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RESUMO

Este estudo analisa a eficiéncia operacional dos portos brasileiros por meio de uma
comparagao entre diferentes unidades portuarias, com o objetivo de identificar aquelas
que apresentam o melhor desempenho relativo na utilizagéo de seus recursos. Foram
utilizados dados secundarios disponibilizados no Portal de Dados Abertos da Agéncia
Nacional de Transportes Aquaviarios (ANTAQ), abrangendo informagbes de
movimentagdo de cargas, infraestrutura e tempos de operagdo. Adicionalmente,
aplica-se a técnica de clusterizagdo K-Means para agrupar os portos com base em
variaveis operacionais, como volume de carga movimentada, tempo médio de espera
das embarcagdes, numero de bergos disponiveis e tipo de operacdo. A proposta
integra duas abordagens complementares: a analise de eficiéncia relativa e a
identificacdo de clusters, o que possibilita uma compreensdo mais ampla das
dindmicas de desempenho. Os resultados indicam tanto os portos que se destacam
em eficiéncia quanto os grupos com caracteristicas semelhantes, evidenciando
padrdes de gestao e infraestrutura.
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ABSTRACT

This study analyzes the operational efficiency of Brazilian ports by comparing different
port units to identify those with the best relative performance in resource utilization.
Secondary data were obtained from the Open Data Portal of the Brazilian National
Waterway Transport Agency (ANTAQ), covering information on cargo handling,
infrastructure, and operational times. Additionally, the K-Means clustering technique
was applied to group ports according to operational variables such as cargo volume,
average vessel waiting time, number of available berths, and type of operation. The
approach integrates two complementary methods: relative efficiency analysis and
cluster identification, providing a broader understanding of performance dynamics. The
results highlight both the ports that stand out in efficiency and groups with similar
characteristics, revealing management and infrastructure patterns.

KEYWORDS: Efficiency; Ports; Clustering; K-Means; Logistics.

1 INTRODUGAO

O setor portuario € um pilar estratégico para a economia brasileira, sendo o
principal canal para as exportacbes e importacbes do pais. Nesse contexto, a
eficiéncia operacional dos portos exerce influéncia direta sobre a competitividade da
logistica nacional e a insercao do Brasil no comércio internacional. A avaliagao
comparativa entre diferentes unidades portuarias permite identificar boas praticas,
gargalos e oportunidades de melhoria, promovendo 0 uso mais racional de recursos.

Contudo, a grande diversidade de caracteristicas entre os portos, como
infraestrutura, volume de carga e perfil de operacéao, torna necessaria a aplicagao de
técnicas estatisticas robustas que permitam agrupa-los segundo suas similaridades.

Diante disso, o presente estudo tem como objetivo analisar a eficiéncia
operacional dos portos brasileiros com base em dados do Portal de Dados Abertos da
ANTAQ e, de forma complementar, aplicar a clusterizagao via algoritmo K-Means para
identificar grupos homogéneos. Essa integragédo entre avaliagcdo de desempenho e
analise exploratéria de dados busca fornecer uma visdo abrangente que auxilie
gestores publicos e privados no planejamento e na modernizagao do setor, além de
estabelecer benchmarks comparativos a partir dos portos mais eficientes observados
na amostra.

2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Estudos recentes tém mostrado que a aplicacao de técnicas de aprendizado de
maquina e métodos de otimizacado pode contribuir significativamente para melhorar a
eficiéncia e sustentabilidade no setor portuario (Jahangard; Xie; Feng, 2023; Carlini et
al., 2025).



Além disso, ha crescente interesse em integrar algoritmos de clusterizagéo e
previsao para identificar gargalos e propor estratégias operacionais (Wang et al.,
2022).

2.1 Eficiéncia e Analise Envoltéria de Dados (DEA) em Portos

A analise de eficiéncia em portos busca mensurar a capacidade de uma
unidade portuaria em converter seus recursos (insumos ou inputs) em resultados
(produtos ou outputs). Insumos tipicos incluem o numero de bercgos, a extensao do
cais, a mao de obra e os equipamentos disponiveis, enquanto os produtos
frequentemente considerados sao o volume de carga movimentada (em toneladas ou
TEUs) e o numero de navios atendidos. O objetivo é identificar as unidades mais
produtivas e estabelecer benchmarks de exceléncia operacional.

Uma das metodologias mais consagradas para essa finalidade é a Analise
Envoltéria de Dados (DEA), um método ndao paramétrico baseado em programacéao
linear. Desenvolvido por Charnes, Cooper e Rhodes em 1978, o DEA constroi uma
"fronteira de eficiéncia" a partir das unidades de tomada de decisao (Decision Making
Units - DMUs) mais eficientes do conjunto analisado.

As DMUs que se encontram na fronteira recebem um escore de €ficiéncia igual
a 1 (ou 100%), enquanto as demais sao consideradas ineficientes e tém seu escore
calculado em relacédo a essa fronteira (Ferreira et al., 2020). Estudos mais recentes
reforcam a relevancia da DEA em contextos portuarios, inclusive como base para
integrar modelos hibridos com aprendizado de maquina (Carlini et al., 2025).

2.2 Clusterizagao e o Algoritmo K-Means

A clusterizagdo € uma técnica de aprendizado de maquina nao supervisionado
cujo objetivo é organizar um conjunto de dados em grupos (ou clusters), de modo que
as observagdes dentro de um mesmo grupo sejam mais semelhantes entre si do que
com as de outros grupos. Essa abordagem € exploratoria e visa revelar estruturas e
padrdes ocultos nos dados. O algoritmo K-Means, proposto por MacQueen (1967), é
um dos meétodos de clusterizagdo mais populares devido a sua simplicidade e
eficiéncia computacional. O processo busca particionar os dados em k clusters pré-
definidos, minimizando a soma das distancias quadraticas entre cada ponto de dado
e o centroide (a média) de seu respectivo cluster. O algoritmo opera de forma
iterativa:

1. Inicializagao: k centroides sao escolhidos aleatoriamente.

2. Atribuicao: Cada ponto de dado é associado ao centroide mais proximo.

3. Atualizagao: A posicao de cada centroide € recalculada como a média de todos
os pontos atribuidos a ele.



Os passos 2 e 3 sao repetidos até que a posi¢cao dos centroides se estabilize.
No contexto portuario, o K-Means permite identificar perfis de portos que compartilham
caracteristicas operacionais similares, como especializagdo em um tipo de carga ou
portes de infraestrutura semelhantes, favorecendo analises comparativas mais justas
e a formulagao de politicas direcionadas. Trabalhos recentes demonstram a utilidade
do K-Means em aplicacbes portuarias, como inspecdes e controle de estado,
reforgcando a relevancia desta técnica (Wang et al., 2022).

3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A pesquisa possui natureza quantitativa e exploratéria, utilizando dados
secundarios obtidos no portal de dados abertos da Agéncia Nacional de Transportes
Aquaviarios (ANTAQ).

3.1 Etapas da Analise

Todas as etapas foram implementadas em Python, linguagem de
programagao amplamente utilizada em ciéncia de dados, por meio de bibliotecas
especializadas como pandas (manipulagéo de dados), numpy (operagdes numéricas),
scikit-learn (algoritmos de machine learning como PCA, K-Means, KNN e SVM) e
matplotlib (visualizagdo grafica). Para execugdo do codigo e colaboragdo entre os
autores, foi utilizado o ambiente Google Colab, que oferece recursos gratuitos em
nuvem, permitindo programar em Python diretamente em notebooks interativos, sem
necessidade de configuragao local (Carlini et al., 2025). A seguir, detalham-se as
principais etapas realizadas no processo de analise:

1. Coleta e Unificacdo dos Dados: Consolidagcdo de bases referentes a
movimentacdo de cargas, tempos de atracagcdo e infraestrutura das
instalacoes.

2. Tratamento dos Dados: Padronizagdo de formatos, conversdo de tipos de
dados e tratamento de valores ausentes ou inconsistentes.

3. One-hot Encoding: Transformacdo de variaveis categoricas (como tipo de
operagao) em formato numérico binario.

4. Standard Scaler: Padronizagéo das variaveis numéricas para que apresentem
média zero e variancia unitaria, evitando distorgdes nos algoritmos.

5. PCA (Analise de Componentes Principais): Reduc¢ao da dimensionalidade do
conjunto de dados para facilitar a visualizagéo e interpretacéo dos clusters.

6. Clusterizacdo com K-Means: Agrupamento dos portos em clusters
homogéneos.

7. Classificagao com KNN e SVM: Utilizagdo dos algoritmos K-Nearest Neighbors
e Support Vector Machine para validar a consisténcia e a separabilidade dos
clusters identificados.



3.2 Variaveis Consideradas

As seguintes variaveis foram selecionadas para a analise:

Volume de carga movimentada;

Tempo médio de espera de embarcagdes;

Numero de bercos disponiveis;

Extensao de cais;

Tipo predominante de operacao (carga geral, contéineres, granéis solidos ou
liquidos).

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A andlise dos dados revelou diferengas significativas no desempenho
operacional entre os portos brasileiros. Alguns apresentaram elevado volume de
movimentacao aliado a baixos tempos de espera, destacando-se como benchmarks
de eficiéncia. Em contrapartida, outros, mesmo dispondo de infraestrutura robusta,
mostraram gargalos operacionais que comprometem sua competitividade.

4.1 Pré-processamento dos Dados

As etapas de pré-processamento foram cruciais para garantir a qualidade dos
modelos.

Figura 1 — Distribui¢ao Original do Tipo de Operagao da Carga
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Fonte: Elaborado no Colab pelos Autores (2025).



A Figura 1 ilustra a distribui¢cao original das operag¢des de carga, evidenciando
a predominancia de navegacgao de longo curso. Esse padréo inicial justifica a aplicagéao
da clusterizacéo, pois indica diferentes perfis de especializacédo portuaria.

Figura 2 — Visualizagdo dos Dados Apés One-hot Encoding (Amostra)
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Fonte: Elaborado no Colab pelos Autores (2025).

Um mapa de calor, como mostra a figura 2, demonstra o resultado do One-hot
Encoding, que converteu as categorias textuais em um formato binario processavel
pelos algoritmos.

Figura 3 — Efeito do Standard Scaler na Distribuigdo de TEUs
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Fonte: Elaborado no Colab pelos Autores (2025).



A Figura 3 compara a distribuicdo da variavel TEU antes e depois da
aplicagao do Standard Scaler, confirmando que a padronizagdo ajustou a escala dos
dados para uma média zero e variancia unitaria, um requisito fundamental para
algoritmos sensiveis a escala como o K-Means. Esse ajuste é essencial para evitar
que variaveis de maior escala (como TEUs) dominem as demais na analise de
clusters.

4.2 Clusterizagao com PCA e K-Means

Para visualizar os agrupamentos, a dimensionalidade dos dados foi reduzida
por meio da Analise de Componentes Principais (PCA).

Figura 4 — Proje¢dao dos Dados nos Componentes Principais (PCA)
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Fonte: Elaborado no Colab pelos Autores (2025).

A Figura 4 exibe a projeg¢ao dos dados nos dois primeiros componentes principais,
onde ja é possivel notar a formagao de grupos distintos.
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Fonte: Elaborado no Colab pelos Autores (2025).

Posteriormente, o algoritmo K-Means foi aplicado, e os resultados séao
apresentados na Figura 5. Nesta visualizagao, cada ponto é colorido de acordo com
o cluster ao qual foi atribuido, e os centroides de cada grupo séo destacados com um
"X" vermelho. A coesao dos pontos em torno de seus respectivos centroides e a
separacgao entre os grupos indicam que a clusterizagao foi bem-sucedida, revelando a
existéncia de perfis operacionais distintos entre os portos brasileiros.

4.3 Classificagao com KNN e SVM

Para validar a robustez dos clusters, foram utilizados os algoritmos K-Nearest
Neighbors (KNN) e Support Vector Machine (SVM).



O KNN, pela simplicidade e eficiéncia em reconhecer padrées de proximidade,
permitiu verificar a coeréncia dos grupos. O SVM, por sua vez, avaliou a qualidade
dos agrupamentos ao construir hiperplanos que maximizam a separagdo entre
classes.

Figura 6 — Grafico de Classificagao KNN
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Fonte: Elaborado no Colab pelos Autores (2025).

O grafico de classificagdo KNN (K-Nearest Neighbors) da figura 6 apresenta a
distribuicdo dos dados apdés a reducdao de dimensionalidade via Anadlise de
Componentes Principais (PCA) para duas dimensoes.

A visualizagdo a esquerda exibe os clusters reais (y_test), enquanto a
visualizagdo a direita mostra as previsbes do modelo KNN (y_pred_knn). A
similaridade visual entre os dois subplots € notavel, indicando que o algoritmo KNN foi
altamente eficaz na classificacdo dos dados nos seus respectivos clusters.

As cores representam os diferentes grupos de clusters, e a sobreposi¢géo quase
perfeita das previsdes sobre os dados reais demonstra a alta acuracia do modelo,
conforme corroborado pelo relatério de classificagao.

Este resultado sugere que os clusters sdao bem definidos e separaveis no
espaco de caracteristicas, permitindo que o KNN identifique com precisao a qual grupo
cada ponto de dado pertence com base na proximidade de seus vizinhos.



Figura 7 — Grafico de Classificagao SVM
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Fonte: Elaborado no Colab pelo Autor (2025).

De forma analoga ao KNN, o grafico de classificagdo SVM (Support Vector
Machine) da figura 7 ilustra a performance do modelo na distingdo dos clusters apds
a projecao dos dados em um espago bidimensional através do PCA. O subplot
esquerdo representa a verdadeira atribuicdo de clusters (y_test), e o subplot direito
reflete as classificagdes realizadas pelo modelo SVM (y_pred_svm).

A correspondéncia visual entre os clusters reais e os previstos pelo SVM é
igualmente impressionante, evidenciando a capacidade do algoritmo em aprender as
fronteiras de decisdo que separam as diferentes classes.

A alta acuracia observada para o SVM, similar a do KNN, reforca a ideia de que
os dados possuem uma estrutura inerente que facilita a separagao linear ou quase
linear entre os clusters, mesmo em um espaco de menor dimensao. A eficacia do SVM
neste cenario destaca sua robustez para problemas de classificagdo onde as classes
sao distintamente separaveis.

O KNN evidenciou proximidade entre observag¢des do mesmo cluster, enquanto
o SVM demonstrou robustez na definicdo das fronteiras de decisdo. A convergéncia
dos resultados confirma a consisténcia da clusterizacao.



5 CONSIDERAGOES FINAIS

O estudo atingiu seu objetivo de analisar a eficiéncia operacional dos portos
brasileiros e agrupa-los segundo caracteristicas semelhantes. Os resultados nao
apenas identificaram os portos mais eficientes, mas também revelaram perfis distintos
de clusters, o que pode subsidiar a formulagéo de estratégias de investimento e gestao
mais direcionadas para cada grupo. A abordagem integrada, que combinou a analise
de eficiéncia, a clusterizacdo com K-Means e a validagao por meio de modelos de
classificacdo (KNN e SVM), demonstrou ser uma ferramenta robusta e eficaz para a
analise setorial, oferecendo insights valiosos para gestores publicos e privados.

Como limitagcdo, ressalta-se o uso de dados secundarios, que podem
apresentar eventuais lacunas ou defasagens temporais. Para pesquisas futuras,
recomenda-se a incorporacédo de variaveis adicionais, como indicadores ambientais,
nivel de automacao tecnologica e métricas de governanga, a fim de ampliar a analise
da eficiéncia portuaria para um escopo multidimensional e ainda mais completo.
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