraram

nenhum registro, portanto sua demanda é considerada nula.

Mais do 80% da demanda é composta por cestas básicas de alimentos e kits de limpeza,

enquanto os outros materiais foram solicitados em menor proporção, como mostra-se na

Figura 4.
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Figura 4: Composição da demanda por tipo de suprimento de socorro

Fonte: Elaborado pelo autor

A cesta básica de alimentos é repartida por famı́lia e contem quantidade suficiente

para alimentar 4 pessoas por um peŕıodo de 15 dias. O kit de limpeza também é enviado

por famı́lia e é composto por itens básicos de higiene. A Figura 5 expõe esses materiais.

Figura 5: Cesta básica e parte do kit de limpeza estocado no armazém central da
CEPDEC-SP

Fonte: Elaborado pelo autor



47

Para facilitar a modelagem, todos os itens de demanda foram transformados a unida-

des de peso (kg), com a informação levantada por Junior, Leiras e Yoshizaki (2020) no

trabalho de campo realizado no depósito central da CEPDEC-SP, onde todos os materiais

foram pesados e mensurados.

A Figura 6 apresenta a frequência na quantidade de solicitações realizadas por cada

munićıpio, no peŕıodo de 5 anos. Está figura fornece uma representação visual dos valores

zero contidos na variável de resultado, e evidencia uma provável superdispersão nos dados

de demanda de suprimentos de socorro.

Figura 6: Histograma da demanda média de suprimentos de socorro

Fonte: Elaborado pelo autor

Os artigos levantados na revisão da literatura, selecionaram preditores associados

a aspectos climáticos, demográficos, econômicos, caracteŕısticas próprias do desastre e

informações de vulnerabilidade social com o intuito de desenvolver os modelos preditivos

no contexto humanitário. Consenza (2015) usou três variáveis explicativas na previsão do

número de vitimas de desastres, a saber: quantidade de solicitações de ajuda humanitária,

população e Índice de Desenvolvimento Humano (IDH). Considerando, que a maioria de

desastres estão relacionados a inundações e deslizamentos de terra no Estado de São Paulo,

Okane (2019) tentou adicionar o ńıvel de chuvas ás variáveis propostas por Consenza

(2015), porém os resultados mostraram baixa correlação com a variável de resposta e

nenhuma melhoria na performance do modelo.

Com finalidade de corroborar com os resultados apresentados por Okane (2019), uma

análise das informações de precipitações dispońıveis dos munićıpios do Estado de São

Paulo, foi realizada. A análise das informações disponibilizadas pelo Departamento de

Águas e Energia Elétrica (DAEE), expôs a ausência de medições pluviométricas para
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certos munićıpios. Outra limitação é a exposição dos dados em peŕıodos de tempo con-

sideravelmente espaçados e a falta de informações relacionadas a magnitude e frequência

das precipitações, que são essenciais para a avaliação de um potencial desastre.

Não obstante, a Figura 7 evidencia um incremento considerável de demanda de ma-

teriais de socorro no ano 2016 em relação aos outros anos do histórico. Esse pico de

demanda coincide com a ocorrência de El Niño de 2015–2016 que foi considerado o evento

mais forte em quase duas décadas (POTERIE et al., 2018).

Figura 7: Demanda de suprimentos de socorro por ano

Fonte: Elaborado pelo autor

Neste estudo, as estratégias para seleção das variáveis preditivas foram baseadas na

compreensão das necessidades de suprimentos de socorro derivadas da vulnerabilidade,

dos aspectos demográficos e das anomalias climáticas relacionadas ao fenômeno de El

Niño, as quais são detalhadas na Tabela 4.
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Tabela 4: Fatores preditores de previsão da demanda

Variáveis Predito-

ras

Descrição Fonte

Índice Paulista de

Vulnerabilidade So-

cial (IPVS)

Indicador sintético de caracte-

rização socioeconômica dos setores

censitários no Estado de São Paulo

Governo Aberto

SP

Anomalia Climática Monitoramento de variações da

temperatura, precipitações, pressão

do ar e circulação atmosférica no

Oceano Paćıfico equatorial

El Niño Southern

Oscillation

(ENSO)

População estimada Projeções da população baseadas no

Censo Demográfico de 2010

Instituto Brasi-

leiro de Geografia

e Estat́ıstica

(IBGE)
Fonte: Elaborado pelo autor

O IPVS contempla integralmente a questão de desigualdade dos munićıpios e a si-

tuação das suas áreas de concentração de pobreza. Informações de condições de vida da

população, como renda, escolaridade, saúde, inserção no mercado de trabalho, acesso aos

servições prestados pelo Estado e as oportunidades de mobilidade social, foram conside-

radas pela Fundação Sede para avaliar e classificar os munićıpios do Estado de São Paulo

em sete grupos segundo seu grau de vulnerabilidade (SEADE, 2010). A variável preditora

de vulnerabilidade usada no modelo, foi resultado da agregação dos sete grupos de IPVS,

em três grupos, a saber: vulnerabilidade “muito alta”, “alta” e “média”.

O preditor de anomalia climática é uma variável categórica relacionada diretamente

com a presencia (“sim”) ou ausência (“não”) do fenômeno de El Niño. Anualmente

o sistema de previsão ENSO publica uma discussão diagnóstica e emite um status de

alerta do fenômeno. ENSO é um padrão climático recorrente que envolve mudanças

na temperatura das águas no Oceano Paćıfico tropical, central e oriental. Esse padrão

oscilante de aquecimento e resfriamento, afeta diretamente a distribuição das chuvas nos

trópicos e pode ter uma forte influência no clima em diversas partes do mundo. El Niño e

La Niña são as fases extremas do ciclo ENSO; entre essas duas fases possuiu uma terceira
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fase neutra (NOAA, 2022).

O IBGE disponibiliza anualmente estimativas de população para os munićıpios brasi-

leiros. A metodologia adotada para estimar os contingentes populacionais dos munićıpios

baseia-se na relação da tendência de crescimento populacional do munićıpio, observada

entre dois censos demográficos consecutivos IBGE. O preditor de população é constitúıdo

pelo logaritmo das estimativas da população.

Para determinar os ńıveis no modelo ZINBM, uma variável categórica foi gerada

aplicando o método de agrupamento K-means (HARTIGAN; WONG, 1979). A suscetibi-

lidade a desastres de cada munićıpio foi considerada como a única variável para calcular

a distância entre as observações e gerar três clusters: “a”, “b” e “c”.

A Tabela 5 apresenta estat́ısticas descritivas e a frequência das variáveis quantitativas

e qualitativas, respectivamente.

Tabela 5: Estat́ısticas descritivas ou frequência das variáveis envolvidas no modelo

Demanda Logaritmo

população

Anomalia

climática

Vulnerabilidade Clusters

Min.: 0.0 Min.: 6.7

1Q.: 0.0 1Q.: 8.7 freq.“média”: 270 freq.“a”: 15

Mediana: 0.0 Mediana: 9.6 Freq.“não”:

645

Freq.“alta”: 942 Freq.“b”:

1,124

3Q.: 0.0 3Q.: 10.7 freq.“sim”:

645

freq.“muitoalta”:

78

freq.“c”: 151

Max.: 22,847 Max.: 16.3

Média: 241.9 Média: 9.7

Fonte: Elaborado pelo autor

A variabilidade dos dados da demanda e sua relação com os preditores de vulnerabi-

lidade e anomalia climática é apresentada na Figura 8. Constata-se uma relação direta

entre a vulnerabilidade e a demanda, munićıpios mais vulneráveis geram maior demanda

de suprimentos de socorro. Por outro lado, é evidenciada a relação direta entre a de-

manda e a ocorrência de anomalia climática. A demanda do ano 2016, correspondente ao

fenômeno de El Niño (anomalia climática “sim”) são os que alcançam os valores máximos

de demanda de suprimentos de socorro.
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Pode-se observar para ńıveis de vulnerabilidade alta e média os valores de demanda

do limite inferior, primeiro quartil (1Q), mediana (2Q), terceiro quartil (3Q) e limite

superior, coincidem e estão concentrados no valor de zero. Por outro lado, munićıpios com

vulnerabilidade alta apresentaram uma super-dispersão maior de demanda em relação

a media e muito alta. Contudo, os três ńıveis de vulnerabilidade apresentam valores

discrepantes de demanda que estão fora do intervalo definido, altos demais.

Figura 8: Boxplot da demanda de suprimentos de socorro

Fonte: Elaborado pelo autor

Para fines ilustrativos, extraiu-se parte dos dados das variáveis envolvidas no modelo

no Apêndice A.

No processo foram exploradas, sem muito sucesso, outras variáveis socio-econômicas,

a saber:

• Registros do CADÚnico, que identifica as famı́lias de baixa renda existentes no

Brasil.

• Índice de Devolvimento Humano (IDH), que determina o grau de desenvolvimento

de educação, saúde e renda.

• Índice Paulista de Responsabilidade Social (IPRS), que classifica o desenvolvimento

e a qualidade de vida dos munićıpios paulistas.

• Mapas de áreas de risco de munićıpios, que avaliam as regiões com base na aborda-

gem da paisagem.

Não encontrou-se relação entre a demanda de suprimentos de socorro e os dados

levantados de CADÚnico, IDH, IPRS. Pode ser que as estratégias de ponderação e de
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operacionalização das diferentes dimensões (renda, escolaridade, acesso a saúde e serviços

básicos, etc.) distorceram a caracterização de vulnerabilidade nesses indicadores. No caso

dos mapas de áreas de risco, o impedimento foi a carência de informações para todos os

munićıpios.

4.2 Método

Os modelos de regressão para dados de contagem apresentam uma perspectiva ade-

quada para o desenvolvimento do modelo de previsão de necessidades de suprimentos de

socorro.

Posto que o estudo apresenta dados de demanda que assumem um limitado conjunto

de valores estritamente positivos e não lineares em relação as variáveis preditoras, o modelo

de previsão de necessidades de suprimentos de socorro é abordado com a técnica avançada

de modelagem estat́ıstica GLM, especificamente com os modelos de regressão para dados

de contagem.

Dada a existência de vulnerabilidades diferenciadas dos munićıpios, relacionadas a

localização em áreas propensas a riscos naturais e onde questões econômicas, poĺıticas, so-

ciais e culturais reduzem as oportunidades de prevenção de desastres naturais; é proposta

a estrutura de modelo multińıvel GLMM que leva em consideração esses agrupamentos

hierárquicos evidenciados no conjunto de dados.

Para determinar os ńıveis do modelo ZINBM, inicialmente se considerou o agrupa-

mento dos munićıpios nas onze regiões geográficas intermediárias, estabelecido pelo Ins-

tituto Brasileiro de Geografia e Estat́ıstica (IBGE). Porém, com essa estrutura o modelo

GLMM não apresentou melhoria em relação ao modelo GLM. Portanto, realizou-se uma

análise de cluster para identificar e particionar os dados em grupos semelhantes. Assim,

os 645 munićıpios do Estado de São Paulo foram particionados em três grupos, através do

algoritmo K-means, considerando como única dimensão a quantidade de desastres regis-

trados no histórico da CEPDEC-SP. O método K-means minimiza a distância euclidiana

entre cada ponto e o centros de cluster (HARTIGAN; WONG, 1979).

Os modelos de regressão Poisson e BN são apresentados como ponto de partida. A

existência excessiva de zeros na variável de resposta foi confirmada pelo Teste de Vong

(VUONG, 1989) e o teste proposto por (CAMERON; TRIVEDI, 1990) evidenciou a

caracteŕıstica de superdispersão nos dados da demanda de suprimentos de socorro. Assim,

os modelos análogos que consideram inflação de zeros ZIP e ZINB, bem como o modelo
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que considera a inflação de zeros sob a perspectiva multińıvel ZINBM, foram desenvolvidos

no estudo.

Por fim, os valores de AIC e log-verossimilhança dos modelos estimados foram com-

parados para verificar a melhor adequação aos dados considerados, e apontar os vieses

gerados por não considerar a inflação de zeros e a estrutura hierárquica dos dados. Neste

trabalho, todas as estimativas são obtidas através do software R versão 4.0.4, usando o

pacote MASS para os modelos Poisson e BN, o pacote pscl para o modelo ZINB e o pacote

glmmTMB para o modelo ZINBM.
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5 RESULTADOS

Nesta secção são apresentados os resultados e analises dos modelos desenvolvidos para

previsão da demanda de suprimentos de socorro.

5.1 Resultados e Discussão

Os 645 munićıpios do Estado de São Paulo foram particionados em três grupos, através

do algoritmo K-means, considerando como única dimensão a quantidade de desastres

registrados no histórico da CEPDEC-SP. Para definir o número ótimo de clusters, foi

testado diferentes valores de clusters e calculado o correspondente coeficiente silhueta

para cada configuração (ROUSSEEUW, 1987); A Figura 9 mostra os valores do coeficiente

silhueta, onde pode ser evidenciado que o valor ótimo de clusters é três.

Figura 9: Coeficiente silhueta por número de clusters

Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 10 apresenta uma visão geográfica onde cada grupo é representado por uma

cor. Esses clusters de munićıpios caracterizam os ńıveis hierárquicos do modelo ZINBM.

Assim, o modelo proposto apresenta diferentes termos de erro relacionados a interceptos

e a inclinações para cada grupo.
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Figura 10: Agrupamento dos munićıpios do Estado de São Paulo.

Cores azul, amarelo e rosa correspondem aos clusters a, b e c, respectivamente.

Fonte: Elaborado pelo autor

O resultado do teste proposto por Cameron e Trivedi (1990) é apresentado na Figura

11. Como o valor p-value do teste t é menor ao ńıvel de significância (5%) a existência

de superdispersão é identificada nos dados da variável de resposta, fazendo com que o

modelo de regressão BN seja mais adequado que o modelo Poisson.

Figura 11: Resultado do teste para verificação de existência de superdispersão

Fonte: Elaborado pelo autor

Para confirmar o excesso de zeros na variável de resposta da demanda de suprimentos

de socorro foi aplicado o teste de Voung (VUONG, 1989), que compara as funções de

verossimilhança entre o modelo inflacionado de zeros com o modelo análogo tradicional.

A Tabela 6 mostra os resultados do teste de Vuong e as correções de Desmarais e Harden

(2013) ao comparar o modelo de regressão BN com o modelo ZINB.
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Tabela 6: Resultados do teste de Voung do modelo de regressão BN x ZINB

Estat́ıstica-z de Voung -16

original 40.6094 2.22e−16

AIC-corrigido 40.6088 2.22e−16

BIC-corrigido 40.6073 2.22e−16

Fonte: Elaborado pelo autor

O valor da estimativa do teste Voung é z = 40.6094, as estat́ısticas corrigidas AIC

e BIC são z = 40.6088 e z = 40.6073, respectivamente. Todos os resultados apresentam

valores de p < 0.05. Portanto, o modelo ZINB é mais apropriado em comparação com o

modelo BN.

Os resultados da estimação dos modelos BN, ZINB, e ZINBM, são apresentados na

Tabela 7. Verifica-se que todos os parâmetros apresentam significância estat́ıstica consi-

derando um ńıvel de significância de 1%.
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Tabela 7: Estimativas do modelo BN, ZINB e ZINBM

BN ZINB ZINBM

Efeitos Fixos

Intercepto -1.05*** 2.98*** 3.96***

anomalia climatica sim 0.60*** 1.26*** 1.99***

pop estimada 0.59*** 0.35*** 0.26***

Componente Loǵıstico

vulnerabilidade alta - 1.74*** 1.74***

vulnerabilidade media - 1.62*** 1.62***

vulnerabilidade muito alta - -1.43*** -1.43***

Efeitos Aleatórios

grupo a - - 1.31

grupo b - - -1.21

grupo c - - 0.19

Observações 1,290 1,290 1,290

Log-verossimilhança -191,674 -1,964 -1,954

***Estatisticamente significativamente diferente de zero com 99% de confiança

Fonte: Elaborado pelo autor

As Equações 5.1, 5.2 e 5.3 correspondem aos modelos BN, ZINB e ZINBM, respecti-

vamente.

di = −1.04968 + 0.60127anomalia climaticasimi
+ 0.59088pop estimadai (5.1)

di =

{
1− 1

1 + e[−(1.74095 + 1.62079vulmediai − 1.43442vulmuitoaltai)]

}
∗

e[2.98137 + 1.26171anomalia climaticasimi
− 0.34713pop estimadai]

(5.2)
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dij =

{
1− 1

1 + e[−(1.74001 + 1.6208vulmediaij − 1.43433vulmuitoaltaij)]

}
∗

e[3.95972 + 1.99652anomalia climaticasimij
− 0.26204pop estimadaij + v0j]

(5.3)

Ao considerar o modelo BN em relação aos modelos ZINB e ZINBM, percebe-se uma

subestimação dos parâmetros de anomalia climática e uma superestimação na variável

preditora do logaritmo de população estimada.

O modelo BN apresenta viés por não considerar o excesso de zeros na variável de

resposta, além disso a estimativa do BN não identifica o efeito da vulnerabilidade. O

componente loǵıstico dos modelos ZINB e ZINBM, indica que o aumento de uma unidade

na vulnerabilidade média incrementa a chance de zeros estruturais em 3% (e1.74+1.62/(1+

e(1.74+1.62)) = 0.97), e 15% e 42% para a vulnerabilidade alta e muito alta, respectivamente.

Confirmando que a variável de vulnerabilidade tem uma preponderância na ausência de

demanda de suprimentos de socorro nos munićıpios.

Mesmo que o modelo ZINB leve em consideração a inflação de zeros, ele não con-

segue capturar o aninhamento natural dos dados entre os munićıpios. Esse viés não é

evidenciado no componente loǵıstico, porém, observa-se diferentes termos de erro relacio-

nados a interseptos e inclinações para cada grupo de munićıpios que caracteriza os ńıveis

hierárquicos do modelo ZINBM, além de uma ligeira suavização na variável de logaritmo

da população estimada.

O ajuste dos modelos GLM foram avaliados através de AIC e log-verossimilhança.

Para fins de comparação, além do modelo ZINBM, este estudo estima os seguintes mode-

los: Poisson, ZIP, BN e ZINB. A Tabela 8 apresenta o valor de AIC e log-verossimilhança

associado a cada modelo.

Tabela 8: Comparação de medidas de qualidade de ajuste dos modelos

Modelos log-verossimilhança AIC

Poisson - 708,513 1,417,033

BN - 708,058 1,416,125

ZIP - 191,674 383,361

ZINB - 1,964 3,942

ZINBM - 1,954 3,925
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Os resultados dos modelos são igualmente validados comparando os valores da de-

manda prevista com a demanda real.

A Figura 12 apresenta histogramas da demanda, e estimativas dos modelos ZINB e

ZINBM. Ambos modelos conseguiram explicar o comportamento de excesso de zeros na

demanda. Embora, os valores de demanda altos, que podem ser inferidos como resultado

de ocorrências de desastres, são melhor estimados pelo modelo ZINBM, existem casos que

as estimativas da demanda são sobrestimadas, o que pode induzir a um incremento nos

custos de estoque. Contudo, no contexto de desastres e emergência é prioridade evitar a

falta de suprimentos de socorro, que pode significar perdas humanas e sofrimento.

Figura 12: Histograma da demanda real x demanda estimada

Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 13 mostra a demanda geograficamente, onde cada coluna corresponde a um

intervalo de demanda. Ambos modelos, ZINB e ZINBM, apresentaram uma concentração

de estimativas no primeiro intervalo de 0 até 999 kg, que é provocada pelo excesso de zeros

nos dados da demanda real. No intervalo de 1,000 a 1,999 kg o modelo ZINBM superestima

a demanda para alguns munićıpios e pode-se considerar um melhor desempenho do modelo

ZINB. Nos intervalos de 2,000 a 2,999 kg e maior a 3,000 kg de demanda o modelo ZINBM

gera estimativas mais aderentes, em relação ao modelo ZINB.
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É interessante notar que os munićıpios do cluster amarelo da Figura 10 correspondem

a regiões com estimativas de demanda superiores a 2,000 kg na Figura 13, sendo que a

maioria desses munićıpios constituem a região Metropolitana de São Paulo.

Os resultados da validação gráfica e as medidas de AIC e log-verossimilhança, sugerem

que o desempenho do modelo ZINBM é satisfatório e superior em relação aos outros mo-

delos apresentados, portanto, foi selecionado como o modelo final para estimar a demanda

de suprimentos de demanda de suprimentos de socorro.
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6 CONCLUSÕES

Nesta seção são expostas as conclusões, considerações finais e trabalhos futuros.

6.1 Conclusões

Para estimar a demanda anual de suprimentos de socorro dos 645 munićıpios que

constituem o Estado de São Paulo, é proposto o modelo ZINBM, que considera a inflação

de zeros sob a perspectiva multińıvel e mostrou-se superior a todos os outros modelos

desenvolvidos.

As estratégias para seleção das variáveis preditivas foram baseadas na compreensão

das necessidades de suprimentos de socorro. As variáveis preditoras são derivadas de

indicadores de vulnerabilidade, fatores demográficos e ocorrências de anomalias climáticas

relacionadas ao fenômeno de El Niño. Para estabelecer os ńıveis do modelo hierárquico

considerou-se a quantidade de desastres como única dimensão.

Os modelos de regressão Poisson e BN foram desenvolvidos como ponto de partida.

A existência excessiva de zeros na variável de resposta e a superdisperção nos dados da

demanda de suprimentos de socorro foi confirmada pelo Teste de Vong (VUONG, 1989)

e o teste proposto por Cameron e Trivedi (1990), respectivamente. Assim, os modelos

análogos que consideram inflação de zeros ZIP e ZINB, bem como o modelo que considera

a inflação de zeros sob a perspectiva multińıvel ZINBM, são desenvolvidos no estudo.

O ajuste dos modelos foi avaliado através das métricas de AIC e log-verossimilhança.

Realizou-se também, um comparativo dos valores da demanda estimada com a demanda

real para avaliar o desempenho dos modelos ZINB e ZINBM.

O modelo ZINBM alcançou os valores mais baixos de AIC e log-verossimilhança e

gerou as estimativas mais aderentes dentre todos os modelos desenvolvidos. Portanto, foi

selecionado como o modelo final para estimar a demanda de suprimentos de demanda de

suprimentos de socorro.
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O modelo proposto pode ser atualizado de forma fácil e regular com novas informações

de população estimada e previsões ENSO. Tal modelo de previsão pode revelar-se uma

ferramenta valiosa para a conscientização da demanda de suprimentos para resposta a

emergências.

Reduzindo a incerteza na demanda, soluções adequadas para o problema de localização

de depósitos podem ser atingidas pelo modelo de otimização. Finalmente, a escolha da

solução será assistida pelo SAD que permite ao tomador de decisão personalizar os locais

de instalação dos depósitos e rapidamente verificar os resultados em relação ao custo e

tempo de entrega.

6.2 Limitações e Trabalhos Futuros

A quantidade e qualidade da informação dispońıvel foi a principal limitação do estudo.

O modelo foi desenvolvido com dados de demanda dos anos 2015 a 2019, as informações

dispońıveis do ano 2020 foram exclúıdas por ser um ano at́ıpico de pandemia. Do mesmo

modo, a ausência de medições pluviométricas para certos munićıpios, a exposição dos da-

dos em peŕıodos de te mpo consideravelmente espaçados e a inexistência de informações

relacionadas a magnitude e frequência, impediram o uso dessa potencial variável predi-

tora. Limitações metodológicas para replicar os agrupamentos dos munićıpios, que foram

empregados como ńıveis do modelo ZINBM, são originadas pelo uso do algoritmo não

supervisionado K-means para o problema de clusterização.

Pesquisas futuras devem se concentrar na coleta de dados de demanda de peŕıodos

mais atuais para aprimorar o desempenho do modelo. Outra oportunidade consta na

identificação de fatores explicativos da estrutura hierárquica para substituir os clusters

dos munićıpios empregados no modelo ZINBM, a fim de obter resultados reproduźıveis

baixo diversas condições.

Outras perspectivas de estudos são identificadas a partir da Figura 8; considerando

a dispersão dos dados de demanda em relação a vulnerabilidade, aplicar modelos ZIP

e Zero-Inflated Poisson Multilevel (ZIPM) para ńıveis de vulnerabilidade media e muito

alta podem significar uma melhoria nas estimativas da demanda.

Por outro lado, no estudo só foram explorados modelos ZI que geram valores zeros da

mistura de zeros estruturais e de amostragem; abordagens como os HM que assume que

todos os dados zeros são de uma fonte estrutura, podem ser desenvolvidos para avaliar

e/ou comparar seu desempenho em relação aos modelos ZI.
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1987. ISSN 0377-0427. Dispońıvel em: ⟨https://www.sciencedirect.com/science/article/
pii/0377042787901257⟩.

RUI, S.; SHIWEI, H.; ZHANG, L. Optimum transit operations during the emergency
evacuations. Journal of Transportation Systems Engineering and Information Technology,
Elsevier, v. 9, n. 6, p. 154–160, 2009.
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APÊNDICE A – INFORMAÇÕES DA

DEMANDA E DOS

FATORES PREDITORES



ID clusters demanda_kg pop_estimada vulnerabilidade anomalia_climatica

ADAMANTINA b 0 35153 alta nao

ADOLFO b 0 3545 media nao

AGUAI b 0 36981 alta nao

AGUASDAPRATA b 0 8262 media nao

AGUASDELINDOIA b 0 18908 alta nao

AGUASDESANTABARBARA b 0 6142 media nao

AGUASDESAOPEDRO b 0 3588 media nao

AGUDOS c 67,25 37582 alta nao

ALAMBARI b 0 6231 alta nao

ALFREDOMARCONDES b 0 4201 media nao

ALTAIR b 0 4211 alta nao

ALTINOPOLIS b 0 16221 alta nao

ALTOALEGRE b 0 4078 media nao

ALUMINIO b 0 18903 media nao

ALVARESFLORENCE b 0 3616 media nao

ALVARESMACHADO b 0 25078 alta nao

ALVARODECARVALHO b 0 5320 alta nao

ALVINLANDIA c 212 3251 media nao

AMERICANA b 9,25 244370 alta nao

AMERICOBRASILIENSE b 0 41545 alta nao

AMERICODECAMPOS b 0 5993 media nao

AMPARO b 0 73145 alta nao

ANALANDIA b 0 5115 alta nao

ANDRADINA b 0 57245 alta nao

ANGATUBA b 0 25724 alta nao

ANHEMBI b 0 6911 alta nao

ANHUMAS b 0 4172 media nao

APARECIDA b 0 36211 alta nao

APARECIDADOESTE b 0 4122 alta nao

APIAI c 550,25 24081 alta nao

ARACARIGUAMA c 1092 23343 alta nao

ARACATUBA b 0 199210 alta nao

ARACOIABADASERRA c 317,5 35389 alta nao

ARAMINA b 0 5689 media nao

ARANDU b 0 6373 alta nao

ARAPEI b 0 2452 alta nao

ARARAQUARA c 226,25 240542 alta nao

ARARAS b 0 136739 alta nao

ARCOIRIS c 971,75 1755 alta nao

AREALVA b 0 8665 alta nao

AREIAS b 0 3906 alta nao

AREIOPOLIS b 0 11186 alta nao

ARIRANHA b 0 9851 media nao

ARTURNOGUEIRA b 0 56247 alta nao

ARUJA b 0 92453 alta nao

ASPASIA b 0 1815 media nao

ASSIS b 0 105768 alta nao

ATIBAIA b 0 145378 alta nao

AURIFLAMA b 0 15316 media nao

AVAI b 0 5467 alta nao

AVANHANDAVA b 0 14063 alta nao

AVARE b 0 91792 alta nao

BADYBASSITT b 0 18013 media nao

BALBINOS b 0 6127 alta nao

BALSAMO b 0 9209 alta nao

BANANAL b 0 11039 alta nao

BARAODEANTONINA b 0 3525 alta nao

BARBOSA b 0 7532 alta nao



BARIRI b 0 35844 alta nao

BARRABONITA b 0 36125 alta nao

BARRADOCHAPEU b 49,5 5794 alta nao

BARRADOTURVO c 738,5 7606 alta nao

BARRETOS b 0 123546 alta nao

BARRINHA b 0 33537 alta nao

BARUERI b 0 279704 muitoalta nao

BASTOS b 0 20952 alta nao

BATATAIS b 0 63438 alta nao

BAURU c 608,75 381706 muitoalta nao

BEBEDOURO b 0 77612 alta nao

BENTODEABREU b 0 3028 alta nao

BERNARDINODECAMPOS b 0 11168 media nao

BERTIOGA b 0 66154 muitoalta nao

BILAC b 0 8197 media nao

BIRIGUI b 0 126094 alta nao

BIRITIBAMIRIM b 0 33265 alta nao

BOAESPERANCADOSUL b 0 15111 alta nao

BOCAINA b 0 12571 media nao

BOFETE c 507,25 12107 alta nao

BOITUVA c 891 63310 alta nao

BOMJESUSDOSPERDOES c 688,5 26506 alta nao

BOMSUCESSODEITARARE b 0 4013 alta nao

BORA b 0 839 media nao

BORACEIA b 0 4913 alta nao

BORBOREMA b 0 16278 alta nao

BOREBI b 0 2713 alta nao

BOTUCATU b 0 149718 alta nao

BRAGANCAPAULISTA b 0 172346 alta nao

BRAUNA b 0 5795 alta nao

BREJOALEGRE b 0 2911 alta nao

BRODOWSKI b 0 25605 alta nao

BROTAS b 0 24862 alta nao

BURI b 0 20050 alta nao

BURITAMA b 0 17414 alta nao

BURITIZAL b 0 4547 alta nao

CABRALIAPAULISTA b 0 4222 alta nao

CABREUVA c 531 51130 alta nao

CACAPAVA c 114,25 95752 alta nao

CACHOEIRAPAULISTA b 0 33827 alta nao

CACONDE c 210,5 19031 alta nao

CAFELANDIA b 0 17917 alta nao

CAIABU b 0 4195 alta nao

CAIEIRAS b 0 104044 alta nao

CAIUA b 0 6017 alta nao

CAJAMAR c 492,5 79034 muitoalta nao

CAJATI b 64,25 28441 alta nao

CAJOBI b 0 10649 alta nao

CAJURU b 0 26613 alta nao

CAMPINADOMONTEALEGRE b 0 6088 alta nao

CAMPINAS b 0 1223237 muitoalta nao

CAMPOLIMPOPAULISTA c 184 86407 alta nao

CAMPOSDOJORDAO b 8,25 52713 alta nao

CAMPOSNOVOSPAULISTA b 0 5028 alta nao

CANANEIA b 64,25 12542 alta nao

CANAS b 0 5268 alta nao

CANDIDOMOTA b 0 31410 alta nao

CANDIDORODRIGUES b 0 2805 media nao

CANITAR c 353,75 5365 alta nao



ADAMANTINA b 0 35153 alta sim

ADOLFO b 0 3545 media sim

AGUAI b 0 36981 alta sim

AGUASDAPRATA b 1385 8262 media sim

AGUASDELINDOIA b 0 18908 alta sim

AGUASDESANTABARBARA b 0 6142 media sim

AGUASDESAOPEDRO b 0 3588 media sim

AGUDOS c 0 37582 alta sim

ALAMBARI b 0 6231 alta sim

ALFREDOMARCONDES b 0 4201 media sim

ALTAIR b 0 4211 alta sim

ALTINOPOLIS b 0 16221 alta sim

ALTOALEGRE b 0 4078 media sim

ALUMINIO b 0 18903 media sim

ALVARESFLORENCE b 0 3616 media sim

ALVARESMACHADO b 0 25078 alta sim

ALVARODECARVALHO b 0 5320 alta sim

ALVINLANDIA c 0 3251 media sim

AMERICANA b 812 244370 alta sim

AMERICOBRASILIENSE b 0 41545 alta sim

AMERICODECAMPOS b 0 5993 media sim

AMPARO b 0 73145 alta sim

ANALANDIA b 0 5115 alta sim

ANDRADINA b 0 57245 alta sim

ANGATUBA b 0 25724 alta sim

ANHEMBI b 0 6911 alta sim

ANHUMAS b 0 4172 media sim

APARECIDA b 0 36211 alta sim

APARECIDADOESTE b 0 4122 alta sim

APIAI c 0 24081 alta sim

ARACARIGUAMA c 3092 23343 alta sim

ARACATUBA b 0 199210 alta sim

ARACOIABADASERRA c 0 35389 alta sim

ARAMINA b 0 5689 media sim

ARANDU b 0 6373 alta sim

ARAPEI b 0 2452 alta sim

ARARAQUARA c 0 240542 alta sim

ARARAS b 0 136739 alta sim

ARCOIRIS c 0 1755 alta sim

AREALVA b 0 8665 alta sim

AREIAS b 0 3906 alta sim

AREIOPOLIS b 0 11186 alta sim

ARIRANHA b 0 9851 media sim

ARTURNOGUEIRA b 0 56247 alta sim

ARUJA b 0 92453 alta sim

ASPASIA b 0 1815 media sim

ASSIS b 0 105768 alta sim

ATIBAIA b 22847 145378 alta sim

AURIFLAMA b 0 15316 media sim

AVAI b 0 5467 alta sim

AVANHANDAVA b 0 14063 alta sim

AVARE b 0 91792 alta sim

BADYBASSITT b 0 18013 media sim

BALBINOS b 0 6127 alta sim

BALSAMO b 0 9209 alta sim

BANANAL b 0 11039 alta sim

BARAODEANTONINA b 0 3525 alta sim

BARBOSA b 0 7532 alta sim

BARIRI b 0 35844 alta sim



BARRABONITA b 0 36125 alta sim

BARRADOCHAPEU b 0 5794 alta sim

BARRADOTURVO c 0 7606 alta sim

BARRETOS b 0 123546 alta sim

BARRINHA b 0 33537 alta sim

BARUERI b 0 279704 muitoalta sim

BASTOS b 0 20952 alta sim

BATATAIS b 0 63438 alta sim

BAURU c 0 381706 muitoalta sim

BEBEDOURO b 0 77612 alta sim

BENTODEABREU b 0 3028 alta sim

BERNARDINODECAMPOS b 0 11168 media sim

BERTIOGA b 0 66154 muitoalta sim

BILAC b 0 8197 media sim

BIRIGUI b 0 126094 alta sim

BIRITIBAMIRIM b 0 33265 alta sim

BOAESPERANCADOSUL b 322 15111 alta sim

BOCAINA b 0 12571 media sim

BOFETE c 0 12107 alta sim

BOITUVA c 3441 63310 alta sim

BOMJESUSDOSPERDOES c 6595 26506 alta sim

BOMSUCESSODEITARARE b 0 4013 alta sim

BORA b 0 839 media sim

BORACEIA b 0 4913 alta sim

BORBOREMA b 0 16278 alta sim

BOREBI b 1266 2713 alta sim

BOTUCATU b 0 149718 alta sim

BRAGANCAPAULISTA b 0 172346 alta sim

BRAUNA b 0 5795 alta sim

BREJOALEGRE b 0 2911 alta sim

BRODOWSKI b 0 25605 alta sim

BROTAS b 0 24862 alta sim

BURI b 0 20050 alta sim

BURITAMA b 0 17414 alta sim

BURITIZAL b 0 4547 alta sim

CABRALIAPAULISTA b 0 4222 alta sim

CABREUVA c 11063 51130 alta sim

CACAPAVA c 0 95752 alta sim

CACHOEIRAPAULISTA b 0 33827 alta sim

CACONDE c 0 19031 alta sim

CAFELANDIA b 0 17917 alta sim

CAIABU b 0 4195 alta sim

CAIEIRAS b 3253 104044 alta sim

CAIUA b 0 6017 alta sim

CAJAMAR c 5521 79034 muitoalta sim

CAJATI b 156 28441 alta sim

CAJOBI b 0 10649 alta sim

CAJURU b 0 26613 alta sim

CAMPINADOMONTEALEGRE b 0 6088 alta sim

CAMPINAS b 0 1223237 muitoalta sim

CAMPOLIMPOPAULISTA c 6581 86407 alta sim

CAMPOSDOJORDAO b 0 52713 alta sim

CAMPOSNOVOSPAULISTA b 0 5028 alta sim

CANANEIA b 2459 12542 alta sim

CANAS b 1180 5268 alta sim

CANDIDOMOTA b 0 31410 alta sim

CANDIDORODRIGUES b 0 2805 media sim

CANITAR c 0 5365 alta sim
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ANEXO A – MODELO MATEMÁTICO

DE OTIMIZAÇÃO DO

PROBLEMA DE

LOCALIZAÇÃO COM

MÚLTIPLOS CRITÉRIOS

Decisões de localização de instalações de armazenagem de suprimentos de socorro

influenciam o desempenho de operações humanitárias. O tempo de resposta e os custos

incorridos são influenciados diretamente pelo número de localizações dos depósitos, além

da quantidade de estoques de suprimentos de socorro mantidos.

Existem diversos modelos de otimização para problemas de localização. Ballou (2009)

classifica problemas de localização conforme cinco critérios: Força direcionadora, número

de instalações, descontinuidade das escolhas, agregação dos dados e horizonte de tempo.

A força direcionadora está relacionada ao objetivo do modelo, em geral dominam os fa-

tores econômicos. A classificação segundo o numero de instalações diferencia problemas

de localização de apenas uma instalação dos problemas que consideram múltiplas ins-

talações; localizar uma única instalação simplifica no tratamento de forças competitivas,

a divisão da demanda, e os custos de instalação. A descontinuidade das escolhas divide os

problemas de acordo com a localização das instalações no espaço de modelagem, podendo

ser cont́ınuos ou discretos. O critério de classificação segundo o grau de agregação dos

dados apresenta problemas de localização com alta agregação dos dados, isso resulta em

métodos cuja precisão limita as localizações a amplas áreas geográficas. Por outro lado, os

problemas com baixa agregação de informação podem diferenciar entre locais separados

apenas em uma rua. Por fim, a classificação de acordo ao horizonte de tempo adotado

pelo problema, que pode ser de peŕıodo único (estático) ou múltiplo (dinâmico).

Daskin (1995) apresenta uma taxonomia de modelos de localização basada na confi-

guração espacial das demandas; classifica os modelos em anaĺıticos, cont́ınuos, em rede e
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discretos. Modelos anaĺıticos assumem que as demandas são distribúıdas em alguma ma-

neira sobre o espaço, geralmente uniformemente. A pesar, do nome os modelos cont́ınuos

consideram que as demandas são representadas em pontos discretos em qualquer lugar

no plano. Modelos de localização de rede tratam demandas e instalações por uma rede

composta de nós e links. Finalmente, os modelos discretos que recebem as localizações ou

coordenadas dos nós de demanda e as localizações candidatas que são restringidas ao um

numero finito. Além dessas categorias, Daskin (1995) propõe classificação a problemas de

localização baseadas na métrica de distancia, na quantidade de instalações, na variedade

de produtos, no numero de objetivos, a capacidade da instalação, a natureza dos dados

de entrada, bem como uma variedade de outros critérios de classificação.

Artigos que trabalharam com modelos de localização de instalações no planejamento

pré-desastre foram divididos de acordo com o tipo dos dados de entrada, que podem ser

determińısticos (certos) ou estocásticos (sujeitos a incertezas), e ao numero de objetivos.

A Tabela 9 apresenta os modelos de localização de instalações com base no tipo de dados

e objetivos.

Tabela 9: Modelos de localização de instalações

Determińıstico Estocástico

Único

objetivo

Sherali, Carter e Hobeika (1991),

Dessouky et al. (2006),

Jia, Ordóñez e Dessouky (2007),

Horner e Downs (2010),

Pérez-Galarce et al. (2017),

Cotes e Cantillo (2019)

Wilhelm e Srinivasa (1996),

Chang, Tseng e Chen (2007),

Balcik e Beamon (2008),

Rui, Shiwei e Zhang (2009),

Duran, Gutierrez e Keskinocak (2011),

Renkli e Duran (2015),

Kınay et al. (2018),

Monzón, Liberatore e Vitoriano (2020)

Múltiplo

objetivo
Kongsomsaksakul, Yang e Chen (2005)

Belardo et al. (1984),

Mete e Zabinsky (2010),

Rawls e Turnquist (2010)

Fonte: Adaptado de Caunhye, Nie e Pokharel (2012)

A maioria dos modelos de localização de instalações foram formulados como problemas

de programação inteira mista com variáveis de localização binarias. Todos os trabalhos

pesquisados que focam no planejamento pré-desastre, desenvolveram modelos estáticos ou

uni periódicos. Além disso, são poucos os modelos que adotam padrões multi-objetivos,
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a maioria dos trabalhos são baseados em um único objetivo (CAUNHYE; NIE; POKHA-

REL, 2012; HEZAM et al., 2021).

A.1 Formulação do modelo matemática

O objetivo do modelo é determinar as melhores opções de localização de instalações

para armazenamento de suprimentos de socorro voltados ao atendimento à população

atingida por desastres. Por conseguinte é proposto um modelo multiobjetivo, através

do qual busca-se minimizar os custos totais e maximizar o ńıvel de serviço. O segundo

objetivo é capturado por meio da minimização do tempo máximo de atendimento. O

modelo desenvolvido determina um conjunto de soluções ótimas, as quais serão avaliadas

e selecionadas pelo tomador de decisão.

O modelo proposto é apresentado em detalhe a continuação.

Conjuntos:

i Munićıpios I = {1,2,...,645}

j Locais candidatos a receber depósitos J = {1,2,...,645}

Parâmetros:

k Peso atribúıdo ao objetivo de ńıvel de serviço

a Número de instalações para ser localizadas

fj Custo de instalação e operação do local candidato j [R$/ano]

tij Custo de transporte entre o munićıpio i e local candidato j [R$/ano]

hi Demanda de suprimentos de socorro do munićıpio i [kg/ano]

dij Distância entre o munićıpio i e local candidato j [km]

d̂ij Índice de não cobertura

d̂ij =




0, se dij ≤ Dmax

1, caso contrário

Variáveis de decisão:
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Xj =




1, se abre depósito no local j

0, caso contrário

Yij =




1, se e atribúıdo o munićıpio i ao depósito no local j

0, caso contrário

Função objetivo:

Min
∑

j∈J
fjXj +

∑

i∈I

∑

j∈J
hi(kd̂ij + tij)Yij (A.1)

Restrições: ∑

j∈J
Yij = 1 ∀ i ∈ I (A.2)

Yij −Xj ≤ 0 ∀ i ∈ I ∀ j ∈ J (A.3)

∑

j∈J
Xj ≤ a (A.4)

Xj ∈ 0, 1 ∀ j ∈ J (A.5)

Yij ∈ 0, 1 ∀ i ∈ I ∀ j ∈ J (A.6)

A função objetivo (A.1) está composta por dois objetivos. O primeiro objetivo é

minimizar o custo ponderado pela demanda total entre o nó de demanda e o depósito

mais próximo (objetivo de P mediana), o segundo objetivo é maximizar o número de

demandas atendidas no tempo menor ao especificado (objetivo de cobertura máxima). A

restrição A.2 garante que cada munićıpio i ∈ I seja atribúıdo a exatamente um depósito

j ∈ J. A restrição A.3 ligam as variáveis de localização Xj e as variáveis de alocação Yij.

Assim asseguram que as demandas do nó i ∈ I sejam atribúıdas ao deposito no local

j ∈ J só se for aberto. A restrição A.4 afirma que exatamente a depósitos devem ser

abertos. Por fim, as restrições A.5 e A.6 determinam os espaços de soluções das variáveis

de decisão.
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A.2 Determinação dos parâmetros

São apresentados os parâmetros considerados na modelagem matemática, com ex-

cepção da demanda.

Locais Candidatos

A lista de candidatos para o problema é composta por os 645 munićıpios do Estado de

São Paulo. No caso do Sistema de Apoio à Decisão (SAD) o número de locais candidatos

foi limitado a 15, os quais são selecionados pelo usuário.

Quantidade de depósitos a serem abertos

O modelo de localização de instalações humanitárias proposto, pode localizar uma

quantidade de depósitos previamente estabelecida, oscilando entre um e o total de locais

candidatos a depósitos.

Distância

Para a obtenção das distâncias entre os locais candidatos e os nós de demanda,

utilizou-se a API (Interface de Programação de Aplicativos) “openrouteservice”. As

consultas foram efetuadas com a geolocalização dos munićıpios e referentes à distância

rodoviária.

Custo de instalação e operação do depósito

Os custos de instalação e operação de um depósito foram estimados com base na

necessidade me mão de obra e na aquisição de equipamentos de armazenagem para as

instalações, critérios propostos por Brito (2015) e avaliados pelo CEPDEC-SP. Os equi-

pamentos de armazenagem e movimentação foram estimados considerando uma capaci-

dade de 120 posições palete para cada depósito, além do equipamento de movimentação

e pesagem. Os valores de custo de instalação equivale a 40 $ por posição, com base em

Frazelle e Sojo (2006).

Custo de Transporte

Os custos de transporte de suprimentos de socorro entre o depósito ao ponto de de-

manda, foram obtidos de tabelas de frete das entidades Associação Nacional do Transporte

de Cargas e Loǵıstica (NTC&Loǵıstica) e Transporte de Cargas Rodoviárias (TRC), para

carga fracionada e carga lotação, correspondentemente.
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ANEXO B – SISTEMA DE APOIO À

DECISÃO

B.1 Conceito

O Sistema de Apoio à Decisão (SAD), LocDC, foi desenvolvido para auxiliar a CEPDEC-

SP do Estado de São Paulo na localização de depósitos de suprimentos de aĺıvio através de

Visualização Anaĺıtica e Modelagem Matemática Interativa. Sendo assim, buscou-se com

que profissionais da CEPDEC-SP interajam de forma produtiva e intuitiva com modelos

matemáticos de otimização.

O SAD combina técnicas de visualização interativas e analises automatizadas que

auxiliam na compreensão de informações e no entendimento do problema, assim o tomador

de decisão pode proporcionar soluções mais acertadas.

O caso abordado no sistema é um exemplo de problema de localização de instalações

para armazenamento de suprimentos de aĺıvio para resposta a desastres no Estado de São

Paulo. O objetivo é encontrar o número e os locais dos depósitos que otimizem custos

totais (fixos e variáveis) e ńıvel de serviço (tempo de entrega) aos munićıpios v́ıtimas

de desastres. Os locais candidatos a ter um depósito são pré-selecionados pelo usuário

dentre as 53 cidades principais das regiões geográficas do Estado de São Paulo; na mesma

região geográfica pode-se substituir a cidade principal por uma outra. O ńıvel de serviço

é relacionado com o tempo máximo de atendimento, podendo ser personalizado num

peŕıodo de 3h a 10h, segundo critério do tomador de decisão.

B.2 Desenvolvimento

O SAD possui interface visual interativa que permite ao tomador de decisão persona-

lizar os locais de instalação dos depósitos e rapidamente verificar os resultados.
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Para a elaboração dos elementos de interface do sistema foram utilizadas as lingua-

gens de programação Javascript e HTML. Além disso, foram utilizadas a linguagem de

programação Python 3.7 e o framework web Flask. Já para a formulação do modelo de

otimização foi usada a libraria Pyomo de Python, e para a resolução do problema foi

selecionado o solver de código aberto CBC.

O sistema deve ser aberto com um navegador de internet. Na página inicial estão

contidas informações sobre o projeto de pesquisa a partir do qual o software foi idealizado.

Na aba Modelo o usuário é levado à página web interativa, onde é posśıvel manipular

alguns dados e as informações que são mostradas. Feitas as alterações desejadas nos

dados, é posśıvel otimizar.

Após o usuário processar o modelo, é gerada uma tabela e um gráfico, que apresentam

as diversas soluções de Pareto, as quais facilitam a comparação, avaliação e seleção das

alternativas de solução.

B.3 Estrutura

Ao abrir o sistema, na parte superior aparecem três abas: “CISLOG”, “Explicações”

e “Modelo interativo”. A aba inicial “Explicações” possui informações sobre loǵıstica

humanitária e contextualização do Estado de São Paulo, é apresentada a seguir na Figura

14. Após clicar na aba “CISLOG” o usuário é encaminhado ao site oficial do Centro de

Inovação em Sistemas Loǵısticos.

Figura 14: Aba inicial “Explicações” do SAD

Fonte: Elaborado pelo autor

A aba de “Modelo interativo” é mostrada na Figura 15, que contém a entrada de

dados ao modelo de localização de depósitos. Para explicar todas as configurações da
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entrada de dados, as seções podem ser identificadas pela cor do quadro em volta de cada

item. Foram destacadas quatro seções principais: locais candidatos (em verde), locais

obrigatórios (em laranja), número de depósitos (em amarelo) e tempo de atendimento

(em azul). O botão escrito “Otimizar”, na parte inferior da tela, inicia o processamento

para resolver o modelo matemático após seu setup.

Figura 15: Aba “Modelo Iterativo” do SAD

Fonte: Elaborado pelo autor

Considerando que o custo e o tempo de atendimento são objetivos conflitantes, a sáıda

de dados corresponde a um conjunto de soluções ótimas. O número de soluções ótimas

varia de acordo aos dados de entrada. De forma a facilitar o entendimento dos resultados

são apresentados, inicialmente, no formato de gráfico e tabela. O gráfico “Curva de

Pareto” é apresentado na Figura 16.

Figura 16: Gráfico de Curva de Pareto

Fonte: Elaborado pelo autor
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As informações de uma solução espećıfica são apresentadas na Figura 17, o mapa

apresenta a localização dos depósitos abertos com os marcadores coloridos que referem se

às cidades atribúıdas a cada depósito, o box apresenta informação de custo e demanda

atendida fora do tempo desejado.

Figura 17: Informação de uma solução espećıfica

Fonte: Elaborado pelo autor

Um video manual com mais informações da ferramenta SAD, LocDC, pode-se encon-

trado no seguinte link https://www.youtube.com/watch?v=fi0EHGB1DUA.

A comunicação de criação foi aprovada pela Agência USP de inovação (AUSPIN) para

proteção do sistema LocDC.


