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RESUMO

A industria 4.0 é um projeto estratégico que combina inimeras tecnologias com o intuito de
transformar as cadeias de valor da industria, da producdo e dos modelos de negocio. Realizar
estimativas e prever eventos futuros incorrem em desafios confrontados pela quarta revolucéo
industrial. Predizer o lead-time total de fabricacdo de um produto ou componente na industria
torna-se uma atividade critica e vital para um ambiente de grande competitividade enfrentado
por um mercado altamente globalizado e direcionado para a inovagdo. O trabalho proposto
apresenta um estudo com foco em predizer o lead-time total de fabricacdo de pecas e
componentes de novos produtos de uma empresa com producdo mecatronica na area de
equipamentos médicos e espaciais. A analise preditiva e o aprendizado de méaquina através
dos algoritmos de Redes Neurais Artificiais (RNA), Support Vector Machine (SVM) e
Random Forest (RF) delinearam a metodologia aplicada no estudo. Os modelos de predicédo
foram aplicados em um conjunto de dados de ordens de servico da empresa, e 0s resultados
mostraram a eficiéncia do método na estimativa do lead-time total de fabricacdo. Os melhores
resultados apresentaram uma taxa de acerto acima de 87% e com um erro médio absoluto
menor que um (1) dia para a fabricacdo com o material aluminio 6061.

Palavras chaves: Aprendizagem de maquinas, analise preditiva, produgdo mecatronica, lead-
time de fabricacao.

ABSTRACT

Industry 4.0 is a strategic project that combines numerous technologies in order to transform
the value chains of industry, production and business models. Making estimates and
predicting future events face challenges faced by the fourth industrial revolution. Predicting
the total lead time for manufacturing a product or component in the industry becomes a
critical and vital activity for a highly competitive environment faced by a highly globalized
and innovation-driven market. The proposed work presents a study aimed at predicting the
total lead time of manufacturing parts and components for new products of a company with
mechatronic production in the area of medical and space equipment. Predictive analysis and
machine learning through Artificial Neural Network (RNA), Support Vector Machine (SVM)
and Random Forest (RF) algorithms outlined the methodology applied in the study. The
prediction models were applied to a dataset of the company's work orders, and the results
showed the efficiency of the method in estimating the total lead time of manufacture. The best
results showed a hit rate above 87% and with an average absolute error less than one (1) day
for manufacturing with 6061 aluminum material.

Key words: Machine learning, predictive analysis, mechatronic production, manufacturing
lead time.
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1. INTRODUCAO

Este capitulo contempla a contextualizacdo do tema de pesquisa buscando nortear o leitor
quanto ao escopo do trabalho. A justificativa e a relevancia da pesquisa sdo apresentadas
como orientadores da importancia do tema tanto na industria, quanto na academia. O
problema de pesquisa é formulado dando a sustentacdo pratica e intelectual do trabalho
dissertativo. Posteriormente, os objetivos gerais do trabalho e seus desdobramentos em
objetivos especificos sdo expostos, e por fim, apresenta-se como a dissertacao foi organizada.

1.1 CONTEXTUALIZACAO

A industria 4.0 é um termo amplamente difundido para a estratégia de base tecnolégica e
de mercado desenvolvida pela Alemanha que combina tecnologias de sistema de producéo
com processos inteligentes. O projeto da quarta revolucdo industrial, ou industria 4.0, visa
construir um caminho para uma nova era tecnoldgica com transformacgbes nas cadeias de
valor da industria, da producédo, e dos modelos de negdcios. Os sistemas de manufatura sdo
modernizados para atingir um nivel inteligente, adquirindo processos flexiveis e
reconfiguraveis para atingir um mercado altamente dinamico e globalizado (ZHONG et al.,
2017).

A manufatura inteligente tem como fundamento solucionar questfes chave na fabricacao
como atender aos requisitos individuais do cliente, a tomada de deciséo otimizada, e melhorar
a eficiéncia dos recursos e da energia empregada nos processos (ROMEO et al., 2019).
Aprimorar e otimizar as relagdes entre producdo e produto, melhorar o design, o
gerenciamento, e a integracdo de todo ciclo de vida do produto sdo principios fundamentais da
manufatura inteligente. Sensores inteligentes, modelos de tomada de decisdo adaptaveis,
materiais avancados, dispositivos inteligentes e analise de dados séo preceitos basilares desse

novo modelo de fabricacdo (LI et al., 2017).

A fébrica inteligente estad amparada por avancos tecnoldgicos que comportam a integragdo
homem-maquina, a manufatura aditiva, as operacfes remotas, a internet das coisas (loT), a

computacdo em nuvem, o big data e os sistemas cyber-fisicos (KHAN et al., 2017).



Os sistemas de manufatura preditiva sdo também um importante desafio aplicado ao
conceito de industria 4.0, e auxiliam em caracteristicas fundamentais de auto previsdo,
automanutencdo e auto consciéncia. O conceito desse modelo € introduzir uma atitude
antecipada a partir de previsdes de estados futuros e por consequéncia diminuir as acoes
reativas da empresa. Técnicas de estatistica, mineracdo de dados, modelagem e inteligéncia

artificial sdo conceitos basilares do sistema de producéo preditivo (NIKOLIC et al., 2017).

Dentre os algoritmos preditivos inseridos nos fundamentos da inteligéncia artificial, o
aprendizado de maquinas é uma abordagem que apresenta solu¢des promissoras para analisar
dados, prever desempenho de equipamentos, gerenciar e otimizar de maneira autbnoma

servicos, produtos e necessidades da industria (SUSTO et al., 2014).

Como tema promissor de pesquisa atrelado ao contexto de tecnologias basilares associadas
ao conceito da industria 4.0, a estimativa de lead-time, do tempo de desenvolvimento e
fabricacdo de produtos no chdo de fabrica representa uma caracteristica vital. Predizer os

lead-times na indUstria afeta diretamente a gestdo e os custos de um projeto (BASHIR, 2008).

O termo lead-time pode ser definido como tempo de entrega que corresponde ao intervalo
entre o inicio e o fim de uma atividade (MOURTZIS et al., 2014). Para Silva e Fernandes
(2008) os lead-times de um sistema produtivo englobam o lead-time de projeto, o lead-time de

suprimentos, o lead-time de fabricacéo, o lead-time de montagem e de distribuicédo, Figura 1.

Projeto [ — Suprimentos |——){ Fabricacdo [— Montagem [— Distribuicdo
LPr LM

Figura 1- Lead-times de um Sistema de producédo. Fonte: Silva e Fernandes (2008)

A medida que a concorréncia global aumenta, os mercados pressionam para a reducdo do
tempo de ciclo de vida do produto. A predicdo oportuna da estimativa do lead-time
envolvendo todo o processo de desenvolvimento de um novo produto e 0 sucesso com 0S
prazos de introducdo no mercado a torna um importante ativo para as empresas de
manufatura. A vantagem competitiva, desta maneira, € dada a empresa com a melhor
habilidade em estimar o tempo de desenvolvimento de um novo produto, apresentando-se
como uma capacidade critica para os gestores de projeto. Entretanto, a maioria dos projetos de

desenvolvimento de novos produtos sdo afetados amiude por falhas no excedente de



cronograma e por suas estimativas precarias dos lead-times do processo (JUN et al., 2006;
WU, 2011).

Partindo do conceito de industria 4.0 e de suas tecnologias basilares associadas, foi
possivel realizar a contextualizacdo do tema de pesquisa que trata da predicdo do tempo de
fabricacdo de novos produtos. A partir dos preceitos associados a quarta revolucao industrial e
de suas ferramentas de aplicacdo foi possivel realizar um diélogo entre a necessidade de se
estimar o tempo de desenvolvimento e fabricacdo de novos produtos, e as ferramentas e
conceitos cultivados pela industria 4.0. O préximo topico visa elucidar sobre a relevancia da

pesquisa desenvolvida e justificar a sua importancia.

1.2 JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA

O curto prazo de entrega em um mercado extremamente competitivo melhora a imagem
da empresa e o potencial para vendas futuras (ASADZADEH et al., 2011). A estimativa do
lead-time torna-se, portanto, uma importante tarefa para gestores, pois afeta diretamente as
relagbes com os clientes e 0s processos de gerenciamento de operacfes que ocorrem no chéo
de fabrica (OZTURK et al., 2006). Todavia, a estimativa do lead-time se torna uma dificil
tarefa devido a sua natureza complexa, as incertezas envolvidas, as ndo linearidades e a
pequena quantidade de padrdes de dados de todo o processo de desenvolvimento de um novo
produto (MOUSAVI et al., 2013).

Um excesso na duracdo do cronograma de desenvolvimento de novos produtos aumenta
substancialmente o risco de obsolescéncia do produto e, como consequéncia, 0 crescente risco
de perder a janela de mercado. Outrossim, a previsdo imprecisa do tempo de desenvolvimento
de um produto influencia significativamente a qualidade, a eficiéncia do planejamento e a

programacdo da producdo (LINGITZ et al., 2018).

Melhorar a estimativa dos lead-times que envolvem o desenvolvimento de novos produtos
tornou-se uma necessidade técnica vital para gerentes de projetos. Uma estimativa de tempo
precisa e confiavel é imprescindivel para os estagios iniciais da pesquisa industrial. Desta
maneira, a previsao do tempo de um projeto torna-se essencial, tendo em vista as necessidades
de alocagdo de recursos para os produtos em potencial e para os investimentos em P&D.
Reduzir o tempo de desenvolvimento de novos produtos e melhorar a capacidade de estimar

os lead-times de um sistema de producdo dentro de um erro aceitavel sdo esforcos



corriqueiros dos gestores de projetos, com alvo na reducdo de tempo e custo do projeto
(BASHIR, 2008; MOUSAVI et al., 2013).

Verifica-se, desta maneira, que estimar o tempo de desenvolvimento e fabricacdo de novos
produtos € um tema de extrema relevancia para gerentes de engenharia e de projetos que
almejam garantir uma maior probabilidade de sucesso em um mercado extremamente
competitivo. Como tema promissor no ambiente industrial e seus impactos que afetam
diretamente a sociedade de consumo, a questdo levantada torna-se um problema de pesquisa
para a academia que desenvolve esforcos para encontrar solucbes e elucidar
caminhos/recursos para modelar e controlar esse problema. Apesar dos beneficios e
necessidades em estimar os tempos na indudstria, poucos modelos sdo desenvolvidos devido a
complexidade e incertezas inerentes ao processo de desenvolvimento de um novo produto
(JUN et al., 2005; XU e YAN, 2006).

1.3 DEFINICAO DO PROBLEMA

Apesar da importancia e dos impactos dos lead-times de desenvolvimento/fabricacdo de
produtos nos custos de projeto, pouca pesquisa sistematica tem sido realizada. Existe uma
preocupacdo e um grande esforco de gestores de projetos em reduzir o tempo e custo no
desenvolvimento de um novo produto, mas pouca pesquisa com foco em estimar o tempo de
desenvolvimento/fabricacdo. Com o0 aumento da concorréncia no mercado e das
complexidades do produto as empresas exigem solugcdes que sejam cada vez mais precisas e
exatas (WU, 2011).

Métodos analiticos, experimentais e heuristicos ja foram propostos para estimar o lead-
time dos sistemas de producéo, dada a natureza multifacetada do problema. Inimeros métodos
de analise de dados sdo aplicados para a estimativa do lead-time, a citar arvores de regressdo
(OZTURK et al., 2006), raciocinio baseado em caso (MOURTZIS et al., 2014), maquina de
vetores de suporte (DE COS JUEZ et al., 2010), as redes bayesianas (MORI e MAHALEC,
2015) e as redes neurais artificiais (ASADZADEH et al., 2011). Atualmente os métodos mais
robustos para a predicdo do lead-time na industria envolvem técnicas de inteligéncia artificial
e aprendizado de maquina (MOURTZIS et al., 2014).

Diante da relevancia, dos impactos, e dos métodos propostos para estimar o lead-time nos
sistemas de producdo, apresentam-se como problemas de pesquisa traduzidos como

perguntas:



1. Como os métodos de aprendizagem de maquina podem ser Uteis na estimativa
do lead-time de fabricacdo de componentes para prot6tipos em uma empresa de
base tecnoldgica com foco no desenvolvimento de produtos mecatronicos da area
médica e espacial?

2. De que forma é possivel utilizar as ordens de servi¢o de uma empresa com foco
no desenvolvimento de produtos mecatronicos para predizer o tempo de fabricacao
de componentes dessa empresa estudo de caso?

De acordo com Gil (2002) o problema de pesquisa aléem de ser formulado como pergunta
deve ser claro, preciso, empirico, suscetivel a solugéo e delimitado a uma dimenséo viavel. O
problema de pesquisa é delimitado ao estudo de caso da coleta de dados de uma empresa que
desenvolve produtos mecatronicos, o que torna o problema disponivel para a investigag&o.
Além disso, o problema de pesquisa é empirico e suscetivel de solucdo por apresentar
solucdes similares na bibliografia através de aplicacdo do método de aprendizado de

maquinas.

A solucdo do problema de pesquisa revela sua importancia bilateral. Na academia
apresenta-se como um estudo de caso especifico de uma empresa de base tecnoldgica que
desenvolve produtos médicos e espaciais, sendo um trabalho original que avalia as ordens de
servico da empresa especifica para encontrar padrGes por métodos de aprendizado de
maquina. Na inddstria mostra-se como uma importante metodologia de pesquisa para amparar
gestores de projetos para tomadas de decisdes com foco em estimar o tempo de fabricacdo de
componentes, que tem impactos diretos nos custos e na gestdo do projeto de desenvolvimento

de produtos.

1.4 OBJETIVOS

O objetivo geral do trabalho compreende estimar/predizer o tempo de fabricacdo de pecas
e componentes de novos produtos de uma empresa de base tecnoldgica, com foco em
desenvolvimento de novos produtos com caracteristicas mecatronicas da area de
equipamentos médicos e espaciais. O delineamento metodoldgico aplicado a pesquisa para
atingir o objetivo do trabalho inclui a analise preditiva e o aprendizado de méaquina. A
metodologia e os resultados séo validados a partir de métricas de analise de desempenho dos

modelos de aprendizagem propostos.

O objetivo geral se desdobra nos objetivos especificos:



e Realizar uma contextualizacdo da relacdo entre a industria 4.0, a predi¢do do
tempo de desenvolvimento de novos produtos e inteligéncia artificial;

e ldentificar conceitos e métodos da analise preditiva e do aprendizado de
maquinas;

e Verificar os metodos com melhores resultados a partir de andlises de
desempenho do modelo;

e Evidenciar os resultados encontrados, pela aplicacdo dos métodos de

aprendizagem de maquinas e analise preditiva, frente a discussdes de pesquisa.

1.5 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Apdbs considerar os pressupostos de contextualizacado, a justificativa e relevancia do tema,

0s objetivos gerais e especificos, a organizacdo da dissertacdo € apresentada:

e Primeiramente, foi redigida uma breve contextualizacdo com o objetivo de
nortear a respeito da industria 4.0, e como o problema de pesquisa, com foco em
predizer o tempo de fabricacdo de componentes de novos produtos, esta inserido
dentro deste contexto da quarta revolucdo industrial (Capitulo 1). Busca-se nessa
introducdo apresentar a importancia da pesquisa desenvolvida e como o método
proposto (aprendizagem de mdaquina) e seus impactos auxiliam os gerentes de
projeto na construcdo do modelo de uma fabrica inteligente. Os objetivos gerais e
especificos sdo apresentados buscando orientar e nortear o processo de pesquisa.

e O capitulo 2 descreve os conceitos associados a industria 4.0 e como esse novo
modelo de fabrica inteligente tem impactado a gestdo e 0s processos na industria.
Um foco é dado para os modelos preditivos da manufatura e seus métodos de
aplicacdo, sendo um dos temas basilares para construcdo de uma féabrica com
autoconsciéncia e auto previsdo. Neste capitulo também sdo apresentados os
conceitos de lead-time junto as pesquisas desenvolvidas com o objetivo de predizer
o tempo de desenvolvimento e fabricacdo de produtos na industria.

e O capitulo 3 expde o processo de construgdo de um modelo preditivo, a técnica
de aprendizagem de maquina e suas etapas fundamentais. Um foco é dado para trés
métodos, Redes Neurais Artificiais (RNA) e Support Vector Machine (SVM), e
Random Forest (RF) por apresentarem bons resultados com problemas similares ao

exposto pela dissertacdo. As meétricas de desempenho junto aos modelos de



validacao séo apresentadas, além das ferramentas de aplicacdo da aprendizagem de
maquina.

e O capitulo 4 descreve a metodologia aplicada a pesquisa tendo como norte 0s
modelos de anélise preditiva e de aprendizagem de maquinas. O capitulo visa
elucidar sobre os caminhos trilhados para solucionar o problema de pesquisa.

e O capitulo 5 apresenta os resultados e discuss@es a partir dos procedimentos de
analise realizados, tendo como base a fundamentacdo tedrica da dissertacdo, 0s
objetivos de pesquisa e a metodologia aplicada. O capitulo tem como norte
apresentar os resultados do modelo preditivo aplicado expondo como as questdes
direcionadoras da dissertagéo foram resolvidas.

e Por fim, apresentam-se as Conclusdes da pesquisa, nas quais séo exibidas as
principais contribuigdes, os pontos relevantes do conhecimento adquirido na
elaboracdo do trabalho, as dificuldades encontradas e as sugestdes para trabalhos

futuros. Em seguida, expde-se o Referencial bibliografico.



2. INDUSTRIA 4.0 E MODELOS PREDITIVOS

Com o objetivo de contextualizar a pesquisa realizada e tragar consideragdes conceituais
acerca da industria 4.0 e como os modelos preditivos sdo inseridos nesse contexto, o capitulo
apresentado vislumbra tecer dialogos a respeito do projeto estratégico e tecnologico da quarta
revolugdo industrial, as potencialidades da inteligéncia artificial para a implantacdo desse
novo modelo, e apresentar conceitos e resultados de pesquisa que utilizaram ferramentas
aplicadas a inddstria 4.0 para determinar o tempo de desenvolvimento/fabricacdo de novos

produtos.

2.1 INDUSTRIA 4.0 E FABRICACAO INTELIGENTE

A Industria 4.0 é um termo e projeto tecnoldgico/estratégico originado na Alemanha que
visa criar fabricas inteligentes controladas de forma autdbnoma a partir de conceitos que
envolvem a fusdo dos niveis fisico e digital (sistemas cyber-fisicos), a descentralizacdo dos
sistemas de manufatura, a individualizac&o tanto dos sistemas de compra e distribuicdo quanto
do desenvolvimento de produtos e servicos, a adaptacdo dos novos sistemas as necessidades
humanas, e a responsabilidade social corporativa com foco na sustentabilidade e eficiéncia
dos recursos (LASI et al., 2014). A industria 4.0 combina varias tecnologias de sistemas de
producdo e processos inteligentes para uma transformacéo das cadeias de valor da industria,
da producéo e dos modelos de negocios (ZHONG et al. 2017).

O termo industria 4.0 assume conceitos da integracdo da automacao, troca de dados e
tecnologias modernas na fabricacdo. Entre as expressdes comumente associadas a definicdo
de industria 4.0 pode-se citar a producdo inteligente, a integracdo homem-maquina,
manufatura aditiva, operacdes remotas, Internet das coisas (1oT), computacdo em nuvem, big
data e os sistemas cyber-fisicos. Ndo ha uma definicdo amplamente utilizada e difundida para

o termo industria 4.0, mas o conceito € baseado em seis principios (KHAN et al., 2017):

e Interoperabilidade: A capacidade de comunicagdo entre os sistemas cyber-
fisicos, dispositivos 10T, e entre as fabricas e 0s seres humanos;
e Virtualizacdo: A habilidade de virtualizar processos fisicos através da criagdo

de cyber-gémeos do mundo fisico, para simulagdo e modelagem de plantas virtuais;



e Descentralizagdo: A capacidade do sistema cyber-fisico tomar decisdes
independentes sem nenhum comando central;

e Capacidade em tempo real: A habilidade de coleta e analise de dados para
detectar falhas e encontrar solucGes para lidar com o problema com o foco na
producéo rapida;

e Servicos orientados: A utilizacdo de servicos cyber-fisicos no contexto da
arquitetura orientada a servicos com a finalidade de facilitar os gerentes nas
tomadas de decisGes, assim como operadores e clientes;

e Modularidade: A adi¢do de maneira fécil e rapida de novas maquinas, médulos
e outros sistemas cyber-fisicos sem alterar os modulos ja existentes como o foco na

atualizacao das fabricas.

A fabricacdo inteligente, conceito difundido pela industria 4.0, utiliza de tecnologias

cibernéticas de alto nivel com o objetivo de desenvolver processos dindmicos e flexiveis nos

negdcios e na engenharia a partir de capacidades de autoconsciéncia, auto comparacao, auto

reconfiguracdo e automanutencdo (LEE et al., 2014). Resolver questdes fundamentais na

fabricacdo como atender aos requisitos do cliente, e a tomada de decisdo otimizada e eficiente

dos recursos e energia, € um processo chave do conceito de fabrica inteligente (ROMEO et

al., 2019). Nesse contexto, os sistemas de producdo preditiva fornecem as habilidades

necessarias para solucionar esses desafios (NIKOLIC et al., 2017).

Os seis pilares da manufatura inteligente (Figura 2) sdo a tecnologia de manufatura e

processos, 0s materiais, 0s dados, a engenharia preditiva, a sustentabilidade e o

compartilhamento de recursos e redes.

Ciéncia de Dados

Compartilhamento de
recursos e redes

Engenharia Preditiva

Fabrica Inteligente

Engenharia de Materiais

Tecnologia de Manufatura
e Processos

Sustentabilidade

Figura 2- Os pilares da manufatura inteligente. Fonte: Adaptado de Kusiak (2018)




A tecnologia de manufatura e processos na manufatura inteligente refere-se aos avangos
nas maneiras de projetar e integrar as operacoes de fabricagdo, como, por exemplo, o advento
da manufatura aditiva que levou ao desenvolvimento de novos materiais, impactou o design e
abriu portas para novas aplicacdes como a biomanufatura. Uma maior integracdo dos
processos dos novos materiais, do design do produto e dos processos de fabricacdo séo
questes fundamentais para a construcdo da industria inteligente. Os materiais inteligentes,
organicos e 0s biomateriais sdo elementos promissores que também comp8em um pilar para a
manufatura inteligente (KUSIAK, 2018).

A influéncia das tecnologias de informacéo nos sistemas de manufatura leva a uma coleta
crescente de uma grande quantidade de dados (Big data). Essa grande quantidade de dados
deriva de canais distintos como sensores, dudio, video, web, midias sociais. A coleta, o
processamento, o transporte, a integracdo, a transformacdo, o armazenamento, a computagao e
a extracdo de conhecimento do big data sdo desafios da manufatura inteligente no contexto da
inddstria 4.0 (KHAN et al., 2017).

A engenharia preditiva € um conceito adicionado ao espaco de solucGes integrativas da
manufatura inteligente em que a empresa prové uma atitude antecipada e ndo mais reativa do
sistema de producdo. A engenharia preditiva oferece um novo paradigma para a construcdo de
modelos com alta fidelidade dos fenémenos de interesse com o objetivo de apoiar decisdes as
futuras condi¢des de mercado e dos processos de fabricacdo (KUSIAK, 2018).

Além das contribuicdes ambientais, a partir de alocacdo de recursos (produtos, materiais,
energia e agua) de maneira eficiente através de maddulos inteligentes de cria¢do de valor, a
manufatura inteligente oferece uma oportunidade para realizar uma fabricagdo sustentavel nos
niveis econdmico, social e ambiental. Oportunidades de fabricacdo sustentavel incluem a
adaptacdo dos equipamentos de fabricacdo, o aumento da eficiéncia da formacdo dos
trabalhadores bem como sua motivacdo, a alocacgdo eficiente de produtos, o design sustentavel

dos processos, e a reutilizacdo e remanufatura do produto (STOCK e SELIGER, 2016).

Com a digitalizagdo e virtualizagdo da manufatura muitas atividades criativas e de
tomadas de decisdo ocorrem em ambientes digitais. A manufatura inteligente se beneficia do
sucesso dos modelos de aplicativos para realizar o compartilhamento de recursos, redes,
equipamentos, software, conhecimento e de espagos colaborativos de modelagem e
criatividade (KUSIAK, 2018).
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Os sistemas de manufatura preditiva (PMS) revelam ser habilidades importantes para os
desafios da producdo na criagdo de sistemas inteligentes aplicados ao conceito da industria
4.0. Os sistemas devem ter auto previsdo, automanutencdo e autoconsciéncia, e para
solucionar esse desafio, 0 PMS combina técnicas de estatistica, mineracdo de dados,
modelagem e métodos de inteligéncia artificial visando converter dados em informac6es
relevantes com a finalidade de realizar previsdes (NIKOLIC et al., 2017). Com o objetivo de
tecer consideraces mais detalhadas sobre os sistemas de manufatura preditiva, um tdpico foi
desenvolvido visando nortear seus conceitos para o alcance dos objetivos da dissertagéo,

sendo apresentado a seguir.

2.2 SISTEMAS DE MANUFATURA PREDITIVA

Os sistemas inteligentes capazes de prever eventos e estados e sugerir solucdes ideias para
problemas futuros no ambiente de fabricacdo sdo definidos como sistemas de manufatura
preditiva (NIKOLIC et al., 2017). Esses sistemas de manufatura dependem tanto dos avangos
nos campos da ciéncia da computacdo, das tecnologias de informacdo, da estatistica, da
modelagem e simulacdo, quanto do desenvolvimento da ciéncia e tecnologia de fabricacéo
(MONOSTORI, 2014).

Os sistemas de manufatura preditiva séo um campo da ciéncia com pesquisas emergentes
que lida com muitas incertezas que se relacionam com a produtividade, a eficiéncia, a
flexibilidade e a seguranca dos processos produtivos. Para tratar essas incertezas é necessario
guantifica-las com o objetivo de determinar uma estimativa objetiva para a capacidade de
fabricacdo, o que é definido como transparéncia. Para tanto, tecnologias para andlises
preditivas como a mineracdo de dados, big data, a internet das coisas (10T) e as redes de
sensores inteligentes, sdo necessarias para converter os dados adquiridos em informacdes
relevantes para a solucdo dos problemas futuros e armazena-los na nuvem, onde podem ser
acessados a qualquer momento. A aplicacdo dessas tecnologias visa reduzir custos, melhorar a
eficiéncia operacional e aumentar a qualidade do produto (LEE, 2013).

Nicolic et al. (2017) apresenta um framework de tecnologias que suportam o
desenvolvimento do sistema de manufatura preditiva e suas interconectividades, Figura 1. O
termo KDD refere-se ao processo de extracdo de conhecimento util a partir de dados, e a
mineracdo de dados (Data mining) é uma etapa especifica desse processo em que algoritmos
especificos extraem padrdes dos dados. A evolucdo do KDD e da mineracdo de dados estéa
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apoiada por cruzamentos de pesquisas nas areas de banco de dados, inteligéncia artificial,
reconhecimento de padrdes, estatistica e os sistemas inteligentes (FAYYAD et al., 1996),
temas potenciais para a aplicacdo na manufatura preditiva como observado pelo framework da

Figura 3.

Figura 3- Estrutura de tecnologias aplicadas a manufatura preditiva. Fonte: Nikolic et al. (2017)

Um desafio da industria 4.0 é aplicar os métodos, algoritmos e ferramentas adequadas,
diante do escopo de tecnologias apresentadas, com a finalidade de extrair os conhecimentos
necessarios e transforméa-los em informacéo Util, considerando todas as incertezas invisiveis

que envolvem os sistemas de manufatura preditiva (NICOLIC et al., 2017).

Os sistemas inteligentes, que buscam prever estados futuros para a reducdo de problemas
desnecessarios, sao um pilar para os sistemas preditivos aplicados a industria 4.0. O
aprendizado de maquinas como parte integrante dos sistemas inteligentes € amplamente
aplicado em multiplas areas da manufatura como otimizacdo, controle e qualidade. O objetivo
da técnica de aprendizado de maquinas é a deteccdo de padrGes que descrevem

relacionamentos e a estrutura entre os elementos dos dados (WUEST et al., 2016).

A técnica de aprendizado de maquina oferece fortes argumentos para solugdes primorosas
de problemas da fabricacdo capazes de aprender e adaptar-se as mudancas. Caracteristicas
como a capacidade de lidar com problemas com alta dimensionalidade, a competéncia em
reduzir a natureza complexa dos problemas, a adaptacdo as mudancas no ambiente com
esforgo e custo razoaveis, 0 aprimoramento do conhecimento existente com o aprendizado dos
proprios resultados, a habilidade de trabalhar com os dados da fabricagdo sem a exigéncia de

requisitos especiais e a capacidade de identificar intra e inter-relacGes relevantes, fazem do
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aprendizado de méaquina uma técnica completa para a aplicacdo nos sistemas preditivos
aplicados na manufatura (WUEST et al., 2016).

A répida adaptacdo ao ambiente dos algoritmos de aprendizado de maquina para a
aquisicdo de conhecimento futuro de um sistema apoiam gestores na tomada de decisdes nos
processos de manufatura com o objetivo de melhorar o desempenho dos processos de
fabricagcdo. A deteccdo de padrfes e o reconhecimento de regularidades das relagGes
existentes dos dados s&o caracteristicas potenciais do aprendizado de maquina. Entretanto, é
importante salientar que ndo é recomendavel basear resultados de decisées de um algoritmo
de aprendizado de maquina apenas por comparacGes. Cada problema possui variaveis
diferentes de analise e o desempenho de cada algoritmo depende dos dados disponiveis no
banco de dados, das etapas de pré-processamento e da selecdo das configuragdes dos
parametros (WUEST et al., 2016).

A partir das consideracOes realizadas a respeito dos sistemas preditivos aplicados a
manufatura e das potencialidades de seus métodos, o proximo tépico pretende afunilar esses
conceitos para aplicar ao tema de pesquisa da dissertacdo que pondera sobre a predi¢cdo do
tempo de fabricacdo de componentes de novos produtos. Para tanto, alguns conceitos sobre
lead-time aplicados a manufatura sdo apresentados, além de pesquisas com escopos de
trabalho direcionados ao tempo de desenvolvimento de produtos. Outro capitulo sera
destinado para a compreensdo detalhada sobre a metodologia de analise preditiva e dos

métodos de aprendizagem de maquina.

2.3 MODELOS PREDITIVOS APLICADOS A PREDICAO DO TEMPO DE
DESENVOLVIMENTO E FABRICACAO DE PRODUTOS

O termo lead-time pode ser definido ou traduzido como o tempo de entrega (MOURTZIS
et al., 2014) e influencia de maneira significativa a qualidade, a eficiéncia do planejamento e
a programacao da producdo (LINGITZ et al., 2018). Para Yang (2009) lead-time é o periodo

fixo de tempo para a conclusdo de uma ordem de producéo.

A estimativa de lead-time no chdo de fabrica é uma caracteristica critica e vital, pois afeta
intensamente a relacdo com os clientes. Em um ambiente de grande competitividade entre
empresas que necessitam de rapida adaptacdo as necessidades do mercado, estimativas curtas
e exatas dos lead-times sdo ideais, melhoram a imagem dos fabricantes e o potencial para
futuras vendas. (OZTUK et al., 2006).
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O lead-time é basicamente composto pelo tempo de atravessamento ou de fluxo de
fabricagdo, compreendendo o intervalo entre o inicio de uma atividade produtiva e o seu
término (OZTUK et al., 2006). Esse tempo é compreendido essencialmente por duas
grandezas: (i) relacionado aos suprimentos que corresponde ao tempo de reposicdo de
materiais, e (ii) relacionado a producdo, que corresponde ao atendimento as demandas dos
clientes (SELITTO e WALTER, 2008).

O lead-time de atravessamento de ordens de fabricacdo, que corresponde ao tempo que a
manufatura gasta desde o aceite comercial da ordem até a disponibilidade final do produto, e
posterior transporte para o cliente, compreende 0s seguintes componentes: (i) emissdo da
ordem de fabricacdo, que corresponde a compra e a coleta de materiais ao chao de fabrica; (ii)
transporte até a primeira atividade; (iii) espera em fila e até atingir o tamanho do lote; (iv)
processamento e setup de operacgdes; (V) inspecdo e eventuais retrabalhos; (vi) transporte até a
préxima atividade; e (vii) recorréncia até a Gltima atividade (SELITTO e WALTER, 2008).

Os principais componentes do lead-time de fabricacdo incluem o tempo de fila, de
processamento e de transporte, sendo medidas criticas para o desempenho da fabricagdo. Os
prazos de entrega sdo influenciados por inumeros fatores como a capacidade, o carregamento,

o lote, a programagcéo, custos e controle (MOURTZIS et al., 2014).

Diante de todas as varidveis que envolvem o lead-time, a sua estimativa torna-se, portanto,
algo extremamente complexo em funcdo de ndo linearidades e pequenas quantidades de
padrdes dos dados (MOUSAVI et al., 2013). As incertezas inerentes na estimativa do lead-
time dependem de vérios fatores e caracterizam a natureza multifacetada do problema
(ASADZADEH et al., 2011).

Vérios métodos foram propostos para a estimativa do lead-time como simulagdo, teoria
das filas, curvas operacionais logisticas, estatistica, analise estocastica, inteligéncia artificial, e
métodos hibridos (MOURTZIS et al., 2014). De acordo com Mourtzis et al. (2014)
atualmente um dos métodos mais robustos para a estimativa de lead-time sdo os métodos de
inteligéncia artificial, que incluem a mineragéo de dados, os sistemas especialistas, as redes
neurais artificias, os algoritmos genéticos, a l6gica fuzzy, o raciocinio baseado em caso e 0s

modelos hibridos.

Uma das caracteristicas fundamentais da inteligéncia artificial inclui a capacidade de
modelar ndo linearidades e complexidades, sendo um método amplamente utilizado para a
estimativa do lead-time na industria (ASADZADEH et al., 2011). Com o intuito de identificar
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trabalhos que objetivaram estimar o lead-time na indudstria o Quadro 1 foi desenvolvido, tendo

como norte a identificacdo dos autores e seus metodos de pesquisa.

Quadro 1- Identificacdo de autores e métodos de pesquisa com foco na predicao do lead-time na indUstria.

Autor Método

Jun et al. (2005) Modelo analitico

Oztiirk et al. (2006) Minerac&o de dados: Arvore de regressdo
Jun et al. (2006) Algoritmo heuristico

Alenezi et al. (2008) Regressdo de Vetores de Suporte

Bashir (2008) Modelo paramétrico

Ruben e Mahmoodi (2010) Modelo heuristico

De Cos Juez et al. (2010) Maquinas de Vetor de Suporte

Wu (2011) Maquina de regressao de vetores de suporte
Asadzadeh et al. (2011) Redes Neurais Artificiais

Lin (2011) Redes Neurais Artificiais

Susanto et al. (2012) Redes Neurais Artificiais

Mousavi et al. (2013) Algoritmo imperialista e regressdo de vetores de suporte
Mourtzis et al. (2014) Raciocinio baseado em caso

Mori e Mahalec (2015) Redes Bayesianas

Pfeiffer et al. (2016) Regressdo multivariada

Lingitz et al. (2018) Random Forests

Gyulai et al. (2018) Random Forests

Em andlise do Quadro 1, verifica-se que existe uma grande expressividade de métodos
aplicados ao aprendizado de maquina que incluem algoritmos de redes neurais artificiais, 0s
modelos de vetores de suporte, e do random forests. Comprova-se, desta maneira, a
importancia do aprendizado de maquina na modelagem preditiva do lead-time na inddstria.
Para aprofundar o conhecimento dos trabalhos identificados pelo Quadro 1, transcrevem-se
pontos chaves das pesquisas realizadas.

Um modelo analitico foi desenvolvido por Jun et al. (2005) com o objetivo de estimar o
tempo de ciclo de um processo complexo de desenvolvimento de produtos. O modelo captura
sete padrBes do processo de desenvolvimento de produtos e a estimativa de tempo ¢é realizada
para cada padréo e respectivamente para todo o tempo de desenvolvimento do produto.

Oztiirk et al. (2006) explorou a mineragéo de dados para estimar o lead-time na fabricagdo
sob encomenda. O método de mineracdo escolhido foi o da arvore de regressdo. A partir de
simulacdo de quatro tipos de lojas foi possivel adquirir os dados e aplicar métodos de
mineracdo de dados e comparar seus resultados. Os resultados empiricos demonstraram que a

mineragdo superou outros métodos como a regressdo linear nesse tipo de problema. A analise
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do erro absoluto médio, entre as variaveis preditas e as reais, foi a métrica utilizada para a

anélise de desempenho do modelo.

No trabalho desenvolvido por Jun et al. (2006) um algoritmo heuristico foi desenvolvido
com o objetivo de estimar o lead-time do processo de desenvolvimento de produtos
complexos. Como modelo de avaliagdo do algoritmo proposto, um estudo de caso foi
realizado associado a experimentos computacionais, o que demonstrou a eficiéncia do

método.

Alenezi et al. (2008) avalia o tempo do sistema de producdo sob encomenda a partir do
modelo de regressdo de vetores de suporte e compara com modelos de redes neurais
artificiais. O modelo realiza a previsdo de tempo de fluxo em tempo real em sistemas de
maltiplas fontes e produtos. Os resultados mostraram que 0 modelo de regressdo do vetor de

suporte apresenta menor erro de previsdo além de ter maior robustez.

No trabalho desenvolvido por Bashir (2008) um modelo paramétrico foi desenvolvido a
partir de trés fatores (complexidade do produto, envolvimento de parceiros e velocidade do
gerador) para estimar o tempo necessario para o desenvolvimento de futuros geradores
hidrelétricos. Os fatores foram encontrados a partir de uma analise fatorial. A partir de uma
avaliacdo de desempenho dada pela magnitude média do erro relativo entre os valores reais e
previstos foi possivel encontrar uma boa acuricia para a estimativa do tempo de

desenvolvimento do gerador hidrelétrico.

A estimativa do lead-time é realizada a partir heuristicas de programacdo por Ruben e
Mahmoodi (2010) com base em dados de simulacdo. A partir do desvio padrdo, como medida

de desempenho do método aplicado, foi possivel avaliar e verificar a sua eficacia.

De Cos Juez et al. (2010) aplica o modelo de méquina de vetor de suporte (SVM) para
prever se um lote de componentes metalicos de motores aeroespaciais sera finalizado no
tempo previsto. A validade do modelo foi verificada a partir da analise de uma amostra com

diferentes componentes semelhantes. O modelo SVM demonstrou ter um bom desempenho.

A casa de qualidade fuzzy associada a maquina de regressdo de vetores de suporte foi a
proposta de modelo para a estimativa do tempo de desenvolvimento de produtos aplicada por
Wu (2011). O método de estimativa é aplicado e mostra-se eficaz para o caso de design do
molde de injecdo. A média do erro absoluto entre as variaveis reais e preditas foi utilizada

como metrica de desempenho do modelo.
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O método de um algoritmo neuro-fuzzy flexivel é proposto por Asadzadeh et al. (2011)
para avaliar o melhor método de aprendizagem de maquina para estimar o lead-time de
fabricacdo. Como modelo de validagdo, o método foi aplicado a uma fabricante de produtos
eletronicos. Os resultados mostraram que o modelo de redes neurais artificiais € superior aos

métodos de regressdo e regressao nebulosa para os dados aplicados da empresa.

O tempo de ciclo de uma maquina de molde, com dados coletados de uma empresa de
embalagens de circuitos integrados, foi avaliado por Lin (2011). O método de redes neurais
foi adotado com o objetivo de aplicar ajustes nos parametros de entrada da maquina e no

tempo de ciclo. Os resultados mostraram a viabilidade do método empregado.

Susanto et al. (2012) propde uma metodologia baseada em redes neurais artificiais para
estimar o lead-time do produto na producéo de tecidos. Os resultados mostraram que as redes
neurais foram capazes de estimar com éxito o lead-time com um erro percentual absoluto
médio abaixo de 8%. O autor comprova que as redes neurais apresentaram uma abordagem
estruturada para formular o lead-time de produtos na industria téxtil, e pode auxiliar na

tomada de decisdes na empresa.

Uma integracdo dos modelos regressdo de vetores de suporte e do algoritmo imperialista
competitivo é a proposta de trabalho desenvolvida por Mousavi et al. (2013) para estimar o
tempo de projetos de desenvolvimento de novos produtos. Para avaliar o desempenho do
método um estudo de caso € realizado em um projeto da inddstria manufatureira. Os
resultados experimentais da pesquisa demonstraram que o modelo apresenta alta acuracia e
precisdo efetiva para as estimativas de tempos de projetos de desenvolvimento de novos

produtos.

Mourtzis et al. (2014) avaliou o0 modelo de raciocinio baseado em caso para predizer o
tempo de fabricacdo sob encomenda de produtos complexos. O modelo utiliza do método de
avaliacdo da similaridade entre casos passados e novos, a partir do calculo da distancia
euclidiana, para estimar o lead-time de fabricacdo. Os resultados preliminares demonstraram
que houve uma reducdo significativa no numero de iteracBes entre o departamento de
engenharia e os clientes comprovando uma melhor preciséo do lead-time de fabricacdo de

moldes da empresa.

No trabalho desenvolvido por Mori e Mahalec (2015) modelos de redes bayesianas sao
empregados com o intuito de prever as distribuicdes de probabilidades para tempos de

producéo da industria siderdrgica. Uma comparacéo entre as redes bayesianas, os vetores de
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suporte (SVM) e as redes neurais artificias, é realizada e concluiu-se que todos métodos séo

capazes de prever com precisdo as variaveis de saida ou as distribui¢des de probabilidade.

A partir do metodo de regressdo multivariada Pfeiffer et al. (2016) realizou a predicéo do
tempo de fabricacdo aplicado em dados simulados de um sistema de programacdo da
producdo flow-shop de pequeno tamanho. O erro quadratico médio do modelo previsto foi

utilizado como métrica de desempenho do método aplicado.

Lingitz et al. (2018) avalia o tempo de fabricacdo na industria de semicondutores
buscando confrontar métodos de aprendizado de maquina com o intuito de encontrar aqueles
de melhor acuracia. Alguns métodos populares de aprendizado de maquina foram utilizados
como as redes neurais artificiais, algoritmo support vector machine (SVM), e o dos k-nearest
neighbor (KNN). A partir da média do erro absoluto das variaveis preditoras foi possivel
identificar que o algoritmo Random Forest apresentou melhores resultados para o modelo

proposto.

Gyulai et al. (2018) verificou a acuracia de métodos de aprendizado de méaquina para
prever o lead-time de fabricacdo em um ambiente flow-shop. Os métodos avaliados incluem a
regressao linear, a arvore de regressao, Random Forests, e a regressdo do vetor de suporte. O
erro quadratico médio da raiz normalizada verificou que o melhor resultado foi do algoritmo

Random Forests.

Identificado o problema de pesquisa, que engloba a predi¢do do tempo de fabricacéo de
componentes pela inddstria, a contextualizacdo do problema, que esta inserido nas
metodologias aplicadas a industria 4.0, e a identificacdo dos métodos potenciais aplicados
para a resolucdo do problema; o préximo capitulo tem como objetivo aprofundar os
conhecimentos técnicos da andlise preditiva e dos métodos de aprendizagem de maquinas.
Esse estudo apresentara os procedimentos cruciais da analise preditiva, os algoritmos
aplicados a essa dissertacdo, as métricas de desempenho dos modelos propostos e as

ferramentas utilizadas para a aplicagdo dos métodos.
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3. ANALISE PREDITIVA

Este capitulo apresenta os métodos aplicados a andlise preditiva. O aprendizado de
maquinas aplicado a anélise preditiva é apresentado assim como seus procedimentos técnicos.
A etapa de pré-processamento e as técnicas de aprendizado de maquina que incluem o
algoritmo de redes neurais artificiais (RNA), Support Vector Machine (SVM) e Random
Forest (RF) sdo detalhados. As métricas de desempenho dos modelos expostos assim como
suas ferramentas de aplicacdo, sdo apresentadas como instrumentos efetivos de avaliacdo e

execucao.

3.1 APRENDIZADO DE MAQUINA E ANALISE PREDITIVA

O aprendizado de maquina juntamente com as tecnologias de Big Data e computacéo de
alto desempenho foram implementadas com o objetivo de desenvolver novas possibilidades
para desvendar, quantificar, e entender uma grande quantidade de dados estruturados e néo
estruturados advindos na era da tecnologia moderna. O aprendizado de maquinas foi uma
evolucdo de um subcampo da inteligéncia artificial com a finalidade de desenvolver
algoritmos de auto aprendizado para obter conhecimento a partir de dados e fazer previsoes
(NILSSON, 1998; LIAKOS, 2018).

Tendo em vista os conceitos de Fayyad et al. (1996) que define o conhecimento de dados
como um processo, ndo trivial, de extracdo de informacdes previamente desconhecidas e
potencialmente Uteis a partir de dados armazenados em um banco de dados, o0 aprendizado de
maquina tem como alvo capturar esse conhecimento com o intuito de melhorar o desempenho
de modelos preditivos e tomar decisfes orientadas pelos dados (RASCHKA e MIRJALILLI,
2017).

As metodologias que envolvem a aprendizagem de maquina buscam a aquisicdo de
conhecimento com o objetivo de aprender com a experiéncia para a execugdo de uma tarefa, e
para isso, compartilha de um campo interdisciplinar com a estatistica, a teoria da informacdo,
a teoria de jogos e da otimizacdo (SHALEV e BEN, 2014). Para capturar e utilizar o
conhecimento adquirido, a aprendizagem de maquina utiliza de tarefas que sdo classificadas
em duas categorias principais definidas como aprendizagem supervisionada e nao
supervisionada (JAMES et al., 2013).
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No aprendizado supervisionado os dados sdo apresentados como entradas e saidas que se
correspondem, visando construir uma regra ou modelo que possa mapear as entradas em
saidas. O principal objetivo do aprendizado supervisionado é aprender um modelo a partir dos
dados de treinamento que permita realizar previsdes sobre dados futuros. Nesse tipo de
aprendizado o conjunto de amostras de dados de saida desejados ja é conhecido (LIAKOS et
al., 2018). Desta maneira, no aprendizado supervisionado, para cada observacdo |,
1I=1,2,3,...,n existe um vetor de medida preditora Xi, com uma medida de resposta associada Yi
(JAMES et al., 2013).

No aprendizado néo supervisionado decorre uma situacdo um pouco mais desafiadora uma
vez que ndo ha distin¢do entre os conjuntos de dados de treinamento e de teste, seu objetivo
principal é processar os dados de entrada e descobrir seus padrbes ocultos (Liakos, 2018).
Neste cenario a maquina trabalha de certo modo as cegas uma vez que as variaveis de
resposta, dados de saida, sdo desconhecidas o que ndo permite supervisionar a analise. Desta
maneira, para cada observagédo i, i=1,2,3,...,n observa-se um valor de medida Xi, mas sem

nenhuma resposta associada Yi (JAMES et al., 2013).

A aplicacdo da aprendizagem de maqguina pressupde o conhecimento do tipo das variaveis
no banco de dados em valores dos preditores e das classes (saidas). As entradas e saidas
podem ser definidas como varidveis quantitativas ou qualitativas. Alguns métodos s&o
definidos de forma intensiva as variaveis quantitativas, outros para as qualitativas, e outros
para ambos. Para o caso de aprendizado supervisionado o método de regressdo € comum a
varidveis quantitativas, e o de classificacdo para as varidveis categoricas ou qualitativas
(HASTIE et al., 2009).

Um algoritmo desenvolvido para uso de aprendizado de méaquina tem um fluxo tipico de
construcdo para a modelagem preditiva, Figura 4. O roteiro aplicado dispde de procedimentos
cruciais e indispensaveis para um desempenho ideal de um algoritmo de aprendizagem que
sdo as etapas de pré-processamento, o aprendizado, a predicdo e a avaliagdo do modelo

aplicado.
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Figura 4— Diagrama de aplicacdo do aprendizado de maquina para anélise preditiva. Fonte: Adaptado
de Raschka e Mirjalili (2017)

A primeira etapa, 0 pré-processamento € uma das etapas mais cruciais no processo de
implementacdo do algoritmo de aprendizagem de maquina, uma vez que os dados brutos
raramente sdo adquiridos na forma correta para um desempenho ideal. Nesta etapa, € realizada
a divisdo aleatoria do conjunto de dados em treinamento e teste. As divisdes comumente
utilizadas sdo 60:40, 70:30 ou 80:20 dependendo do tamanho da base de dados inicial.
Entretanto, outras proporcGes de dados de treinamento e teste podem ser utilizadas em
datasets maiores como 90:10 ou 99:1 (RASCHKA e MIRJALILI, 2017).

A aprendizagem é apresentada como a segunda etapa do roteiro de aplicacdo, sendo de
grande relevancia e que da nome ao processo. Nessa etapa os algoritmos de aprendizado de
maquina sdo aplicados, juntamente com suas métricas de desempenho e otimizacao.
Posteriormente, desenvolvem-se as duas etapas finais definidas como avaliacdo e predicao,
em que o modelo encontrado a partir dos dados de treinamento pode ser avaliado, enquanto a
sua performance, e aplicados nos dados de teste para avaliagdo de sua performance. Uma

métrica comumente utilizada, como exemplo, para avaliagdo dos algoritmos de classificacdo é

21



a acurdcia, que define as proporcdes de classificacdo de instancias corretas (RASCHKA e
MIRJALILI, 2017).

Mais detalhes sobre cada etapa do processo de aplicacdo do aprendizado de maquinas

serdo explorados ao longo do texto.

E importante destacar que, além do processo aplicado pelo diagrama da Figura 4, é
imprescindivel para o sucesso da implementacdo de um modelo preditivo o conhecimento
especializado das informacgdes contidas no banco de dados por um especialista, e 0
conhecimento do contexto do problema. Esse conhecimento especializado deve ser aplicado
com o intuito de obter os dados verdadeiramente relevantes para os objetivos da pesquisa,
identificando as informag6es ndo importantes, eliminando ruidos prejudiciais e aumentando o
desempenho do modelo preditivo (KUHN e JOHNSON, 2013).

O préximo topico apresentado tece maiores profundidades metodoldgicas acerca do pré-
processamento, uma etapa de grande relevancia para o sucesso do algoritmo de aprendizagem.
Neste topico, serdo abordadas praticas importantes para realizar um pré-processamento seguro
além de problemas comumente encontrados na aplicacdo da modelagem preditiva como o

overffiting, uma das grandes causas de falhas e ineficiéncias dos algoritmos de predicéo.

3.2 PRE-PROCESSAMENTO

As técnicas de processamento de dados de maneira geral referem-se a adi¢do, exclusdo ou
transformacdo dos dados dispostos no conjunto de treinamento. Essas transformacdes
auxiliam a reduzir o impacto das distor¢des ou das discrepancias no conjunto de dados, que
podem levar a melhorias significativas no desempenho do modelo preditivo. Uma
caracteristica fundamental que deve ser considerada para a constru¢do do algoritmo de
predicdo é a relacdo entre o nimero de amostras e 0 numero de preditores, sendo ideal que um
conjunto de amostras seja potencialmente maior que o nimero de preditores (saidas). Outra
caracteristica essencialmente importante é a consideracdo do tipo de varidvel de entrada e de
saida, se categorica (nominal ou ordinal) ou numérica (continua ou discreta) (KUHN e
JOHNSON, 2013).

3.2.1 TRANSFORMACAO DOS DADOS

A transformacéo de dados revela ter uma relacdo positiva para a melhora do desempenho

de muitos algoritmos preditores. A normalizacdo e a padronizagdo s&o abordagens
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comumente utilizadas para a modificacdo da escala de uma varidvel. A primeira, refere-se a
um redimensionamento para uma escala que varia de 0 a 1, e a segunda a centralizacdo das
variaveis em uma média 0 com desvio padrdo 1. A transformacdo de dados também é til na
correcdo de distribuicdes assimétricas. Identifica-se, primeiro, as variaveis que apresentam a
caracteristica de assimetria a partir da razdo entre o maior e menor valor da variavel preditora,
resultados acima de 20 podem ser indicativos de distribuicdo assimétrica. Algumas
transformacoes logaritmicas, de raizes quadradas ou valor inverso podem contribuir com a
correcdo dessa assimetria (KUHN e JOHNSON, 2013).

A identificacdo dos conjuntos de dados preditores (entradas) com alto indice de
correlagédo, e que, portanto, apresentam a mesma informacgdo, pode colaborar para que o
processo de aprendizagem ndo resulte em modelos instaveis. Uma abordagem utilizada para
lidar com esse conjunto de variaveis de entrada que apresentam informacdes correlacionadas
consiste em remover um dos preditores com alta colinearidade. Existem vantagens potenciais
na remocdo de preditores antes da modelagem, como uma reducdo do tempo e da
complexidade computacional, a diminuicdo do risco de distribuicdes degeneradas, além de
facilitar a construcdo de um modelo mais parcimonioso e interpretavel (KUHN e JOHNSON,
2013; RASCHKA e MIRJALILI, 2017).

Uma abordagem mais heuristica para lidar com esse problema de colinearidade de
variaveis preditoras é remover um nimero minimo de preditores para garantir que todas as
correlacdes aos pares estejam abaixo de um certo limite, o que pode ter um efeito significativo
no desempenho do modelo. O algoritmo consiste em calcular a matriz de correlacdo dos
preditores, determinar os dois preditores associados com a maior correlacdo absoluta em pares
(A e B), determinar a correlacdo média entre os preditores selecionados (A e B) e as demais
variaveis da base, se o preditor ‘A’ tiver uma correlagdo média maior, deve-se remove-lo,
caso contrario remova o preditor ‘B’ (KUHN e JOHNSON, 2013).

Outra classe de transformacdo de preditores sdo as técnicas de reducdo de dados. Esses
métodos visam reduzir o tamanho do conjunto de dados gerando um ndmero menor de
preditores com o objetivo de capturar a maioria das informacgdes das variaveis originais.
Assim, menos variaveis sdo utilizadas e ao mesmo tempo o modelo fornece uma fidelidade
razodvel aos dados originais. Para a grande maioria das técnicas de redugcdo de dados 0s novos
preditores sdo funcbes dos preditores originais, portanto, todos os preditores originais séo
necessarios para a criacdo das novas variaveis substitutas. A essa classe de métodos da-se o

nome de extracdo de sinal ou técnicas de extragdo de recursos (KUHN e JOHNSON, 2013).
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3.2.2EXCLUSAO DE OUTLIERS

Define-se outliers como amostras que sdo excepcionalmente distantes dos valores da
maioria representativa do conjunto de dados. Quando uma ou mais amostras sdo suspeitas de
serem discrepantes, a primeira etapa é garantir que os valores sejam cientificamente validos e
que ndo incorra em erros de registro de dados. Uma atengéo deve ser dada para ndo remover
ou alterar dados de forma apressada, principalmente quando o tamanho da amostra for
pequeno. Apos a andlise, a exclusdo desses preditores no conjunto de dados de treinamento
pode resultar em melhora da performance do modelo. Ressalta-se que essa decisdo de
exclusdo dos outliers dever ser realizada antes da aplicagdo de técnicas para a reducdo de
dimensionalidade (KUHN e JOHNSON, 2013).

3.2.3TRATAMENTO DE DADOS FALTANTES

Os dados faltantes aparecem frequentemente relacionado as variaveis preditoras da
amostra. Esses dados faltantes aparecem de forma corriqueira em amostras de dados, sendo
estruturalmente ausentes ou ndo determinados no momento da construcdo dos dados.
Primeiro, é importante entender o motivo, o padréo e a frequéncia dos valores faltantes, para
que esse dado seja adequadamente considerado na etapa de analise. Deve-se considerar se 0
valor ausente representa uma lacuna informativa que pode apresentar algum significado ao
modelo. Em alguns casos, a porcentagem de dados ausentes é substancialmente suficiente
para remover esse preditores das atividades de modelagem, em conjuntos de dados grandes e
assumindo que a falta ndo seja informativa. Em outros casos, ha um preco alto na remocao de
amostras sendo necessaria abordar alternativas diferentes da remogdo dos dados (KUHN e
JOHNSON, 2013).

Alternativamente as técnicas de remocao, técnicas de interpolacdo podem ser utilizadas,
como a imputagéo do dado faltante. Nesse caso, podem-se usar informagdes nos preditores do
conjunto de treinamento para estimar os valores dos outros preditores, a partir da média,
mediana ou valor mais frequente de um preditor ou técnicas de imputacdo multipla. Isso
equivale a um modelo preditivo dentro de outro modelo preditivo. Utiliza-se como exemplo
modelos de regressdo e do algotitmo k-Nearest Neighbors (KNN). Torna-se importante
observar, entretanto, que essa camada de modelos extras adiciona incertezas, sendo essa
imputacdo incorporada a reamostragem, o0 que aumenta o tempo computacional para a
construcdo dos modelos, mas pode fornecer estimativas honestas de desempenho (RASCHKA
e MIRJALILI, 2017).
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3.2.4ADICAO DE PREDITORES

Quanto um preditor é do tipo categdrico € comum decompor o preditor em um conjunto de
varidveis mais especificas. Os dados categoricos sdo recodificados em bits de menor
informacdo chamados de variaveis dummy. Cada categoria obtém sua prépria variavel dummy
a partir de um indicador ‘0’ ou ‘1°. No entanto, a decisdo de incluir todas as variaveis ficticias
dependerd da escolha do modelo de aprendizagem, nos modelos como a regresséo linear
simples, por exemplo, 0 uso das variaveis dummy pode incluir problemas numéricos. Se o
modelo de aprendizagem nédo for sensivel ao uso das variaveis dummy, seu uso ajuda a
melhorar a sua interpretagdo (KUHN e JOHNSON, 2013).

3.2.50VERFITTING

O problema de overffing ocorre quando um classificador de um modelo construido se
adapta de forma precisa aos dados de treinamento, porém ndo pode ser utilizado ou
generalizado para os dados de teste ou novos dados. Diz-se que o modelo, entéo, estd muito
ajustado e pode codificar apenas peculiaridades aleatorias ou detalhes especificos da base de
treinamento, o que pode resultar em uma diminuicdo da taxa de acerto. Para evitar o
overfitting € importante que o classificador tenha a maior simplicidade possivel. Sendo assim,
sera dada uma maior importancia as regularidades presentes nos dados e as de menor
importancia séo penalizadas (DOMINGQOS, 2012).

Para evitar o overffiting é importante ajustar corretamente os parametros do modelo e
avaliar o seu desempenho. O método de validacdo cruzada auxilia a combater o problema de
sobreajuste. Os dados sdo divididos em varios conjuntos de treinamento e teste, 0s quais
demonstram frequentemente encontrar parametros de ajuste mais ideais e fornecem uma
representacdo mais precisa do desempenho preditivo do modelo. Além da validacdo cruzada
existem outros métodos para o controle do overffiting, como adicionar um termo de
regularizacdo a funcdo de avaliacdo para penalizar classificadores ou realizar testes de
significancia estatistica como o qui-quadrado (KUHN e JOHNSON, 2013; DOMINGOS,
2012).

O metodo de validacdo cruzada além de auxiliar a evitar os problemas com o sobreajuste
do modelo, também € uma das principais técnicas de reamostragem, utilizada quando o

pesquisador ndo dispde de dados suficientes para dividir os dados em treinamento, teste e
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validacdo. Aproxima-se ao conjunto de validacao através da reutilizacdo das observacdes do

conjunto de treinamento original (HASTIE et al., 2009).

3.2.6 VALIDACAO CRUZADA

A validacdo cruzada é uma classica abordagem e um dos métodos de reamostragem mais
populares para estimar o desempenho da generalizacdo de modelos de aprendizagem de
maquina. No método de validacdo cruzada o conjunto de dados inicial é dividido em um
conjunto de treinamento e outro para teste, sendo o primeiro utilizado para o treinamento do
modelo e o segundo para estimar seu desempenho. No entanto, se ocorrer a reutilizacdo do
mesmo conjunto de dados de teste repetidamente durante a selecdo do modelo, ele se tornara
parte dos dados de treinamento e, portanto, serd provavel que o modelo sofra de sobreajuste
(overfitting) (KUHN e JOHNSON, 2013; RASCHKA e MIRJALILI, 2017).

Para solucionar esse problema de construcdo de modelos muito ajustados, a técnica de

validacgdo cruzada k-fold, Figura 5, € uma das mais utilizadas.

Dados de Treinamento

Treinamento Teste
l —
{ \
1°Iteracdo ‘ — E;
27 Iteragdo - — E, .
E=t Z E
— T = ﬁ / 24
3 Iteracgdo - —= E; i=1
10" Iteracdo - = £,

Figura 5 — Método de validacdo cruzada k-fold. Fonte: Adaptado de Raschka e Mirjalili (2017)

Utiliza-se essa técnica de validacdo para o ajuste do modelo, encontrando os melhores
valores de hiperparametro que produz um desempenho de generalizacdo satisfatdria. Nessa
técnica, divide-se aleatoriamente o conjunto de dados em k partes de tamanhos

aproximadamente iguais, em que k-1 serdo utilizados para os dados de treinamento para
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adequacao do modelo preditivo e o restante dos dados é reservado para a estimativa do seu
desempenho. Esse procedimento € repedido k vezes até que todas as partes participem tanto
do treinamento como da validacdo. Realiza-se o calculo do desempenho médio do modelo
com base nas diferentes e independentes etapas com o objetivo de obter uma estimativa
menos sensivel de desempenho (KUHN e JOHNSON, 2013; RASCHKA e MIRJALILLI,
2017).

O valor padrdo para a repeticdo k na validacdo cruzada k-fold é 10, sendo uma escolha
razoavel para a maioria das aplicacdes. Entretanto, se o conjunto de dados for relativamente
pequeno pode ser util aumentar o tamanho das iteragdes. Com o aumento do valor de k mais
dados de treinamento sdo utilizados em cada iteracdo, o que pode resultar em uma melhor
performance do modelo. No entanto, grandes valores para k aumentam o tempo de execucéo
do algoritmo e produz estimativas com maiores variacdes. Por outro lado, se o conjunto de
dados for grande, podem-se utilizar menores valores para k e mesmo assim obter uma
estimativa precisa do desempenho médio do modelo, reduzindo o custo computacional
(RASCHKA e MIRJALILI, 2017).

3.3 TECNICAS DE APRENDIZAGEM

3.3.1REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

Redes Neurais Artificiais (RNASs) sdo um processador paralelo e distribuido composto por
unidades de processamento simples capazes de armazenar conhecimento, a partir de um
processo de aprendizado, e disponibiliza-lo para realizar tarefas diversas como reconhecer
padrdes, tomar decisdes e fazer previsdes em ambiente dindmico. O algoritmo de aprendizado
é o procedimento usado para realizar o processo de aprendizagem cuja funcdo é modificar os
pesos sinapticos da rede de maneira ordenada para atingir um objetivo desejado. As RNAS
oferecem propriedades e capacidades Uteis como a néo linearidade, 0 mapeamento de entrada
em saidas, a adaptabilidade, a tolerancia ao erro e a uniformidade da andlise e design, sendo
um grande atrativo para a resolucdo de problemas (HAYKIN, 2008; TAYLOR e SMITH,
2006).

Um neurbnio € uma unidade de processamento de informacdo fundamental para a
operacdo de uma RNA. A Figura 6 apresenta o modelo comumente utilizado para a
representacdo de um neurdnio artificial. O neurbnio recebe um conjunto de estimulos de

entrada, realiza a transformacédo destes em sinais e gera um estimulo de saida. Trés elementos
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sdo basicos para a construcdo do modelo de um neurénio artificial: o conjunto de sinapses, 0

somador e a fungéo de ativagéo.

Ativagio

o—=(vs3) .
k
wle) p——6b
Somador
o—>(tu)

Pesos
sindpticos

@ I Funcio de

Figura 6- Modelo de neurénio artificial. Fonte: Adaptado de Haykin (2008)

Os sinais chegam e partem de cada neurdnio por meio do conjunto de sinapses, que sdo as
conexdes. Cada sinapse apresenta um peso associado que corresponde a informacéo
efetivamente armazenada no neurdnio e na rede. O elemento somador tem por fungdo somar
os sinais de entrada, ponderando as respectivas forcas sinapticas do neurénio a partir de uma
combinacéo linear. A funcdo de ativacdo ou funcdo de esmagamento delimita a amplitude de
saida do neurdnio para um valor finito (HAYKIN, 2008).

O Multilayer Perceptron (MLP) ou percéptron de multiplas camadas € uma das topologias
amplamente implementadas das redes neurais, sendo capaz de aproximar func@es arbitrarias
em importantes problemas de estudo em dinamica ndo linear e mapeamento de funcbes. Duas
importantes caracteristicas do MLP sdo a ndo linearidade dos seus elementos de
processamento, e a massiva interconectividade (PRINCIPE et al., 2000).

Uma rede MLP, Figura 7, é composta basicamente por trés elementos: a camada de
entrada, que transmite os sinais de entrada para a camada intermediaria ou camada oculta; a
camada intermediaria, que projeta os sinais de entrada a partir de um tratamento ndo linear; e
a camada de saida, que recebe as ativacBes dos neurdnios das camadas intermediarias e

produz as saidas da rede neural.
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Figura 7— Arquitetura da rede MLP. Fonte: Adaptado de Boccato (2013).

Cada neur6dnio da camada intermediaria ou da camada de saida em um MLP é projetado
para executar basicamente dois calculos. O primeiro é o célculo do sinal de funcdo que
aparece na saida de cada neurdnio, sendo expresso como uma funcéo nédo linear continua do
sinal de entrada junto aos pesos sinapticos associados a esse neurdnio. O segundo célculo € o
da estimativa do vetor gradiente, necessaria para a passagem reversa pela rede (HAYKIN,
2008).

De acordo com Cybenko (1989) uma camada intermediaria é suficiente para aproximar
qualquer funcdo continua, e duas camadas intermediarias sdo suficientes para aproximar
qualquer funcdo matematica em uma MLP. A utilizacdo de um grande numero de camadas
ndo é recomendada uma vez que o erro medido durante o treinamento é propagado para as

camadas anteriores.

O ndmero de neurdnios da camada intermediaria em geral é definido empiricamente
dependendo de vérios fatores como o numero do conjunto de dados de treinamento, a
quantidade de ruidos, a complexidade da funcéo a ser aprendida e a distribuicéo estatistica dos
dados de treinamento. Alguns métodos propostos para auxiliar na escolha do nimero de
neurdnios da camada intermediaria s&o: definir o numero de neurdnios em funcgdo do nimero
de entradas e saidas; ou utilizar um nimero de conexdes dez vezes menor que 0 nimero de
exemplos (BRAGA et al., 2007).

A rede MLP é normalmente treinada pelo algoritmo backpropagation. Esse algoritmo
supervisionado tem como principio a propagacao dos erros pela rede permitindo a adaptacao
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dos elementos ocultos. Os vetores de entrada sdo propagados de camada a camada, até a
camada de saida, onde é entdo comparado ao vetor desejado e encontrado o erro. O erro
encontrado é retropropagado pela rede, com a finalidade de ajustar 0s pesos sinépticos e
reduzir o erro de saida até um valor aceitavel, em que ocorre a condicdo de parada do
treinamento (PRINCIPE et al., 2000). O modelo da Figura 8 é utilizado para descrever o

algoritmo de backpropagation.

Neuron

yo=+1

yi(n) _
u-‘;‘[](!?) = b}-(n} dl,-(n)

vin)  ¢l(-) yj(n) -1

o )

w;(n)

J‘"m(’ 1)

Figura 8- Modelo de treinamento do algoritmo de backpropagation. Fonte: Haykin (2008)

O modelo e seu equacionamento séo apresentados a partir da proposta exposta por Haykin

(2008). O valor de v;(n) produzido na entrada da funcdo de ativacdo (¢) associado ao

neurdnio j, aos pesos sinapticos wj; (n) e as entradas y;(n) é definido por:

v = > wi(m)yi(n) 1)
i=0

onde m é o numero total de entradas aplicadas ao neur6nio j. A funcéo sinal y;(n) que

aparece na saida do neurdnio j com n iteragdes é:

yi(n) = @;(v;(n)) 2
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O algoritmo de retropropagacdo aplica a correcdo Awj;(n) ao peso sinaptico, que

corresponde ao calculo da derivada parcial. De acordo com a regra da cadeia, tem-se que:

0E(m)  9E(n) de;j(n) dy;(n) dv;(n) 3)
ow;;(n) - dej(n) dy;(n) dv;(n) dw;;(n)

A derivada parcial apresentada representa um fator de sensibilidade, determinando a
direcdo do modelo no espago de pesos sinapticos wj;. Diferenciando os dois lados da equagéo

em relagéo ao termo e;(n) tem-se:

0E(n) e(n) 4)
dej(n)

Diferenciando a equacdo para o erro,e;(n) = d;(n) — y;(n) em ambos os lados pelo

respectivo fator y;(n):

oe(m) _ (5)
ay;(n)

Diferenciando a Equacdo 2 em relagdo a y;(n):

dyj(n) -, (6)
Diferenciando a Equacdo 1, em relagdo a wj; (n)y;:

dv;(n) ()
Utilizando o resultado das Equag0es 4, 5, 6 e 7 na Equacdo 3, tem-se:

dE() , (8)
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A correcdo Awj;(n) aplicada a wj;(n) € definida pela regra de delta:

9E(n) 9)

onde o parametro n corresponde a taxa de aprendizagem do algoritmo backpropagation. O
sinal negativo (-) corresponde a descida do gradiente no espaco de pesos. Por consequéncia

das EquacOes 8 e 9, tem-se a correcdo dos pesos:
AWji(n) =n6;(n)y; (n) (10)

onde o gradiente local §;¢€ definido por:

§;(n) = e;(n)o;' (v;(n)) (11)

O gradiente local aponta para as mudancas necessarias nos pesos sinapticos. De acordo
com a Equacdo 11, o gradiente local para o neurdnio de saida j é igual ao produto do erro

correspondente para o neuronio e;(n) e a sua derivada da funcdo de ativagdo associada
@' (v;(n)).

Um aspecto relevante relacionado ao projeto de redes multicamadas € o tipo de funcédo de
ativacdo utilizada. O céalculo do gradiente para cada neurdnio requer o conhecimento da
derivada da funcdo de ativacdo, e para que a derivada exista é imprescindivel que a fungéo
seja continua, sendo esse um requisito que a funcdo de ativacdo deve atender (HAYKIN,
2008). Inumeras func¢des de ativacdo sdo aplicadas para fungdes ndo lineares e diferenciaveis,

mas uma das mais utilizadas é a funcdo sigmoide, definida pela Equacéo (12) em que a > 0.

1 (12)

P (Uj (n)) T 11 eCavm)

Outro importante parametro de avaliagdo para o algoritmo de backpropagation € a taxa de
aprendizagem do modelo, que avalia a medida de rapidez com que o vetor de pesos serad

atualizado. A taxa de aprendizagem varia entre o intervalo [0,1] e quanto menor o pardmetro
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da taxa de aprendizado, menores serdo as alteragdes nos pesos sinapticos (BRAGA et al.,
2007).

A melhoria da taxa de aprendizagem, a partir da sua suavizacdo na trajetoria dos espagos
de pesos, é alcancada ao custo de uma taxa mais lenta de aprendizado. Se a taxa de
aprendizagem, por outro lado, for muito grande para acelerar o processo de aprendizagem, as
grandes alteracfes nos pesos sinapticos podem tornar a rede instavel. Um método simples e
amplamente utilizado para aumentar a taxa de aprendizado e evitar a instabilidade da rede é

modificar a regra delta incluindo a variavel momentum (HAYKIN, 2008).

3.3.2 SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM)

O algoritmo de aprendizagem Support Vector Machine (SVM) ou méquina de vetores de
suporte sdao uma classe de técnicas de modelagem com alto poder e flexibilidade. O SVM
representa uma generalizacdo do algoritmo classificador de margem méaxima, que por sua vez
acomoda a fronteiras ndo lineares em problemas de classificagdo. O objetivo do algoritmo
SVM é maximizar a margem, definida como a distancia entre o hiperplano de separagdo e as
amostras de treinamento mais proximas desse hiperplano, que sdo os vetores de suporte
(RASCHKA e MIRJALILI, 2017; JAMES et al., 2013).

Na Figura 9 € possivel visualizar um classificador SVM de margem méaxima para 0 caso
separavel quando ha apenas dois preditores (X; e X,). A reta continua central representa o
hiperplano de margem méaxima e a margem € representada pelas distancias entre o hiperplano

e as linhas pontilhadas, definidas como vetores de suporte.

Figura 9- Modelo linear para o classificador SVM. Fonte: James et al. (2013)
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O classificador de margem flexivel do vetor de suporte, Figura 10, busca considerar que
ndo ocorra uma separacdo perfeita entre duas classes com o objetivo de maior robustez as
acoes individuais e a melhor classificagdo para a maioria das observagdes do treinamento. Ao
invés de buscar a maior margem possivel, de modo que todas as classificacdes estejam
corretas, permite-se que algumas estejam do lado incorreto do hiperplano. Observacoes que se
encontram diretamente na margem ou no lado errado da margem de sua classe sdo
denominadas como vetores de suporte, e afetam o classificador de vetores de suporte (JAMES
etal., 2013).

Xo
- 0
|

Figura 10- Modelo para o classificador de margem flexivel do SVM. Fonte: James et al. (2013)

Um classificador de vetor de suporte é combinado a uma kernel ndo linear visando mais
flexibilidade dos limites de decis@o. A funcdo kernel quantifica a similaridade entre duas
observacgdes. Para o classificador kernel do tipo linear essa quantificacdo da similaridade é
feita a partir da correlacdo de Pearson dos preditores padronizados. O classificador para o

vetor de suporte adicionado da funcdo kernel é apresentado:

FG) = o+ ) @ik x) (13)

ieS

onde S corresponde a colecdo de indices dos vetores de suporte, K representa a fungéo

kernel, e 8, € a s&o coeficientes encontrados a partir do produto interno entre todos os pares
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de observacdes de treinamento. A funcdo kernel que agrega uma generalizacdo para o produto
interno (x, x;) pode assumir varias formas de acordo com o modelo. Nas Equacdes 14, 15 e
16 sdo representadas respectivamente as fungdes kernel linear, polinomial e radial, as mais

utilizadas nos modelos classificadores SVM.

P (14)
K(x,x1) = injxi’j
j=i
P (15)
K(x;,x) =1+ injxi’j)d
j=i
(16)

p
K(x;,x;1) = exp(—y Z(xij_xi’j)z
=i

A funcdo kernel é que determina a similaridade entre duas observacbes para o
classificador de vetor de suporte. A funcdo do tipo linear, por exemplo, quantifica a
similaridade entre as observacdes através da correlagdo de Pearson dos preditores
padronizados. A escolha da funcdo kernel ideal depende do problema, sendo necesséria a
inclusdo de pardmetros extras dependendo da funcdo escolhida, como o grau polinomial ‘d’
na funcdo kernel polinomial. Esses pardmetros junto ao valor do custo constituem o0s
parametros de ajuste do modelo de aprendizagem por SVM (KUHN e JOHNSON, 2013).

3.3.3 RANDOM FOREST

O algoritmo de aprendizagem Random Forest (RF) ou floresta aleat6ria € um conjunto de
arvores de classificacao e regressao construidas a partir de um subconjunto de dados, baseado
em uma premissa de que um conjugado de classificadores detém melhores resultados que
classificadores individuais. O algoritmo Random Forest é executado com eficiéncia em
grandes conjuntos de dados, possui método para tratar dados ausentes com preciséo, fornece
estimativa de quais atributos sao importantes para a classificagcdo e possui uma maior robustez

ao ruido se comparado a outros métodos de classificagdo. (BREIMAN, 2001).

O Random Forest & um classificador bem sucedido com base em algoritmos de
aprendizagem de conjunto proposto por Breiman (2001). O Random Forest cria uma

guantidade de arvores de decisdo a partir de um conjunto de dados utilizando o bagging, um
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meta-algoritmo para melhorar os modelos de classificacdo de acordo com a estabilidade e
precisdo da classificagdo. O uso do bagging no treinamento reduz a variancia e evita o
overfitting. Este procedimento extrai casos aleatorios do conjunto de dados de treinamento,
sendo esses utilizados para cada uma das arvores de decisdo do algoritmo. Cada arvore
classificadora é descrita como um preditor. O algoritmo constrdi a sua decisdo por meio da
contagem de votos dos componentes preditores em cada classe e seleciona a classe vencedora
por votacdo acumulada (SON et al., 2009).

O Random Forest é um conjunto de B arvores {T; (x),...,Tg(x)}, onde x € {x4,...,x,} €
um vetor m-dimensional de variaveis de um objeto classificado. O conjunto produz B saidas
(91 = 1(x),...,y5 = Tg(x)}, onde y, b € {1, 2,. . ., B}, é a previsdo de um objeto
classificado pela b-ésima arvore. As saidas de todas as arvores de decisdo sdo agregadas para
definir uma previsdo final . No caso de problemas de classificacdo a saida y é a classe
prevista para a maioria das arvores, e para a regressao, é a média das previsdes individuais de
cada arvore (SVETNIK et al., 2003). Na Figura 11 apresenta-se o framework da arquitetura

do algoritmo Random Forest.

i 2
Votagao

v

A

y
Figura 11- Arquitetura do algoritmo Random Forest. Adapatado de Verikas (2011)

Breiman (2001) comprovou que o método de aprendizagem por florestas aleatdrias sao
protegidas a problemas de overffiting, o que revela que o modelo ndo sofrerda com

adversidades recorrentes se um numero excessivo de arvores foi construido para a floresta.
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Entretanto quando maior o numero de arvores maior o custo computacional para treinar e

construir o modelo.

3.4 METRICAS DE DESEMPENHO

A avaliacdo do desempenho de um modelo de classificacdo é uma das tarefas mais
importantes e criticas para o aprendizado de maquinas (JURMAN et al., 2012). Uma andlise
estatistica rigorosa e correta dos resultados deve ser desenvolvida para ser aceita como valida
pela comunidade cientifica de aprendizado de maquinas, j& que a validacdo estatistica dos
resultados em documentos publicados é indispensavel (DEMSAR, 2006; GARCIA e
HERRERA, 2008).

Em um documento tipico de aprendizado de maquina existem etapas muito bem
estabelecidas como o pré-processamento, a selecdo dos dados para treinamento e teste, a
execucdo dos algoritmos de classificacdo, e a posterior analise do modelo de classificacéo,
que geralmente é a precisdo (accuracy). A etapa restante envolve a verificacdo estatistica da
hipotese de desempenho dos aprimoramentos realizados nas etapas de pré e pOs-
processamento (DEMSAR, 2006).

Um método comum para descrever o desempenho de um modelo de classificacdo é a
matriz de confusdo, que é uma tabulacdo das classes observadas e previstas para os dados. A
matriz de confusdo codifica o numero de previsGes corretas e incorretas para cada classe. As
células da diagonal principal da matriz de confusdo apresentam 0s casos em que existe a
previsdo correta das classes enquanto os demais valores ilustram o nimero de erros para cada
caso possivel (KUHN e JOHNSON, 2013; BALLABIO et al., 2018).

Para uma classificacdo binaria os valores da matriz de confusdo recebem designacgdes
especificas. O numero de exemplos das classes reconhecidos corretamente sdo os verdadeiros
positivos (TP), o nimero de exemplos reconhecidos corretamente que ndo pertencem a classe
sdo os verdadeiros negativos (TN), exemplos atribuidos incorretamente as classes sdo 0s
falsos positivos (FP), e os que ndo foram reconhecidos como exemplos de classe sdo os falsos
negativos (FN), Tabela 1 (SOKOLOVA e LAPALME, 2009).

Tabela 1- Matriz de confusdo classes binarias.

Classe de dados Classificacéo positiva Classificacdo negativa tp fn
pos Verdadeiro positivo (tp) Falso negativo (fn) [fp tn]
neg Falso positivo (fp) Verdadeiro negativo (tn)
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A Tabela 2 apresenta as métricas de desempenho comumente utilizadas (Acuracia Média,
Taxa de Erro, Precisdo, Recuperacdo e F-measure) para avaliacdo dos algoritmos de

aprendizagem, a partir de um exemplo multiclasse.

Tabela 2— Métricas de desempenho para os algoritmos de
aprendizagem.

Métrica de Desempenho Modelo Matematico
Acurécia média l tp; +tn,
Slip + fn + fp + it

l
Taxa de Erro ! foi+ fn,
Slip + fni+ foi ity
l

Precision L tp;
Xioi(tpi + fpo)

Recall Lty
i=1(tPi + fn)

F-measure (B? + 1)Precision - Recall
B?Precision + Recall

A meétrica mais simples, amplamente utilizada e com interpretacdo direta é a taxa de
precisdo (accuracy), que reflete a concordancia entre as classes observadas e previstas
(KUHN e JOHNSON, 2013). Também apresentam como metricas comumente aplicadas a
recuperacdo e o F-measure. A precisdo de um classificador ¢ a fragdo de previsdes corretas no
conjunto de testes, quanto maior a precisdo, melhor o classificador. A recuperacdo ou
sensibilidade (recall) especifica de cada classe é a fracdo de previsdes corretas sobre o
namero de exemplos positivos dos dados. Quanto maior o recall, melhor o classificador. A
medida F-measure da classe tenta equilibrar os valores de preciséo e recuperacao a partir do
calculo da média harmdnica. Quanto maior o valor de F-measure melhor o classificador
(ZAKI et al., 2014).
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3.5 FERRAMENTAS DE APLICACAO

Com o objetivo de tecer consideracGes relevantes acerca das plataformas e linguagens de
programacdo utilizadas pela pesquisa desenvolvida nesta dissertacdo, dados relevantes séo
apresentados acerca da linguagem de programacédo Python e da plataforma de mineracdo de
dados e aprendizado de maquina Weka. A linguagem Python foi de grande relevancia para o
sucesso da pesquisa, sendo a grande norteadora para as implementacodes, e a plataforma Weka

apresentou um relevante papel coadjuvante, mas ndo menos importante.

3.5.1 PYTHON

Com uma vasta biblioteca de programacao com suporte para todas as areas de ciéncias da
computacdo, o Python (Figura 12) se estabeleceu como uma linguagem de programacéo
gratuita e universalmente disponivel e uma das mais populares da computacdo cientifica.
Gragas a um carater de altamente interativo e um ecossistema amadurecido de suas
bibliotecas, ¢ uma opcdo de grande atratividade em analise exploratéria de dados (DUBOIS,
2007). Amplamente utilizado em centros académicos e na inddstria, com implementacdes de
codigos compactos e legiveis, o Python oferece uma boa combinacdo de funcionalidades e
pacotes especializados com algoritmos de aprendizado de méquina, sendo em geral melhor
que linguagens estatisticas especializadas como o0 R ou SAS (BOWLES, 2015).

Figura 12- Apresentacdo visual utilizada pelo Python.

Algumas caracteristicas que justificam a vanguarda da linguagem de programacéo Python,
sdo a licenca de codigo aberto, a execucdo de tarefas em multiplataformas, a sintaxe limpa
mas com construcdes sofisticadas, uma poderosa interatividade, a capacidade de extenséo do
codigo compilado e incorporacdo em aplicativos, o grande nimero de bibliotecas instaladas, a
ligacdo a todos os kits de ferramenta GUI, a forte comunidade de desenvolvedores e um

repositorio de modulos que simplificam o gerenciamento de software (OLIPHANT, 2007).
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Para tarefas de programacdo em aprendizado de maquina a biblioteca Scikit-learn € uma
das mais populares e acessiveis na atualidade. O Scikit-learn utiliza um ambiente rico que
possibilita implementacdes de ponta mantendo uma interface fécil de usar. O Scikit-learn é
distribuido sob a licenca BSD, incorpora o codigo compilado para eficiéncia, concentra-se na
programacdo imperativa e incorpora bibliotecas de outras linguagens para implementacgdes de
referéncia e com licencas compativeis, que sdo caracteristicas que o diferem de outras caixas
de ferramentas de dados (PEDREGOSA et al., 2011; RASCHKA e MIRJALILI, 2017).

3.5.2 WEKA

O software Weka, Figura 13, é uma colecdo de algoritmos de aprendizagem de méaquina
para tarefas de mineracdo de dados em que os algoritmos podem ser aplicados diretamente a

um conjunto de dados, ou chamados a partir do proprio cédigo Java (AHER e LOBO, 2013).

Figura 13- Apresentagéo visual utilizada pelo Weka.

O Weka é um software de mineracdo de dados de cddigo aberto desenvolvido pela
Universidade de Waikato, Nova Zelandia, no ano de 1997. Ele utiliza a Licenca Publica Geral
GNU (GPL). O software é escrito na linguagem Java e contém uma GUI para interagir com 0s
arquivos de dados e produzir resultados visuais. O software possui uma API geral que
possibilita incorporar outros aplicativos e outras bibliotecas (PREDIC et al., 2018).

O Weka utiliza o formato .arff para seu conjunto de dados. O software possibilita muitas
abordagens em programacdo orientada a objeto, incluindo classificadores (SVMs arvore de
decisdo, métodos de aprendizagem) e métodos de clusterizacdo. O software oferece uma
interface grafica com o usuario e outra por linha de comando. Quanto aos métodos de
validagdo, utilizam-se as técnicas padres e a validacdo cruzada. Além disso, o software

permite a visualizac&o e avaliacao estatistica dos resultados (GEWEHR et al., 2007).
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4. METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a metodologia aplicada a pesquisa com o norte do problema de
pesquisa e dos objetivos apresentados. Primeiramente apresenta-se o delineamento
metodologico a partir do enquadramento metodoldgico de pesquisa e posteriormente séo
apresentados os procedimentos metodoldgicos visando encontrar as solu¢des do problema,
embasado pela fundamentag&o teorica.

5.1 DELINEAMENTO METODOLOGICO

A partir da definicdo do problema de pesquisa e dos objetivos apresentados, um
delineamento metodoldgico se faz necessario como meio de justificar os fundamentos tedricos
da pesquisa. O delineamento metodoldgico expbe o desenvolvimento da pesquisa com foco

nos procedimentos técnicos da andlise e da coleta de dados (GIL, 2002).

Com o objetivo de classificar a pesquisa cientifica a partir do enguadramento
metodoldgico, apresenta-se sua qualificacdo do ponto de vista dos procedimentos técnicos de
acordo com Gil (2002), e Marconi e Lakatos (2003):

e Quanto a natureza: a pesquisa apresentada € definida como aplicada, com o
objetivo de produzir conhecimento cientifico para a aplicacdo préatica voltada para
solucdes de problemas concretos.

e Quanto aos objetivos: é classificada como pesquisa exploratdria, buscado
analisar as relac@es existentes entre as varidveis do problema.

e Quanto aos procedimentos: enquadra-se na fonte de pesquisa documental
valendo-se de relatorios técnicos da empresa estudada. A pesquisa documental
baseia-se em materiais que ndo receberam ainda um tratamento analitico ou que
podem ser reelaborados de acordo com os objetivos de pesquisa.

e Quanto a abordagem do problema: define-se como pesquisa quantitativa, o que
significa traduzir em nameros as informagdes dos documentos com o objetivo de
classificacdo e analise.

e Quanto as caracteristicas: caracteriza-se como pesquisa Ex Post Facto, que

define um estudo realizado a partir de um fato passado, e como pesquisa de estudo
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de caso. O estudo de caso consiste de um estudo profundo de um ou mais objetos,

de maneira que permita o seu amplo e detalhado conhecimento.

5.2 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Definido o delineamento metodoldgico da pesquisa faz-se necessario apresentar as
atividades desenvolvidas com vistas a cumprir 0s objetivos estabelecidos. Com o foco na
predicdo do lead-time de fabricacdo de componentes para prototipos de uma empresa de base
tecnoldgica os procedimentos metodoldgicos foram guiados pela andlise preditiva. As

atividades desenvolvidas foram:

Estudo da logistica de fabricacdo da empresa;
Identificagdo das variaveis preditoras;
Transformacao e limpeza dos dados;
Excluséo de outliers;

Anadlise das variaveis preditoras e da classe;
Aplicacéo dos algoritmos de aprendizagem

N o a A w D oe

Avaliacdo e comparacdo do desempenho estatistico dos algoritmos

A primeira atividade de pesquisa foi guiada pelo estudo de logistica de fabricacdo da
empresa estudada. Essa etapa foi necessaria para compreender os fluxos de informacGes e
materiais da empresa com foco na compreensdo das variaveis que estavam inseridas na tabela
de dados coletada. A compreensdo desses dados e do comportamento de fabricacdo da
empresa auxiliou na identificacdo de variaveis preditoras potenciais de acordo com a escolha

da saida de interesse (lead-time total).

Ap0s o estudo da logistica de fabricacdo da empresa foi possivel delimitar as variaveis de
interesse da pesquisa. Uma primeira limpeza da tabela de dados coletada foi realizada a partir
de exclusdo de colunas de dados que ndo apresentavam informacbes relevantes para a
predicdo do tempo de fabricacdo do componente. Identificada as variaveis de controle iniciou-

se a etapa de pré-processamento da tabela.

Uma limpeza dos dados foi necessaria identificando valores de variaveis que ndo eram
cientificamente validos. Variaveis com valores quantitativos negativos foram excluidas por
ndo corresponderem a valores reais. Variaveis numéricas que ao invés de numeros
apresentavam caracteres, e vice-versa, também foram excluidas da tabela de dados. Uma série

de dados faltantes também foram identificados e excluidos.
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Uma transformacao foi realizada nas varidveis preditoras com o interesse em reduzir 0s
erros de preenchimento da tabela. Os erros de digitacdo foram eliminados e por consequéncia
ocorreu uma reducdo massiva do escopo das varidveis preditoras categoricas. Uma
transformacdo de varidveis numéricas no formato de datas para o formato de variavel
categorica binaria também foi realizada visando uma melhor compreensao dos dados pelos

algoritmos de aprendizagem.

Uma nova anélise da Tabela de dados foi realizada buscando identificar outliers que s&o
amostras excepcionalmente distantes dos valores da maioria representativa dos dados. A partir
de andlise gréafica foi possivel identificar e excluir esses outliers. Além disso, nessa etapa foi
possivel limitar a amplitude do escopo para cada variavel preditora e para a classe. Uma nova
avaliacdo foi realizada nessa etapa buscando identificar valores cientificamente invalidos

como um valor de lead-time total menor que outras variaveis preditoras quantitativas.

Apds a etapa de pré-processamento dos dados uma etapa de analise das variaveis
preditoras e da classe foi realizada com foco em sua compreenséo e mapeamento. A partir da
andlise das médias, desvios, dispersdes, histogramas, e diagramas de extremos e percentis foi

possivel identificar o comportamento das variaveis preditoras e da classe.

A etapa seguinte constituiu-se de aplicar os algoritmos de aprendizagem de maguinas nos
dados da tabela pré-processada. Para aplicagdo dos métodos de aprendizagem as variaveis
categéricas foram transformadas em variaveis ‘dummy’ e optou-se em utilizar uma
transformacdo escalar nas variaveis preditoras quantitativas com o foco em distribuir e

equilibrar seus pesos de importancia para o processo de treinamento.

Os valores de parametros para os métodos aplicados de redes neurais e do algoritmo SVM
foram aplicados. Nas redes neurais, o nimero de neurbnios e camadas ocultas foram
identificados a partir de testes de valores e verificacdo da acuracia. O método de validacdo

utilizado foi o k-fold com valor de k = 10.

A avaliacdo dos resultados do modelo de aprendizado foi aplicada pela analise da acuracia
e dos valores do erro médio absoluto e do erro médio quadratico entre os valores de treino e
validacdo. Quatro topologias de analise foram estruturadas visando acompanhar o
desempenho dos algoritmos a partir da reducéo de variaveis categoricas com alto escopo. A
primeira topologia foi com a tabela completa na etapa de pré-processamento. Na segunda
topologia, o valor da variavel ‘conjunto’ foi reduzida a partir do diagrama de Pareto. Na

terceira topologia, os dados com maior volume de dados da varidvel ‘descri¢do do material’
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foram selecionados, também, pelo diagrama de Pareto. Na quarta topologia os materiais e
conjuntos mais representativos foram avaliados pelo diagrama de Pareto. Tais informacdes

ficardo mais palpaveis a medida que as andlises forem apresentadas no decorrer do trabalho.

Uma segunda etapa de analise do desempenho dos algoritmos de aprendizagem de
maquina foi realizada visando verificar os quatro materiais que mais apareciam nas ordens de
servico. Para esses materiais a acuracia, e os erros absolutos e quadraticos foram aplicados
como métrica de desempenho para duas topologias, com a variavel ‘conjunto’ completa e com

sua reducéo pelo diagrama de Pareto.

Uma comparacdo entre o desempenho dos algoritmos foi realizada com o objetivo de
avaliar o desempenho dos modelos de aprendizagem construidos. A partir dos testes de
Friedman e Nemenyi foi possivel identificar a existéncia de diferenca estatistica significativa

entre os testes de aprendizagem encontrando os testes com melhores resultados.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta os resultados obtidos na pesquisa a partir do delineamento e
procedimentos metodoldgicos apresentados no capitulo anterior. Primeiro, realiza-se um
estudo da logistica de fabricacdo da empresa buscando compreender os fluxos internos de
materiais e informagdes. Identificam-se as variaveis preditoras e a variavel de saida.
Posteriormente a etapa de pré-processamento dos dados é realizada através dos métodos de
transformacéo, limpeza e exclusdo dos outliers. Realiza-se uma analise das variaveis do
problema e aplicam-se os métodos de aprendizagem de maquina por Redes Neurais Artificiais
(RNA), Support Vector Machine (SVM) e Random Forest (RF).

5.1 ESTUDO DA LOGISTICA DE FABRICACAO DA EMPRESA

A empresa do estudo de caso é uma empresa brasileira do ramo de tecnologia com
atuacdes nas areas médica, industrial, aeroespacial e de defesa. A empresa é pioneira no
desenvolvimento de tecnologia de ponta com especialidade no desenvolvimento de produtos
mecatronicos. O tipo de fabricacdo da empresa é o MTO (Make To Order) para produtos
médicos e industriais, e ETO (Engineering To Order) para produtos das areas de espaco,
sendo o norte de pesquisa avaliar a documentagédo das ordens de servico para a fabricacdo de
componentes dos prot6tipos dos produtos MTO e para os entregaveis dos produtos ETO.

Em primeiro momento, é necessario explorar e conhecer os dados disponibilizados para
compreender a estrutura organizacional e os fluxos de informacdes e de materiais que
envolvem a logistica de fabricacdo dos componentes, para posteriormente, aplicar os métodos
de modelagem preditiva.

Um estudo do processo de criacdo dos dados adquiridos foi realizado com o objetivo de
entender os processos envolvidos na fabricacdo dos componentes, as siglas utilizadas pela
empresa para designar etapas, as funcdes dos setores envolvidos e os fluxos de informagéo
necessarios para a execucao das ordens de servico. A partir de um processo de melhoria dos
indicadores de desempenho com foco no aumento da capabilidade dos processos de
fabricacdo de componentes para novos produtos, a empresa passou por uma reestruturagéo

dos seus fluxos de informacdo e de materiais.
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Uma unidade organizacional no setor de engenharia foi inserida, denominada Unidade de
Gerenciamento e Documentacdo (UGD), com a funcdo de realizar a interface com a
manufatura. A UGD passou a ser responsavel pela entrega de documentagdo do projeto e o
recebimento de pecas, partes e componentes a serem integrados nos prototipos e produtos
ETO. Em uma segunda etapa, um comité de acompanhamento da manufatura das partes,
pecas e componentes, foi criado com o intuito de realizar um mapeamento dos processos e 0s
obstaculos para o cumprimento dos prazos de projeto, Figura 14. O termo UENG representa
0s engenheiros responsaveis pelo projeto de pecas e componentes fabricados (BARBALHO e
TORRES, 2008).

\ ﬁ?uerenma
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. \\R / ) \\
UENG , /COMTE } QUALlDA[B]
COMPRAS} \/\A'—MOXAR -

NP/

Figura 14- Estrutura organizacional do comité de manufatura. Fonte: Barbalho e Torres (2008)

A partir do conhecimento e aprendizado adquirido pela empresa no processo de melhoria
de desempenho com o foco no aumento da capabilidade do processo de fabricagdo, uma
reestruturacdo da logistica para a fabricacdo dos prototipos foi realizada, Figura 15. A UENG
elabora as especificacdes técnicas dos projetos e repassa para a UGD que registra 0s
documentos e os transfere para a geréncia industrial e, posteriormente, para os setores de
fabricacdo interna (FABRIC), para o setor de COMPRAS para o0 caso de pecas e partes
terceirizadas, ou para o almoxarifado (ALMOX) para o caso de pecas e componentes
disponiveis no estoque. Com as pecas ja fabricadas, caso necessario, uma etapa de inspegéo é
realizada pelo departamento de qualidade. Por fim, a UGD registra a entrada das pegas e
libera para a montagem (BARBALHO e TORRES, 2008).
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Figura 15- Logistica para a fabricacdo de componentes da empresa. Fonte: Barbalho e Torres (2008)

Uma planilha de rastreabilidade para acompanhar as pecas foi desenvolvida a partir do
fluxo de logistica da Figura 15, com o objetivo de facilitar o fluxo de informacdes dentro da
empresa. A ferramenta é composta por varias abas que representam as etapas do processo da
Figura 15. O desenho € entregue a geréncia industrial que alimenta a aba e destina ao setor
responsavel. A oficina da entrada na planilha com a data de inicio e fim da fabricacdo. Os
departamentos de qualidade, almoxarifado, tratamento superficial e pintura identificam a data
de inicio e fim de suas atividades, dependendo do tipo de projeto. Ao final do fluxo, a peca é
entregue a UGD onde é marcada a data de recebimento e disponibilizacdo da peca ao
engenheiro que a projetou (BARBALHO e TORRES, 2008).

Essa planilha com o fluxo de informag0es e materiais foi disponibilizada para o estudo de
caso do projeto de pesquisa de dissertagdo com o objetivo de identificar padrdes das ordens de
servico e estimar o lead-time entre o inicio e o fim de uma atividade de fabricacdo de
componentes para protétipos e produtos ETO. Como verificado, além do tempo de fabricagéo,
a execucdo da ordem de servico envolve um processo de logistica de informacbes e de

materiais que torna complexa a estimativa do lead-time pela empresa. Uma estimativa do
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lead-time de execucdo das ordens de servigo pode gerar impactos significativos no controle de
custos e tempos da empresa estudada. Estudos anteriores demonstraram impacto significativo
do lead-time de pegas para prototipos sobre o tempo de ciclo de um projeto de
desenvolvimento de produtos (BOLANOS, 2017).

5.2 IDENTIFICACAO DAS VARIAVEIS PREDITORAS

A planilha de informagGes disponibilizada inicialmente pela empresa dispunha de 18.329
linhas e 81 colunas, totalizando um total de 1.484.649 células de dados. Trata-se de um
historico de dados armazenados durante seis anos da empresa que corresponde o periodo entre
2006 e 2011. A partir de dialogos estabelecidos com um especialista e gerente responsavel da
empresa foi possivel identificar as possiveis variaveis preditoras do modelo. Uma
transformacéo inicial de varidveis foi realizada a partir de dialogo com o gerente da empresa
do estudo de caso visando facilitar a extracdo do conhecimento e o input das variaveis

preditoras. As variaveis identificadas e suas transformacoes realizadas sdo identificadas:

e Conjunto: trata-se de uma variavel categorica que corresponde ao conjunto, na
estrutura de produto, de um projeto em desenvolvimento ou produto ETO.

e Quantidade: corresponde a quantidade de componente que sera fabricado para
cada ordem de servigo especifica.

e Decisdo fabricar ou comprar (make or buy): variavel categérica binéaria que
corresponde se a producdo serd feita internamente ou por terceirizacao.

e Descricdo do material: variavel categérica que descreve o material especifico
para a fabricacdo do componente.

e CQ-Entrada: variavel no formato de data que corresponde aos valores de
entrada e saida do componente pelo controle de qualidade. A variavel foi
transformada em categorica binaria (Sim/Nao) que avalia se o produto necessita ou
ndo de passar pelo controle de qualidade ap6s a fabricacéo.

e Envio para TS: variavel no formato de data que corresponde aos valores de
entrada e saida do componente pelo tratamento superficial, um processo
terceirizado pela empresa. A varidvel foi transformada em categorica binaria
(Sim/Né&o) que verifica a necessidade de tratamento superficial.

e CQ-Entradal: variavel no formato de data que corresponde aos valores de

entrada e saida do componente pelo segundo controle de qualidade, um controle
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especifico para os processos de tratamento superficial. A variavel foi transformada
em categorica binaria (Sim/N4o) e avalia se o produto passou ou ndo pelo segundo
controle de qualidade.

e Repasse GI-EAPD: valor numérico que contabiliza os dias necessarios para o
repasse de informacdo da ordem de servico do Escritorio de Apoio a Pesquisa e
Desenvolvimento (EAPD) para a Geréncia Industrial (GI).

e Material liberado: variavel numérica que corresponde ao tempo em dias
necessarios para a liberacdo do material para a producdo. A varidvel foi
transformada em categdrica verificando se o material sera liberado com atraso ou
sem atraso. Para a fabricac¢do externa a varidvel adquiriu o valor ‘Falso’.

e Tempo de espera: varidvel numérica que corresponde ao tempo de espera da
ordem de servico para a fabricacdo interna por conta da fila de produgéo. Para a
fabricagdo externa a variavel adquiriu o valor ‘Falso’.

e LT producdo: varidvel numérica que corresponde aos dias necessarios para a
fabricacdo interna ou externa.

e LT necessidade: corresponde ao tempo em dias, valor numérico, de
necessidade da peca fabricada. Esse tempo corresponde ao tempo entre o repasse da
unidade de engenharia para o0 EAPD, e a data de necessidade do componente
fabricado. Para essa variavel especifica designou-se o valor ‘falso’ quando nao
houve a data de necessidade do componente.

e LT total: variavel numérica que corresponde ao periodo em dias que a ordem
de servico levou para ser executada a partir dos fluxos de materiais e de
informac@es. A varidvel corresponde ao valor da classe ou a saida para a aplicacdo

dos modelos de aprendizagem preditiva.

5.3 TRANSFORMACAO E LIMPEZA DE DADOS

A partir da identificacdo das variaveis preditoras (entrada) e da classe (saida), detectou-se

uma série de dados faltantes que foram excluidos para ndo oferecer desvios no modelo de

aprendizagem. Dados ndo correspondentes ou com informacdes invalidas, como um valor

numérico no lugar de uma variavel categdrica, também foram eliminados. Dados numéricos

negativos que nao correspondiam a valores cientificamente validos também foram excluidos

da planilha de dados.
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Além dos dados faltantes, verificou-se que em duas colunas especificas, ‘descrigdo de
material’ e ‘conjunto’, detinham variaveis com um extenso numero de preditores distintos. A
variavel ‘descricdo do material’ era composta por 660 materiais distintos, ¢ uma grande
maioria estava redigida de inimeras maneiras. A palavra aluminio, por exemplo, apresentava
um valor maior a 10 grafias distintas. A partir da correcdo dos dados redigidos de maneira
erronea o total de materiais distintos reduziu 86,5%. O mesmo procedimento foi realizado
para a varidvel ‘conjunto’ que passou por uma reducdo 45,13% para categorias de projetos

distintos.

Verificou-se que a varidavel tipo de fabricagdo mecanica detinha uma grande
expressividade na empresa correspondendo a 76,85% do total. Dessa maneira, a anélise de
fabricacdo mecanica foi escolhida e norteou os estudos da planilha de dados. Os demais tipos
de fabricacdo de 6tica, filmes finos e seus retrabalhos apesar de essenciais para a empresa
apresentavam um conjunto de dados muito pequenos, e com um menos padronizacdo em seus
processos de fabricacdo de acordo com o especialista gerente da empresa, se comparados a

fabricacdo mecénica.

Um estudo da correlacdo entre os preditores quantitativos foi realizado com o objetivo de
identificar as entradas com alto indice de correlacdo e, por conseguinte, colaborar para
diminuir a probabilidade de resultar modelos instaveis no processo de aprendizagem. Na
Figura 16 é possivel visualizar um gréafico de calor com os valores de correlacdo pelo

coeficiente de Pearson entre as variaveis quantitativas.
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Figura 16- Correlacdo entre as variaveis preditoras quantitativas.
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Verifica-se, a partir da visualizacdo da Figura 16, que as variaveis de maiores correlacdes
sd0 o ‘LT produgdo’ com o ‘LT Total’, e o ‘LT de Necessidade’ com o ‘LT Total’. Como as
variaveis preditoras identificadas estdo fortemente correlacionadas com a variavel classe
(saida), e ndo com outras variaveis preditoras, ndo ha justificativa para a exclusao de qualquer
variavel quantitativa da planilha de dados. Com o objetivo de verificar o comportamento de
distribuicdo, a dispersdo, e a regressao entre as varidveis com maior colinearidade da Figura
16, o grafico da Figura 17 foi construido.
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Figura 17- Grafico de dispersdo, distribuigdo e regressdo das variaveis com maior colinearidade.

A Figura 17 exibe o grafico das varidveis com maior correlacdo com a intersecdo do
conjunto de dados das variaveis ‘LT produgdo’ e ‘LT Total’, a reta de regressao linear que
corresponde ao comportamento habitual e aproximado entre as varidveis, e o modelo de
distribuicdo a partir de histograma destacando a média e o desvio padrdo, de maneira visual.
Verifica-se que as distribui¢cdes das variaveis ndo sdo normais ou gaussianas, apresentam nao
linearidades, com médias concentradas em valores pequenos e alto desvio padréo tanto para o
‘LT produgdo’ quanto para o ‘LT total’. Maiores profundidades sobre as variaveis preditoras e

da classe serdo abordadas no topico analise das variaveis preditoras e da classe.

51



5.4 EXCLUSAO DE OUTLIERS

Com o objetivo de identificar as amostras excepcionalmente distantes dos valores da
maioria representativa do conjunto de dados e certificar que os valores tabelados séo
cientificamente validos o grafico da Figura 18 foi construido buscando identificar os outliers

das variaveis quantitativas da planilha de dados.

100 4= o e - -n
. . . . P .. .
0 1 - - - -
: : H :
&0 {3 S ™ wt "
[=] - - e L
- : % . . as
B . . oy e
a0 1%, H nee Satime L]
H X o - S
. s Cahne »
£l s T B LS mﬂ,ww.
HEY Sle. sgvats, e . oSSt o eaG, o
0 858 o o0 Be? see 0 e S e v . 3 e e e
o . - . .
4 H . . .
a0
g . . . . .
B 0q, ] . . Te -
[T
8201, ] . . Te .
g
10w, 1 P . P laee"
Siie. * Ll =T Y Saew
0] Cmeneliaanes &5 Whaee 8 e 8 » B isen o0 | Tamdses « e
. . . . .
00
E - - . - .
g
d 0048 i, . ® . . . *
K] . . . . .
E' 100 ; 4 ; - . .
@ H £s, g.;, P
gt . & s, TeEi ¢ .
o] Bhitedisesastes o ¢ % o+ e 0 e SiEhiaie s *e { e a E e .
400 - - - -
. . . . .

LT Producae
s omes g9

s e .,
. wies,  gup
.

LT Necessidade

e

L
g
%%;3?25 .

O whasy
i
-
.
.

T Total

‘5_? ¥

0 ) 100 0 i P W0 200 300 0 200 w0 0 W0 200 0 w0 200 300
qro Repasse GI-EAPD Tempo de Espera LT Producao LT Necessidade LT Total

Figura 18- Grafico de dispersdo das variaveis quantitativas da planilha de dados.

A partir da analise dos graficos de dispersdo das varidveis quantitativas (Figura 18)
verifica-se que existe um grande nimero de outliers concentrados, principalmente, em valores

guantitativamente altos. Com o objetivo de aumentar a probabilidade de melhorar a
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performance do modelo de aprendizagem, uma avaliacdo foi realizada buscando a excluséo
desses valores muito discrepantes e concentrados, sobretudo, em valores numéricos altos. Na
Figura 19 é possivel visualizar o comportamento das varidveis ap6s a exclusdo desses
outliers. Visualiza-se uma maior distribuicdo da densidade de dados ao longo do escopo das
varidveis quantitativas. Dados que ndo séo validos cientificamente, como um valor menor de

lead-time de producdo que o lead-time total, também foram excluidos.

Algumas faixas de valores também foram filtradas na Figura 19, de acordo com didlogos
com o especialista gerente da empresa. Novas consideracdes e filtros para as variaveis
preditoras serdo realizados posteriormente, com 0 objetivo de comparar o desempenho do

algoritmo de aprendizagem a partir de variagdes no escopo das variaveis.
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Figura 19- Grafico de dispersdo das variaveis quantitativas apos estudo e excluséo de outliers.
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Apbs o tratamento inicial dos dados a partir de transformacdo, limpeza e exclusdo de
outliers houve uma redugéo de 2.729 linhas de dados, 0 que corresponde a um percentual de
perda de 19,36% dos dados da planilha referentes a fabricacdo do tipo mecénica, ficando a
planilha final com 11.356 linhas. A proxima sessdo dos resultados avaliara as variaveis

numéricas e categdricas da planilha de dados apds os tratamentos realizados.

5.5 ANALISE DAS VARIAVEIS

Uma analise grafica é realizada nessa secdo para compreender o comportamento das
variaveis numéricas e categoéricas da planilha de dados disponibilizada pela empresa apds o
pré-processamento. Os resultados serdo plotados e suas consideracdes sdo discutidas em
sequéncia. O primeiro conjunto de dados avaliados séo as variaveis preditoras numéricas. Os
valores de média e desvio padrdo para as varidveis quantitativas sdo apresentadas na Tabela 3.
Os valores apresentados ajudardo na sustentacdo de discussdes dos graficos de contagem das

variaveis preditoras.

Tabela 3- Média e desvio das varidveis preditoras.

Variavel preditora (x) Meédia (x) Desvio padrao (o)

QTD 2,60 3,56
Repasse GI-EAPD 0,20 0,68
Tempo de Espera 1,26 4,11
LT Necessidade 15,46 24,63
LT Producdo 22,25 23,65

Na Figura 20 identificam-se os graficos de quantidade e repasse GI-EAPD. A partir do
grafico de quantidades é possivel corroborar que existe uma maior concentracéo de fabricacao
de componentes com poucas quantidades, destacando-se valores abaixo de cinco componentes
por ordem de servico e uma média de 2,60, de acordo com a Tabela 3. Infere-se, a partir do
grafico de quantidades de componentes por ordem de fabricagdo, que como se trata de uma
logistica voltada para a fabricacdo de prot6tipos de uma empresa com alta tecnologia, existe
uma fabricacdo direcionada a produtos originais com componentes de alta especificidade, alta

diferenciacéo e baixo volume.

O grafico que apresenta o repasse GI-EAPD mostra que existe uma concentracdo para esse
fluxo de informac&o de até um dia. Com uma grande parte das ordens de servigo concentrada

em um valor abaixo de um dia, com uma média de 0,20 dias (Tabela 3) para o repasse Gl-
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EAPD, demonstra-se que existe uma preocupacdo e uma boa performance para o fluxo dessa

informagao na empresa estudada.
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Figura 20- Histograma das variaveis numéricas ‘QTD’ (esquerda) e Repasse GI-EAPD (direita).

Na Figura 21 € possivel visualizar o gréfico do tempo de espera, que corresponde ao
tempo de atraso na fabricacdo de um componente devido a fila interna e a indisposicdo de
materiais e equipamentos. Importante ressaltar que essa variavel é definida para o tipo de

fabricacdo interna.

Visualiza-se na Figura 21 que existe uma concentracdo de informacgdes do tempo de
espera para a fabricacdo interna, aproximado, de até oito dias, com uma média de 1,26 dias e
um desvio padréo de 4,11 dias (Tabela 3). O tempo de espera com maior volume de dados
correspondente foi de um dia ou menos. A partir da analise do grafico é possivel inferir que a
empresa estudada dispde de equipamentos que suprem a sua demanda de ordens de servigo,
mas que podem ser melhoradas.
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Figura 21- Histograma da variavel tempo de espera.
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A Figura 22 plota o grafico do lead-time de necessidade da empresa. Essa variavel é
preenchida quando a unidade de engenharia repassa a ordem de servi¢co para a equipe de
producdo e define o tempo ideal, da equipe de projeto, para a fabricacdo do componente. A
grande maioria dos dados para essa variavel concentra-se em valores abaixo de 21 dias. Com
uma alta centralizacdo do lead-time no valor de um (1) dia, infere-se que a equipe de projeto
define uma demanda com fluxo intenso de manufatura, concentrado em curto prazo de

entrega.
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Figura 22- histograma da varidvel LT Necessidade.

A proxima variavel preditora quantitativa de analise é o lead-time de producdo que
corresponde ao tempo de fabricacdo do componente de produto (Figura 23). Um grafico de
dispersdo foi realizado pelo tamanho do escopo da varidvel, facilitando a visualizacdo dos
dados. Verifica-se que valores altos de lead-time de producdo apresentam pouca
representatividade. A média aproximada do lead-time de producdo de acordo com a Tabela 4

foi de 22,25 dias com um alto desvio padrdo em torno de 23,65 dias.
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Figura 23- Grafico de dispersdo do lead-time de producao.
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Avaliando as médias e desvio do lead-time de necessidade (15,46 + 24,63) e do lead-
time de producdo (22,25 + 23,65) verifica-se que existe uma diferenca considerdvel entre o
tempo de necessidade para finalizar a fabricacdo, preenchido pela equipe de projeto, € 0
tempo real de fabricacdo do componente. Sendo um dado que pode significar que ha falha no
planejamento ou na execucdo de atividades de projeto que, por sua vez, demoram mais que 0
planejado. Desta maneira, uma melhor precisdo na estimativa desses lead-times podem
auxiliar na aproximacao do valor médio dessas variaveis e por consequéncia melhorar indices

de desempenho da empresa.

A préxima atividade de analise concentra-se no diagnostico das varidveis categoricas da
planilha de dados. Na Figura 24 visualiza-se a contagem de dados para a variavel descricdo do

material.
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Figura 24- Histograma da variavel descricdo do material.

Verifica-se na Figura 24 que os materiais que mais ocorrem na fabricagdo dos
componentes da empresa sdo respectivamente: aluminio comum (3382), AISI 304 (980),
AL_7075 (973), e AL_6061 (950). Esses quatro materiais totalizam 55,35% dos materiais
utilizados na fabricagdo dos componentes mecanicos, sendo 0s materiais de base para a
empresa estudada. Na Figura 25 apresenta-se o grafico de contagem para a variavel conjunto.
Por questdo de sigilo dos conjuntos de projetos da empresa, 0s nomes dos conjuntos foram
substituidos por nomes genéricos. Para melhor visualizagdo do grafico os conjuntos menos

expressivos foram retirados.
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Figura 25- Histograma da variavel conjunto.

Na variavel conjunto existe uma maior variabilidade de dados se comparada ao gréfico de
materiais. Verifica-se que 0s conjuntos mais representativos e, portanto, os projetos com
maior empenho da estrutura de fabricacdo da empresa sdo, respectivamente, Conjunto_92
(660), Conjunto_86 (614), Conjunto_ 5 (582), Conjunto_70 (548), Conjunto 55 (543),
Conjunto_95 (493) e Conjunto_81 (474). Na Figura 26 visualizam-se os gréficos da ordem de
producéo e do controle de qualidade.

8000 7000
6000
5000

4000 +

count

3000 4

2000 4 2000

1000 H

o- T

T
Interna Externa Sim Mao
Ordem de Producdo CQ-Entrada

Figura 26- Histograma das variaveis: Ordem de Producéo (esquerda) e CQ-Entrada (direita).

Verifica-se em andlise da Figura 26 que a ordem de producdo interna apresenta uma
grande representatividade para a empresa correspondendo a um percentual de 77,30% das
ordens de producédo. O valor baixo de producdo externa comprova que a empresa detém um
ch&o de fabrica robusto e efetivo para a concretizacdo das ordens de servigo. Na Figura 26
verifica-se que a grande maioria dos componentes fabricados passa pelo controle de
qualidade, o que representa um percentual de 66,61% do volume total. As varidveis ‘Envio

para TS’ e ‘CQ-Entradal’ foram plotadas na Figura 27.
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Figura 27- Histograma das variaveis: Envio para TS (esquerda) e CQ-Entradal (direita).

Envio para TS

Na Figura 27 € possivel identificar que um menor nimero de componentes passa pelo
processo de tratamento superficial na empresa. Um percentual de 18,84% dos componentes
fabricados necessita passar por esse tratamento de pintura quimica. O segundo controle de
qualidade (CQ-Entradal) é realizado ap6s o tratamento superficial e corresponde a 13,94%
dos componentes fabricados. Na Figura 28 visualiza-se a contagem da variavel ‘Material
Liberado’.

T T
Sem atraso Com atraso False

Material Liberado

Figura 28- Histograma da variavel material liberado.

Verifica-se, em andlise da Figura 28, que para a ordem de producdo interna o material
geralmente é liberado sem atraso, o que confirma que a empresa nao tem grandes problemas
com prazos referentes a compra de materiais e estoque. O termo ‘False’ é utilizado para
ordens de producdo externa e ordens de producdo interna que ndo tiveram o campo
preenchido.

59



Apdbs analise por meio de contagem das varidveis preditoras, avalia-se a classe ou a
variavel de saida para o modelo preditivo. Na Figura 29 o gréafico de dispersao da classe lead-

time total pode ser visualizado.
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Figura 29- Grafico de dispersdo da classe LT total.

Com uma media de 31,98 dias e desvio padrdo de 30,51 dias verifica-se que os dados
para 0 LT total de fabricacdo dos componentes (Figura 29) ndo apresenta grandes
padronizacGes. A curva de dispersdo ndo é normal com média concentrada em valor

quantitativo baixo se comparado ao escopo da varidvel e com alto desvio padréo.

Uma segunda analise realizada para avaliar o comportamento das variaveis preditoras e da
classe foi a plotagem de diagramas de extremos e quartis. Os graficos foram construidos com
0 objetivo de mapear o comportamento de algumas variaveis preditoras a partir do

relacionamento com a variavel classe.

Identificam-se 0s valores maximos e minimos, o centro de distribuicdo com a mediana
(linha no centro da caixa), o valor da média (tridngulo representado no terceiro quartil), os
quartis de distribuicdo dos dados, e os outliers (pontos fora dos padrdes e desenhados acima
do diagrama de caixa). Os graficos apresentados foram resultados que exibiram informacGes

relevantes e sem prejuizos de visualizacdo pelo tamanho das variaveis.

Na Figura 30 visualizam-se os diagramas de extremos e quartis das variaveis (diagrama de

caixa) ‘Ordem de Produgdo’ e ‘CQ-Entrada’.
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Figura 30- Diagrama de caixa ‘Ordem de Produgdo’ (Esquerda) e ‘CQ-Entrada’ (Direita).

Em andlise da Figura 30 é possivel identificar que a média de dias para o cumprimento da
ordem de servico de fabricacdo interna € menor que para a externa. Para a ordem de producéo
interna existe um padrdo de dias de fabricacdo aproximado entre o intervalo de 0 a 80 dias,
identificando uma faixa de outliers maior que para a producdo externa, com intervalo
aproximado de 0 a 120 dias.

Visualizando o gréfico para o controle de qualidade (Figura 30) verifica-se que existe
certa padronizacdo do lead-time total para componentes que passam pelo controle de
qualidade e aqueles que ndo passam por essa etapa. Com médias, medianas e intervalos muito
proximos € possivel inferir que o controle de qualidade ndo é uma etapa que interfere

substancialmente no lead-time total de fabricagdo de um componente.

Na Figura 31 sdo plotados os graficos de extremos e quartis das variaveis ‘Envio para TS’
e ‘CQ-Entradal’.
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Figura 31- Diagrama de extremos e percentis das variaveis ‘Envio para TS’ (Esquerda) e ‘CQ-
Entradal’ (Direita).
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Constata-se que o tratamento superficial interfere no lead-time total de fabricacdo do
componente com média muito maior para pecas que passam por esse procedimento. Um
menor valor para a faixa de outliers foi encontrado para 0s componentes que séo tratados
qguimicamente o que pode corroborar para uma maior padronizacdo do lead-time total desses

componentes.

Analisando o grafico para o segundo controle de qualidade de componentes fabricados
(Figura 31) verifica-se que 0s componentes que passam por esse procedimento alcancam
maiores valores de lead-time total, informacdo compreensivel por se tratar de um controle de
qualidade posterior ao tratamento superficial. Importante se faz ressaltar a inexisténcia de
valores outliers para 0s componentes que passam por esse controle de qualidade, e para os
que ndo passam existe um tempo estimado, para a execucdo da ordem de servigo,

compreendido entre os valores de 0 a 80 dias.

5.6 APLICACAO DOS ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM

Apos a andlise das varidveis da planilha de dados e da determinacdo das varidveis
preditoras, a proxima analise da pesquisa consiste em aplicar os métodos de aprendizagem por
redes neurais artificiais (RNA), do algoritmo SVM, e do Random Forest para prever o tempo
de fabricacdo dos componentes para prototipos da empresa estudada. Ressalta-se que 0s trés
algoritmos utilizados foram selecionados pela incidéncia em pesquisas cientificas ja expostas
na fundamentacdo tedrica. Os parametros para o projeto dos algoritmos e o modelo de
validacdo sdo apresentados, assim como as métricas de desempenho através da acuracia, do

erro médio absoluto e do erro quadratico médio.

Para avaliar o desempenho do algoritmo de aprendizagem por redes neurais é importante,
primeiro, estabelecer alguns parametros da rede neural. Alguns desses parametros foram
selecionados de acordo com recomendacdes da literatura e outros por testes com os dados do

problema proposto.

O numero de camadas ocultas, assim como, a quantidade de neurbnios para cada camada
foram avaliados a partir de testes. A partir de avaliacdo da mesma diviséo do bloco de dados
pelo método de validagéo k-fold (k = 10) foi possivel identificar o desempenho do nimero de
camadas e a quantidade de neurdnios para a solu¢do do problema proposto a partir da
acuracia. Como nao é recomendado o uso de grandes quantidades de camadas escondidas, 0s

testes foram limitados a um maximo de duas camadas ocultas. A variacdo de valores para o

62



namero de neurdnios foi de 50 até um limite maximo de 500 neur6nios para cada camada. Na

Tabela 4 é possivel verificar os parametros selecionados para compor o treinamento e a

validagdo da rede neural.

Tabela 4- Valores dos pardmetros para o projeto de redes neurais.

Parametro Condicéo
Tipo de Treinamento Supervisionado
Tipo de problema Classificacdo
Arquitetura Perceptron de multiplas camadas
Entrada [conjunto, QTD, Ordem de Producéo, Descri¢do do

Material, CQ- Entrada, Envio para TS, CQ-Entradal,
Repasse GI-EAPD, Material Liberado, Tempo de
espera, LT producao]

Classe (saida) LT Total
Algoritmo para otimizacdo do peso ‘adam’
NUmero de camadas ocultas 2
NuUmero de neurdnios nas camadas ocultas [300,300]
NUmero maximo de épocas 1000
Toleréncia para a funcgdo de perda 0,0001
Funcdo de ativacédo ‘relu’
Taxa de aprendizagem 0,001
Fator momentum 0,3
Método de validagédo k-fold (k=10)

O segundo algoritmo de aprendizado avaliado foi o SVM. Na Tabela 5 € possivel verificar
0s parametros e as condigdes utilizadas para o projeto do algoritmo SVM. Parametros nédo
apresentados foram usados como o padrdo (default) utilizado pela biblioteca do algoritmo na

linguagem python.

Tabela 5- Valores dos parametros para o projeto do algoritmo SVM.

Parametro Condicao
Tipo de Treinamento Supervisionado
Tipo de problema Classificagdo
Entrada [conjunto, QTD, Ordem de Producéo, Descri¢do do

Material, CQ- Entrada, Envio para TS, CQ-Entradal,
Repasse GI-EAPD, Material Liberado, Tempo de
espera, LT producdo]

Classe (saida) LT Total
kernel ‘linear’
Tolerancia para a funcéo de perda 0,0001
Funcdo de decisdo ‘ovr’
Método de validacéo k-fold (k=10)

O terceiro algoritmo de aprendizagem utilizado foi 0 Random forest. O numero de arvores

para o algoritmo Random forest foi escolhido a partir de testes que variaram de 0 a 100 com
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intervalo de 5 arvores. O melhor resultado esta apresentado pela Tabela 6, onde os parametros
e condicbes para o algoritmo Random forest foram apresentados. Parametros né&o
apresentados foram usados como o padrdo (default) utilizado pela biblioteca do algoritmo na

linguagem python.

Tabela 6- Valores dos parametros para o projeto do algoritmo Random Forest.

Parametro Condicéo
Tipo de Treinamento Supervisionado
Tipo de problema Classificacdo
Entrada [conjunto, QTD, Ordem de Producéo, Descri¢do do

Material, CQ- Entrada, Envio para TS, CQ-Entradal,
Repasse GI-EAPD, Material Liberado, Tempo de
espera, LT produgéo]

Classe (saida) LT Total
NUmero de arvores 70
Critério Entropia
Método de validagdo k-fold (k=10)

Para avaliar o desempenho do modelo de aprendizagem em predizer o tempo de
fabricacdo de componentes da empresa quatro topologias de analises foram avaliadas. A
primeira topologia de andlise utilizou as informac6es dos dados a partir do pré-processamento
ja exposto pelo trabalho.

Nas demais topologias de analise os parametros com maior numero de variaveis (Conjunto
e Descricdo do Material) foram reduzidos a partir de avaliacdo do diagrama de Pareto, em que
avalia os 20% dos itens da planilha que representam cerca de 80% do total de dados. Essa
reducdo dos dados teve por objetivo avaliar o comportamento de aprendizagem da rede
neural, do algoritmo SVM e do Random Forest a partir dos dados restritos dessas variaveis

com maior representatividade nas ordens de servico da empresa.

Na Figura 32 é possivel avaliar o diagrama de Pareto para a variavel preditora ‘Descri¢do
do Material’. Verifica-se que 81,57% dos materiais da planilha correspondem aos materiais
aluminio, AISI 304, AL 7075, AL 6061, AL 6351, Latdo, Poliacetal, kovar, AL 1100, e Inox.

Esses foram os materiais selecionados para compor a segunda topologia de analise.

Na terceira topologia de anélise 0 mesmo procedimento foi realizado para a variavel
preditora ‘Conjunto’. O grafico de Pareto foi analisado e os conjuntos que correspondem a
80% do total de dados foram filtrados. Optou-se por ndo apresentar o gréafico de Pareto pela

quantidade de informacdes visuais que foram geradas.
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Diagrama de Pareto variavel preditora Material
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A quarta topologia de analise para avaliacdo do comportamento de aprendizagem da rede
neural foi uma jungdo dos conjuntos e materiais mais representativos para 0 processo de
fabricagdo da empresa avaliada. Na Tabela 7 sdo apresentadas as taxas de acerto (acurécia), e
seus respectivos desvios (em dias), o erro médio absoluto (EMA), e o erro quadratico médio
(EQM) da Rede Neural Artificial (RNA), do Support Vector Machine (SVM) e do algoritmo

Random forest (RF) para cada topologia avaliada.

Tabela 7- Taxas de acerto da rede neural e do SVM para cada topologia analisada.

Topologia RNA SVM RF

Acurdcia EMA EQM  Acuracia EMA EQM Acurécia EMA EQM

7167(0,98) 3,50 118,17 71,46(057) 3,44 11175 71,38(1,16) 4,08 146,46
7174(1,22) 3,02 8543 70,96(1,23) 3,02 8246 72,89(1,34) 350 116,75
70,61(1,94) 3,74 133,03 70,23(1,93) 3,43 106,04 70,39(140) 4,21 156,52
69,58(157) 3,15 8545 69,02(167) 311 8269 69,23(1,01) 3,78 122,02

A owWwpN P

Verifica-se a partir dos valores da acurécia e dos erros entre os valores de treinamento e
teste que houve uma proximidade entre o comportamento das redes neurais, do algoritmo
SVM e do Random forest. Uma taxa de acerto aproximada de 70% foi encontrada e um erro
médio absoluto proximo a trés dias. Os desvios para o valor da acuracia ficaram em torno de
1% o que comprova uma estabilidade do modelo para a avaliagdo dos dados da planilha

analisada.

Na Tabela 8 é possivel visualizar o erro relativo que corresponde ao percentual do erro
médio absoluto em relacdo ao valor do lead-time total para as topologias analisadas. Verifica-
se que o erro médio absoluto dos algoritmos de treinamento correspondeu a um valor entre
10,46% (SVM) e 13,16% (Random forest) do valor do lead-time total de fabricacé&o.

Tabela 8- Erro relativo para cada topologia analisada.

Algoritmo Topologia % correspondente do LT total
RNA 10,94%
10,80%
11,41%
11,40%
10,76%
10,80%
10,46%
11,26%
12,76%
10,94%
13,16%
11,82%

SVM

RF

APOWONEPPRR,ONEPR~RODNPE
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Com o intuito de verificar se existe diferenca significativa entre os algoritmos empregados
aplicou-se o teste de Friedman e o teste post-hoc de Nemenyi. O teste de Friedman é um teste
estatistico ndo paramétrico que classifica os algoritmos para cada conjunto de dados com o
melhor desempenho. Quando a hipdtese nula é rejeitada p — valor < 0,05 (nivel de
significancia) conclui-se que existe pelo menos um (1) modelo com desempenho
significativamente diferente dos demais (Demsar, 2006). Quando a hipdtese nula é rejeitada
pelo teste de Friedman, com uma confianca de 95%, verifica-se que existem diferencas
significativas. Torna-se necessario, portanto, realizar os testes post-hoc para identificar o

valor e comportamento estatistico dessas diferencas (Pereira et al., 2015).

Os resultados do teste de verificacdo de diferenca estatistica post-hoc de Nemenyi séo
plotados em um diagrama com o ranking médio dos algoritmos e sua diferenca critica. Na
Figura 33 apresenta-se o resultado para os testes de Friedman e Nemenyi, desenvolvidos com
0 pacote ‘tsutils’ da linguagem R, verificando a diferenca estatistica entre os algoritmos RNA,
SVM e Random forest para o conjunto de dados da planilha de testes para a Topologia 1 a
partir de uma verificagdo de 30 testes com variagdo entre os conjuntos de treinamento e testes
da base de dados. Verifica-se que a hipotese nula foi rejeitada o que confirma que pelo menos

um (1) modelo tem desempenho diferenciado dos restantes.

Friedman: 0.000 (Ha: Different)
Critical distance: 0.605

SVM-3.00

RNA-2.00 -

Random.Forest- 1.00 —

Figura 33- Diagrama para o teste de Friedman e Nemenyi para a tabela de dados completa.

Verifica-se em andlise da Figura 33 que existe diferenca significativa entre o resultado dos
trés algoritmos avaliados a partir da verificacdo da distancia critica de 0,605. O algoritmo
Random Forest apresentou o melhor resultado em contrate com o0s piores erros médios
absolutos encontrados. Em segundo lugar de desempenho ficou o algoritmo RNA e por dltimo
o0 algoritmo SVM.
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Com o objetivo de avaliar o comportamento da aprendizagem da rede neural, do SVM e
do algoritmo Random forest diante das informacdes de dados disponibilizados pela empresa,
realizou-se uma avaliacdo para os quatro tipos de materiais mais recorrentes no processo de
fabricacdo (Aluminio, AISI_304, AL_7075, AL_6061).

5.6.1 ALGORITMOS DE APRENSIZAGEM APLICADOS AO MATERIAL ALUMINIO
COMUM

A primeira analise de materiais da planilha de dados foi o aluminio, que revelou ser o
material com maior representatividade na fabricacdo de componentes para protétipos e
produtos ETO da empresa. Na Tabela 9 é possivel visualizar as médias e os desvios padrdes

das varidveis guantitativas para a fabricacdo com aluminio.

Tabela 9- Média e desvio das varidveis quantitativas para o
material aluminio.

Variavel preditora (x) Média (x) Desvio padréo (o)

QTD 1,96 1,68
Repasse GI-EAPD 0,19 0,73
Tempo de Espera 0,40 1,23
LT Necessidade 12,24 14,66
LT Producdo 16,17 18,94
LT Total 22,62 21,05

Comparando a Tabela 9 que expfe as médias e seus desvios para a tabela de dados filtrada
pelo material aluminio e a tabela de dados sem esse filtro, verifica-se que, de maneira geral,
gue os dados apresentaram valores menores para as médias, com maiores diferencas para o
lead-time de necessidade com uma reducdo de 68,25% e o lead-time total com uma reducéo
de 29,27%.

Duas topologias de dados foram utilizadas para verificar o desempenho dos algoritmos de
aprendizagem com o filtro de material aluminio. As melhores condigdes para 0s parametros
para a arquitetura da RNA foi de uma (1) camada com 500 neur6nios e para 0 Random Forest
60 arvores de decisdo. As demais caracteristicas dos algoritmos foram idénticas ao problema

anterior. Para o algoritmo SVM os mesmos parametros foram utilizados.

Em uma primeira avaliagdo utilizou-se apenas o filtro de material ‘Aluminio’ na planilha
de dados ja investigada. Posteriormente, uma andlise pelo diagrama de Pareto, Figura 34, foi

realizada buscando limitar a quantidade da varidvel ‘conjunto’. Na segunda topologia os
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dados utilizados para a aprendizagem dos algoritmos foram reduzidos a partir da filtragem de

80% dos conjuntos mais representativos (Figura 34).

Diagrama de Pareto variavel Conjunto

1.00

Frequencia
o
g

Conjunto

Figura 34- Diagrama de pareto para a variavel preditora ‘conjunto’ do material aluminio.

O resultado para o desempenho dos algoritmos de Redes Neurais Artificiais (RNA),
Support Vector Machine (SVM), e do Random Forest (RF) para o filtro do material aluminio
com os resultados da acurdcia, seu desvio padrdo, o erro médio absoluto (EMA), e o erro
quadratico médio (EQM), sdo apresentados na Tabela 10.

Tabela 10- Taxas de acerto e erros para a RNA e SVM para o material aluminio.

Topologia RNA SVM RF
Acuricia EMA EQM  Acuridcia EMA EQM Acurdcia EMA EQM
1 69,91(1,82) 2,74 59,61 69,94(2,02) 2,76 59,76 68,54(2,90) 3,42 91,96
2 70,33(2,26) 2,49 48,08 70,68(2,31) 2,56 53,49 68,42(251) 3,34 89,63

Verifica-se que a taxa de acerto dos algoritmos RNA e SVM para o filtro do material
aluminio ficaram muito proximas a taxa de acerto para a tabela de dados completa (Tabela 7).

Uma menor acuracia foi encontrada para o algoritmo Random Forest.

Correspondendo a um percentual de 30,65% do total de materiais utilizados pela empresa,
apesar de uma taxa de acerto similar apresentou um erro absoluto medio, de predicdes
erradas, abaixo do encontrado para a tabela de dados completa (sem o filtro para o material

aluminio).

Para verificar o erro relativo, valor percentual correspondente do erro para o valor do lead-

time de fabricag&o total do material aluminio, a Tabela 11 foi construida. Destaca-se o valor
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percentual de 8,93% para a topologia 1 do algoritmo SVM que apresentou o menor

percentual. Maiores percentuais de erro foram encontrados para o algoritmo Random Forest.

Tabela 11- Erro relativo por tipo de algoritmo e suas topologias
para a fabricacdo com o material aluminio comum.

Algoritmo Topologia % correspondente do LT Total

RNA 1 12,11%
2 10,79%
SVM 1 8,93%
2 11,09%
RF 1 15,12%
2 14,76%

Para verificar se existe diferenca estatistica significativa entre os algoritmos apresentados
para o tipo de material aluminio recorreu-se aos testes de Friedman e Nemenyi. O diagrama
da Figura 35 apresenta os resultados encontrados apés realizagdo de trinta testes. Verifica-se
que a hipotese nula foi rejeitada o que comprova a diferenca significativa entre a acuréacia dos

algoritmos testados.

Friedman: 0.000 (Ha: Different) Friedman: 0.000 (Ha: Different)
Critical distance: 0.605 Critical distance: 0.605
Random.Forest - 3.00 — Random.Forest_Pareto - 3.00 —p
SVM-1.80 SVM_Pareto- 178 —+
RNA-120 - RNA_Pareto - 1.22 —

Figura 35- Diagrama para o teste de Friedman e Nemenyi da topologia 1 (esquerda) e topologia 2
(direita) do material aluminio.

Verifica-se, em analise da Figura 35, que o melhor desempenho encontrado foi dos
algoritmos RNA e SVM, ndo tendo diferenca estatistica entre os dois métodos. O algoritmo

Random Forest (RF) apresentou os piores resultados para o tipo de material filtrado.

5.6.2ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM APLICADOS AO MATERIAL AISI_304

A proxima analise realizada foi para o filtro de materiais AIS1_304, o segundo material
com maior representatividade para a fabricacdo dos componentes de protétipo da empresa. Na
Tabela 12 os dados da média e desvio padrdo das varidveis quantitativas para a fabricagdo

com AISI_304 sdo apresentados.

70



Tabela 12- Média e desvio das variaveis quantitativas para o

material AISI_304.

Varidvel preditora (x) Meédia (x) Desvio padrao (o)

QTD 2,69 3,57
Repasse GI-EAPD 0,25 0,72
Tempo de Espera 0,76 3,10
LT Necessidade 12,29 20,49
LT Producéo 19,62 20,21
LT Total 25,92 24,45

Comparando os resultados da Tabela 12 que expde as médias e seus desvios para a tabela

de dados filtrada pelo material AIS1_304 e a tabela de dados sem esse filtro, verifica-se que,

os dados que tiveram maiores diferencas percentuais, para os valores das médias, foram o
tempo de espera com reducdo de 39,68% e o repasse GI-EAPD com um acréscimo de 25%. O

lead-time total teve uma queda percentual de 18,95% para o valor da média se comparado a

tabela de dados sem o filtro de material AISI_304.

Duas topologias de dados foram utilizadas para verificar o desempenho dos algoritmos de
aprendizagem com o filtro de material AISI_304. O diagrama de Pareto para analise da
segunda topologia do material AISI_304 é apresentado pela Figura 36.

Diagrama de Pareto variavel Conjunto
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Figura 36- Diagrama de Pareto para a variavel preditora ‘conjunto’ do material AISI_304.

Os melhores resultados para 0 RNA foi de uma camada escondida com 300 neurdnios, e

para 0 Random Forest (RF) 60 arvores de decisdo. Para o algoritmo SVM 0s mesmos

Conjunto 116

onjunto_9

(

parametros foram utilizados. O resultado para o desempenho dos algoritmos de RNA, SVM e

RF para o filtro do material AISI_304 com os resultados da acurécia, seu desvio padréo, o
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erro médio absoluto (EMA), e o erro quadratico médio (EQM), séo apresentados na Tabela
13.

Tabela 13- Taxas de acerto e erros da RNA e do SVM para o material AISI_304.

Topologia RNA SVM RF
Acurdacia EMA EQM Acuracia EMA EQM Acuracia EMA EQM
1 69,15(5,29) 3,07 61,80 71,45(4,61) 2,82 62,65 69,03(4,36) 3,77 97,75
2 71,26(3,60) 2,76 52,76 73,69(4,37) 2,54 4744 70,83(3,55) 3,13 70,71

Verifica-se que as taxas de acerto dos algoritmos RNA e SVM ficaram proximas ao
encontrado para as demais andlises realizadas. O algoritmo SVM merece destaque para a
analise do material AISI_304 por encontrar melhores acuracias e um erro medio absoluto

menor que o algoritmo RNA.

Para verificar o erro relativo, valor percentual correspondente do erro para o valor do lead-
time de fabricacéo total do material AIS1_304, a Tabela 14 foi construida. Visualiza-se que 0s
percentuais encontrados ficaram préximos aos encontrados da tabela sem o filtro de materiais
AISI_304.

Tabela 14- Erro relativo por tipo de algoritmo e suas respectivas
topologias para a fabricacdo com o material AISI_304.

Algoritmo Topologia % correspondente do LT Total
RNA 1 11,84%
2 11,55%
SVM 1 10,88%
2 10,63%
Random Forest 1 14,54%
2 12,08%

Analisando os resultados encontrados pelos algoritmos de treinamento e o percentual do
erro medio absoluto correspondente da variavel de saida, verifica-se que estimar o lead-time
dos materiais AISI_304 e do aluminio comum, por RNA, SVM ou Random Forest,
corresponde a obter estimativas de lead-time total de fabricagdo dos componentes com
acuracia muito semelhantes. Destaca-se da Tabela 14 os maiores percentuais dos erros médios
absolutos do algoritmo Random Forest, 0 que comprova maiores erros nas estimativas erradas

de lead-time.

Para verificar se existe diferenca estatistica significativa entre os algoritmos apresentados
para o tipo de material AISI_304 recorreu-se aos testes de Friedman e Nemenyi. O diagrama

da Figura 37 apresenta os resultados encontrados apos realizagdo de trinta testes. Verifica-se
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que a hipotese nula foi rejeitada o que comprova a diferenca significativa entre a acuracia dos

algoritmos testados.

Friedman: 0.000 (Ha: Different) Friedman: 0.000 (Ha: Different)
Critical distance: 0.605 Critical distance: 0.605
Random.Forest-297 - Random.Forest_Pareto - 293 —
RNA-1.87 RNA_Pareto - 1.97
SVM-1.17 - SVM_Pareto-1.10 —

Figura 37- Diagrama para o teste de Friedman e Nemenyi da topologia 1 (esquerda) e topologia 2
(direita) do material AISI_304.

Verifica-se, em andlise da Figura 37, que os algoritmos apresentaram diferenca estatistica
significativa nos trinta testes. O algoritmo SVM teve o melhor desempenho, seguido das redes

neurais artificiais (RNA), e por ultimo o Random Forest com os piores resultados.

5.6.3ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM APLICADOS AO MATERIAL AL_7075

A proxima analise realizada foi para o filtro de materiais AL_7075, o terceiro material
com maior representatividade para a fabricacdo dos componentes de prototipo da empresa. Na
Tabela 15 os dados da média e do desvio padrdo para as varidveis quantitativas da fabricacao
com AL _7075 séo apresentados.

Tabela 15- Média e desvio das varidveis quantitativas para o
material AL_7075.

Variavel preditora (x) Meédia (x) Desvio padrao (o)

QTD 1,70 2,35
Repasse GI-EAPD 0,09 0,44
Tempo de Espera 1,00 4,07
LT Necessidade 24,51 37,66
LT Produgdo 32,28 28,13
LT Total 54,15 40,39

Comparando os resultados da Tabela 15 que expde as médias e seus desvios (com o filtro
do material AL_7075) e a tabela de dados sem esse filtro, verifica-se que, os dados que
tiveram maiores diferencas percentuais foram o lead-time total com um acréscimo na média
de 69,32%, o lead-time de necessidade com um acréscimo de 58,54% e o repasse GI-EAPD

com uma reducéo de 55,00%.
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Uma nova avaliagdo para os parametros dos algoritmos foi realizada com o intuito de
obter os melhores resultados para o tipo de material AL_7075. Para o algoritmo RNA
verificou-se 0 nimero de camadas e neurdnios, e para 0 Random Forest o nimero de arvores
da floresta. Para o algoritmo SVM o0s mesmos parametros foram utilizados. Verificou-se que
uma (1) camada escondida com 100 neurénios foi o suficiente para chegar a bons resultados
para o algoritmo RNA, sendo o valor utilizado para a constru¢do do modelo. No caso do
Random Forest um total de 60 arvores obteve os melhores resultados.

Duas topologias de dados foram utilizadas com os parametros e condicdes ja expostos. O

diagrama de Pareto para analise da segunda topologia é apresentado pela Figura 38.
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Figura 38- Diagrama de pareto para a variavel preditora ‘conjunto’ do material AL_7075.

O resultado para o desempenho dos algoritmos RNA, SVM e Random Forest (RF) para o
filtro do material AL_7075 com os resultados da acuracia, desvio padrdo, erro médio

absoluto, e o erro médio quadréatico, sdo apresentados na Tabela 16.

Tabela 16- Taxas de acerto e erros da RNA e do SVM para o material AL_7075.

Topologia RNA SVM RF
Acurdcia EMA EQM  Acurdcia EMA EOM Acuricia EMA EQM
1 82,19(3,75) 2,33 62,34 82,76(3,76) 2,19 49,69 81,91(2,69) 4,03 180,48
2 82,51(8,46) 1,88 39,70 82,68(8,13) 2,10 46,66 81,14(8,43) 4,07 166,24

Verifica-se uma melhora significativa dos resultados encontrados para a taxa de acertos

dos algoritmos RNA, SVM e Random Forest na avaliacdo de conjuntos fabricados com o
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material AL_7075. Valores maiores que 80% para a taxa de acerto foram encontrados,
verificando uma maior padronizacdo do lead-time total de entrega da ordem de servico para o
material AL_7075. Desta maneira, pode-se afirmar que, para o material AL_7075, é possivel

predizer o tempo de fabricacdo total com uma maior precisao dos resultados.

Para verificar o erro relativo, valor percentual correspondente do erro para o valor do lead-
time de fabricacdo total do material AL_7075, a Tabela 17 foi construida. Verifica-se que
porcentagens maiores foram encontradas para o algoritmo Random Forest corroborando

maiores erros em predicdes erradas deste algoritmo.

Tabela 17- Erro relativo por tipo de algoritmo e suas respectivas
topologias para a fabricacdo com material AL_7075.

Algoritmo Topologia % correspondente do LT Total
RNA 1 4,30%
2 3,60%
SVM 1 4,04%
2 4,03%
Random Forest 1 7,44%
2 7,52%

Visualiza-se, nas Tabelas 16 e 17, que os percentuais para o tipo de material AL_7075
apresentaram resultados muito positivos em relacdo as demais andlises realizadas,
possibilitando, dessa maneira, afirmar que € possivel prever o tempo de fabricacdo dos
componentes fabricados com AL_7075 com maiores precisdes e melhores taxas de acerto.
Para esse conjunto de dados, o algoritmo Random Forest apresentou 0s maiores valores para o
erro médio absoluto. Importante ressaltar também a diferenca significativa nos desvios

padrdes para a segunda topologia.

Com o intuito de verificar se existe diferenca estatistica significativa entre os algoritmos
apresentados recorreu-se aos testes de Friedman e Nemenyi. O diagrama da Figura 39
apresenta os resultados encontrados apds realizacdo de trinta testes. Verifica-se que a hipétese
nula foi rejeitada o que comprova a diferenca significativa entre a acuracia dos algoritmos

testados.
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Friedman: 0.000 (Ha: Different) Friedman: 0.000 (Ha: Different)

Critical distance: 0.605 Critical distance: 0.605
Random.Forest-2.57 —p Random.Forest_Pareto - 2.87 -
RNA-243 —+ RNA_Pareto - 1.80
SVM-100 — SVM_Pareto - 1.33 —

Figura 39- Diagrama para o teste de Friedman e Nemenyi da topologia 1 (esquerda) e topologia 2
(direita) do material AL_7075.

Verifica-se, em analise da Figura 39, que o algoritmo SVM teve o melhor desempenho
para a topologia 1 com diferenca de 1,43 (2,43 — 1,00) para o segundo colocado RNA. Para
esta topologia ndo houve diferenca significativa entre o algoritmo RNA e o Random forest.
Para a topologia 2 os algoritmos SVM e RNA tiveram melhores desempenhos, e destacaram-
se do Random forest (RF).

5.6.4ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM APLICADOS AO MATERIAL AL_6061

A Ultima analise realizada foi para o filtro de materiais AL_6061, o quarto material com
maior representatividade para a fabricacdo dos componentes de prototipo da empresa. Na
Tabela 18 os dados da média e do desvio padrdo para as varidveis quantitativas para a
fabricagcdo com AL_6061 s&o apresentados.

Tabela 18- Média e desvio das varidveis quantitativas para o

AL_6061.
Variavel preditora (x) Meédia (x) Desvio padrao (o)
QTD 1,37 1,04
Repasse GI-EAPD 0,31 0,85
Tempo de Espera 1,81 5,96
LT Necessidade 13,38 22,78
LT Producdo 21,80 19,08
LT Total 38,09 27,01

Comparando os resultados da Tabela 18 que expbe as médias e seus desvios com o filtro
do material AL_6061 e a tabela de dados sem esse filtro, verifica-se que, os dados que
tiveram maiores diferencas percentuais para os valores da média foram o repasse GI-EAPD
com um acréscimo de 55,00% e a quantidade de materiais com uma reducéo de 47,31%. Se

comparado os valores das medias, o lead-time total teve um acréscimo de 19,10%.
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Duas topologias de dados foram utilizadas com os melhores parametros e condicGes
encontrados para os algoritmos de aprendizagem. Para as RNA, (1) camada escondida com
100 neurdnios foi o suficiente para chegar a bons resultados. No caso do Random Forest um

total de 60 arvores obteve os melhores resultados. Para o algoritmo SVM 0s mesmos
parametros foram utilizados.

O diagrama de Pareto para andlise da segunda topologia do material AL 6061 é
apresentado pela Figura 40.
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Figura 40- Diagrama de pareto para a variavel preditora ‘conjunto’ do material AL _6061.

O resultado para o desempenho dos algoritmos de Redes Neurais Artificiais (RNA),
Support Vector Machine (SVM), e do Random Forest (RF) para o filtro do material AL_6061
com os resultados da acurécia, seu desvio padrdo, o erro medio absoluto, e o erro médio
quadratico, sdo apresentados na Tabela 19.

Tabela 19- Taxas de acerto e erros da RNA e do SVM para o material AL_6061.

Topologia RNA SVM RF
Acuricia EMA EQM Acurdcia EMA EQM Acuracia EMA EQM
1 85,21(5,17) 1,31 31,47 86,11(3,93) 1,02 19,78 86,88(4,22) 1,17 24,15
2 87,09(4,000 0,72 10,05 87,87(4,18) 0,72 10,55 87,24(4,26) 0,89 1599

Em analise da Tabela 19, verifica-se que o valor da taxa de acerto dos algoritmos de
aprendizagem foi bastante promissor. Com valores médios acima de 85%, os modelos de

aprendizagem apresentaram a melhor predicdo para esse tipo de material.
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Destaca-se o valor do erro médio absoluto entre os valores preditos e o0s reais abaixo de
um (1) dia para a segunda topologia. Isso significa que é possivel prever o tempo de
fabricagdo dos componentes de prototipos de material AL_6061 com taxa de acerto média de

87% e erros menores que um (1) dia.

Esses resultados corroboram a eficacia do método aplicado tornando-se uma ferramenta
importante para o uso de gestores de engenharia da empresa, com foco em um maior controle

do tempo total de fabricacgdo para esse tipo de material.
Para verificar o erro relativo, valor percentual correspondente do erro para o valor do lead-

time de fabricacdo total do material AL_6061, a Tabela 20 foi construida.

Tabela 20- Erro relativo por tipo de algoritmo e suas respectivas
topologias para a fabricagdo com o material AL_6061.

Algoritmo Topologia % correspondente do LT Total
RNA 1 3,44%
2 1,87%
SVM 1 2,68%
2 1,87%
Random Forest 1 3,07%
2 2,34%

Constata-se, em analise da Tabela 15 e 14, que os algoritmos de previsdo conseguiram
prever de maneira positiva o lead-time de fabricacdo total dos componentes para 0 material
AL _6061, tornando o material com maiores padronizacdes de producdo pela empresa
estudada e, por consequéncia, o material com melhores resultados para predigdes de lead-

time.

Com o intuito de verificar se existe diferenca estatistica significativa entre os algoritmos
apresentados recorreu-se aos testes de Friedman e Nemenyi. O diagrama da Figura 41
apresenta os resultados encontrados. Verifica-se que a hipdtese nula foi rejeitada o que
comprova a diferenga significativa entre os algoritmos testados.
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Friedman: 0.000 (Ha: Different) Friedman: 0.000 (Ha: Different)

Critical distance: 0.605 Critical distance: 0.605
Random.Forest-2.67 —r Random.Forest_Pareto -2.58 -
RNA-222 ¢ RNA_Pareto-2.17 —
SVM-1.12 — SVM_Pareto-1.25 —*

Figura 41- Diagrama para o teste de Friedman e Nemenyi da topologia 1 (esquerda) e topologia 2
(direita) do material AL_6061.

Verifica-se (Figura 41) que o comportamento de desempenho foi semelhante para as duas
topologias analisadas. O algoritmo SVM teve melhor desempenho estatistico, ja 0 RNA e
Random forest (RF) ndo tiveram diferencas significativas entre si.

5.7 DISCUSSOES

Os resultados apresentados, a partir dos dados disponibilizados da ordem de servico de
fabricacdo de componentes da empresa com foco no desenvolvimento de produtos
mecatronicos, demonstraram que as ordens de servigo apresentam baixa quantidade de
componentes por ordem de servico 0 que comprova uma tipologia de fabricacdo

personalizada.

As varidveis que continham dados de fluxo de informacdo (Repasse GI-EAPD) na
empresa corroboraram a eficiéncia da empresa nesse quesito apOs a reestruturacdo de sua
logistica de fabricacdo com o uso da planilha de rastreabilidade das pecas fabricadas. Os
baixos tempos de espera para a fabricacdo demostraram que a empresa dispde de um chéo de
fabrica robusto para a fabricacdo dos itens de produgdo interna, mas que podem ser

aprimorados para atingir uma exceléncia em cumprir o lead-time de necessidade.

O lead-time de necessidade apresentou valores de atraso médio de 6,79 dias em relacdo ao
lead-time de producdo, o que comprova uma necessidade em melhores estimativas do lead-

time de producdo e por consequéncia do lead-time total de fabricag&o.

Comprovou-se que existe um maior lead-time total para pecas que sd@o produzidas
externamente e que passam pelo tratamento superficial, que por sua vez ocorre por
terceirizacdo. Pegas que necessitam passar pelo primeiro controle de qualidade né&o

apresentaram valores significativos de interferéncia no lead-time total do produto.
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Os modelos de aprendizagem de méaquina proporcionaram estimativas positivas e que
podem ser utilizados pelos gerentes da empresa com o objetivo de melhorar o desempenho no
processo de fabricacdo. Para a planilha de dados completa, assim como para o filtro de
materiais ‘aluminio comum’ e ‘AlSI_304’, o modelo construido apresentou uma taxa de

acerto na estimativa do tempo de fabricacéao total aproximada de 70%.

A partir de didlogos com o gerente especialista da empresa constatou-se que as pegas
fabricadas com aluminio comum s&o menos criticas, ndo apresentam fungéo estrutural ou em
equipamentos oOpticos, e abrange uma grande variedade em termos de complexidade de
desenho. Ja as pecas fabricadas com AISI_304 apresentam uma geomeétrica muito variavel,
sdo dificeis de usinar e com passo de usinagem muito pequeno. O material AISI_304 é
utilizado para materiais muito especificos do produto e para dispositivos de fabricacdo e teste.
Essas especificidades de fabricacdo para esses dois tipos de materiais (Aluminio comum e
AISI_304) auxilia na compreensdo dos menores resultados para as taxas de acerto
encontradas, se comparado com os resultados encontrados para outros materiais avaliados
(AL_7075 e AL_6061).

Os materiais de destaque com maiores taxas de acerto e menores erros encontrados pelos
algoritmos de aprendizagem constituiram de fabricacdo com os materiais AL _7075 e o
AL_6061. Para o AL_7075 uma taxa de acerto aproximada de 82,35% foi encontrada para as
redes neurais artificiais, 82,72% para o algoritmo SVM, e 81,52% para o Random Forest.
Erros médios absolutos préoximos a dois (2) dias foram encontrados nas predi¢es dos

algoritmos RNA e SVM, e para o RF o erro aproximado foi de 4 dias.

As pecas fabricadas com o material aluminio 7075 s&o utilizadas para componentes de
estrutura, ou seja, pegas que suportardo esfor¢co mecanico para o lancamento de cameras de
satélite e pecas de suporte mecanico para placas eletrdnicas. S0 pecas com geometrias
complexas, com grande comprimento e criticas, em termos de tolerancia geométrica. As pecas
com o tipo de material AL_7075 sdo fabricadas, geralmente, por terceiros que foram
qualificados para fabricar equipamentos aeroespaciais. Verifica-se, assim, que os melhores
resultados encontrados para a fabricacdo com o aluminio 7075 comprovam a maior

padronizacéo e controle de fabricacdo para esse tipo de material.

O grande destaque do trabalho apresentado foram os resultados obtidos com a predigéo do
lead-time total do material AL_6061. Uma taxa de acerto media aproximada de 86,53% para a
RNA, 87% para o algoritmo SVM, e de 86,15% para o0 Random Forest, com erros absolutos
médios menores que um (1) dia. A partir desses resultados é possivel afirmar que existe uma
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maior padronizacdo na fabricacdo do AL_6061 o que torna esse material ter predicdes muito

proximas do real.

A partir de didlogos com o gerente especialista da empresa, constatou-se que o material
AL_6061 era muito critico e usado em projetos espaciais em pec¢as com interface com lentes e
por onde passa o fluxo de lux para geracdo de imagem. Essas pecas sao mais similares entre
si, todas demandam trabalhos no torno CNC (Controle Numérico Computadorizado), servi¢os
de fresa, tratamento térmico e usinagem por interferéncia entre pegas. O processo de
fabricacdo das pecas fabricadas por esse tipo de material passou por qualificacdo para uso
aeroespacial. Desta maneira, os resultados encontrados com melhores taxas de acerto dos
algoritmos de aprendizagem comprovam o maior controle de fabricagio com o material

aluminio 6061 pela empresa estudo de caso.

A partir dos testes de Friedman e Nemenyi foi possivel comparar o desempenho dos
algoritmos na construcdo dos modelos de aprendizagem. O algoritmo Random Forest obteve
os melhores resultados na avaliagdo do conjunto de dados com maior quantidade de
informacdes, sem nenhum filtro de material aplicado. Entretanto, ndo conseguiu ter bons
resultados nos demais conjunto de dados com o filtro de materiais aluminio comum,
AISI_304, AL_7075 e AL_6061. O algoritmo SVM teve o melhor desempenho ficando oito
(8) vezes na lideranca nos testes de avaliacdo de diferenca significativa entre os algoritmos. O
aprendizado por RNA ficou na lideranga em trés (3) testes.

Como houve uma mudanca fluida de desempenho dos algoritmos para cada situacdo
avaliada ndo é possivel afirmar que existe uma superioridade de um método em relacdo ao
outro na solucdo desse problema, com as varidveis e os dados especificos da empresa
estudada. Entretanto, € possivel confirmar que o SVM ficou na frente dos outros algoritmos

por mais vezes.

A partir dos resultados apresentados comprova-se que é possivel aplicar os algoritmos de
aprendizagem de maquinas para realizar predicdes do lead-time total de fabricacdo de
componentes para prototipos e ETO da empresa estudo de caso. As ordens de servico
mostraram-se uma base de dados potencial para realizar predi¢des do tempo de fabricacéo

com resultados bastante promissores para 0s engenheiros gestores.

Com o preenchimento dos dados da planilha de rastreabilidade associado aos modelos
preditivos de aprendizagem de maquina os gestores engenheiros responsaveis podem adquirir

uma maturidade em estimar o lead-time total de fabricacdo dos componentes a partir do
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conhecimento gerado tanto pelo preenchimento da planilha, como na verificacdo da
efetividade dos algoritmos no dia a dia. Verificaram-se alguns pontos que podem ser
melhorados e estudados pela empresa como as grandes diferengas entre o lead-time de
necessidade da peca e o lead-time real de fabricacdo, e 0 uso do método proposto pode

auxiliar na aproximacéao entre os valores previstos e os valores reais.
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5. CONCLUSOES

Neste capitulo as conclusdes do texto dissertativo sdo apresentadas. A partir do problema
de pesquisa, dos objetivos, da metodologia e dos resultados, sdo determinadas as conclusdes
geradas pelo trabalho desenvolvido, as limitacdes do estudo e as sugestdes para futuros

trabalhos como meio motivador de pesquisa cientifica.

5.1 CONCLUSOES

No texto dissertativo apresentado métodos de aprendizagem de maquina (RNA, SVM e
Random forest) foram aplicados para solucionar um problema de estimativa do lead-time total
de fabricacdo de componentes em uma empresa de base tecnoldgica. O problema de pesquisa
foi apresentado como norteador do estudo, que buscou avaliar o desempenho dos algoritmos
em encontrar respostas precisas na estimativa do tempo total de fabricacdo dos componentes

para protétipos de produtos na empresa.

Os objetivos do trabalho foram gerados como modelo orientador da pesquisa dissertativa.
A fundamentacéo teodrica da pesquisa foi desenvolvida como base cientifica para amparar a
metodologia e os resultados. A metodologia foi construida a partir do seu delineamento e
procedimentos, levando em consideracdo os modelos de andlise preditiva apresentados na

fundamentacdo teodrica.

Os resultados foram apresentados a partir de toda construcdo intelectual e em etapas da
pesquisa evidenciando resultados promissores para os gerentes de fabricacdo da empresa
estudada. Os melhores resultados de predi¢do do tempo de fabricacéo total para componentes
de protétipos conseguiram estimar com uma acuracia média maior que 86% com um erro
médio absoluto abaixo de um dia de fabricacdo para o tipo de material aluminio 6061. Esses
resultados comprovam a eficdicia do método proposto, tornando-se uma ferramenta

complementar para os gestores da empresa.

Comparando-se os métodos de aprendizagem de maquinas aplicados no trabalho
dissertativo (RNA, SVM, e Random Forest), verificou-se que o algoritmo SVM teve melhor
desempenho destacando-se oito (8) vezes, ou 66,67% dos testes, dos demais algoritmos. As
redes neurais foram melhores em trés (3) vezes, ou 25% dos testes. O algoritmo Random

Forest apresentou melhores resultados para um conjunto de dados maiores da planilha de
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rastreabilidade. Importante ressaltar, também, que maiores erros meédios absolutos foram
encontrados para o algoritmo Random Forest. A partir dos resultados apresentados ndo é
possivel indicar um melhor método de aprendizagem de maquinas generalista para o

problema estudado.

Previsdes mais precisas do lead-time total de fabricacdo podem gerar resultados efetivos
na empresa no que tange a organizacdo dos cronogramas de producédo, afetando custos e 0s
tempos de cumprimento das ordens de servico. O método apresentado pode, também, ser
utilizado por outras empresas visando estudar as taxas de acertos do modelo em aplicacGes

distintas para a logistica de fabricacéo.

Além das previsdes no tempo de fabricagdo dos componentes, que apresentaram
resultados promissores e aplicaveis, o estudo das varidveis que realizam a gestdo da planilha
de rastreabilidade revelou que o tempo de fabricacdo externa e o tratamento superficial
interferem vertiginosamente no lead-time de fabricacdo, enquanto o primeiro controle de
qualidade ndo gera tanta interferéncia. A andlise dessas varidveis mapeou os fluxos de
informacOes e materiais da empresa gerando resultados importantes que podem ser

reveladores para a melhoria de desempenho da empresa.

Por fim, é importante reforcar que, visando a interlocucdo com o problema de pesquisa, 0s
métodos de aprendizagem de méaquina podem ser efetivos na estimativa do lead-time de
fabricacdo de componentes. Para o caso da empresa estudada melhores taxas de acerto foram
encontradas para tipos especificos de materiais. Apesar de que em algumas ocasies
estimativas ndo muito precisas foram geradas, elas podem, também, ser utilizadas e
melhoradas com a insercdo de novos dados de componentes de produtos com o passar dos
anos. Além disso, a empresa pode verificar amitde a eficicia do método, tornando-se mais
uma ferramenta para esse fim. O estudo das ordens de servi¢o de rastreabilidade de pecas
mostrou-se um conjunto de dados eficiente para a analise com modelos preditivos por

métodos de aprendizado de maquinas.

5.2 LIMITACOES DA PESQUISA

A dissertacdo apresentada foi disponivel e suscetivel para a investigacdo devido ao
relacionamento parceiro com o gestor da empresa estudada. Algumas limitacdes de pesquisa
foram direcionadas ao processamento de dados e ao custo computacional exigido pelos

algoritmos de aprendizagem de maquinas ao criar o modelo de predigdo. Com uma demanda
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de horas de processamento para gerar resultados, ocorreram entraves em relacdo a amplitude
de dados e as possibilidades de avaliagcdo da planilha de dados, mas que foram solucionadas
com o decorrer da pesquisa, principalmente com a mudanca da ferramenta de aplicacao.

Como se trata de um estudo de caso especifico de uma empresa de base tecnoldgica que
desenvolve produtos mecatrénicos para a area médica e espacial o estudo desenvolvido nédo
pode ser generalizado a outras empresas. Entretanto, o método aplicado pode orientar
pesquisas futuras que almejam estudar problemas de pesquisa semelhantes.

Um processo iterativo foi realizado durante as etapas de pré-processamento e aplicacédo
das técnicas de aprendizagem no trabalho apresentado, buscando encontrar as melhores
variaveis preditoras e taxas de acerto. Durante esse processo verificou-se que a estimativa do
lead-time total teve melhores desempenhos ao incluir a variavel preditora lead-time de

producdo, um relacionamento bastante compreensivel.

Alguns testes foram realizados com o objetivo de realizar predi¢6es, também, do lead-time
de producéo, entretanto, ndo foram obtidos resultados promissores, ou seja, as taxas de acerto
ficaram muito baixas. Em didlogos com o gerente especialista da empresa, verificou-se que €
possivel realizar uma previsdo do lead-time de producdo, dado esse que entraria como entrada
do modelo, entretanto ndo existe, ainda, uma precisdo dessa estimativa pelos gestores da

empresa.

Portanto, o estudo apresentado com as melhores taxas de acerto encontradas, ap6s analise
de todas as variaveis da planilha de rastreabilidade, construiu um modelo com boas previsdes,
mas que depende de uma boa estimativa do lead-time de producédo para ter resultados praticos

promissores. A partir dessas consideracdes realizam-se sugestfes para trabalhos futuros.

5.3 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A partir das limitacbes de pesquisa apresentadas, sugere-se, um estudo com foco em
identificar outras variaveis preditoras da empresa que possam auxiliar a previsdo do lead-time
de producdo, uma varidvel de entrada para o modelo proposto pela dissertacdo. Como
sugestdes, indica-se o estudo da complexidade de desenho das pecas fabricadas, que podem
correlacionar-se de maneira positiva com o lead-time de producdo. A inclusdo dessa variavel
pode melhorar o desempenho tanto da estimativa do lead-time de produgdo com para o lead-
time total.
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Sugere-se, também, a aplicacdo de métodos mistos de aprendizagem de méaquinas como
meio de observacdo do desempenho dos algoritmos, o que pode melhorar as taxas de acerto e

diminuir os erros encontrados.

Além disso, sugerem-se avaliacGes similares com empresas do mesmo ramo ou com 0
mesmo potencial tecnoldgico da empresa estudada, a titulo de pesquisa comparativa com 0

trabalho apresentado.
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