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RESUMO

Falta de materiais ¢ um problema comum na cadeia de suprimentos, impactando o nivel de ser-
vico e eficiéncia de um sistema de inventario. A identificagdo de materiais com grande riscos
de falta antes da ocorréncia do evento pode apresentar uma enorme oportunidade de melhoria
no desempenho geral de uma empresa. No entanto, a complexidade deste tipo de problema ¢
alta, devido ao desbalanceamento das classes de itens faltantes ¢ ndo faltantes no inventario,
que podem chegar a razdes de 1 para 100. No presente trabalho, algoritmos de classificagdo sdo
investigados para proposi¢ao de um modelo preditivo para preencher esta lacuna na literatura.
Algumas métricas especificas como a area abaixo das curvas de Caracteristica Operacionais do
Receptor e de Precisdo-Abrangéncia, bem como técnicas de amostragem e comités de aprendi-
zado sdo aplicados nesta tarefa. O modelo proposto foi testado em dois estudos de caso reais,
nos quais verificou-se que ado¢do da ferramenta pode contribuir com o aumento do nivel de

servigo em uma cadeia de suprimentos.

Palavras-chave: Gestao da cadeia de suprimentos. Planejamento e controle de inventario. Apren-

dizado desbalanceado. Métodos de amostragem. Comités de classificadores.



ABSTRACT

Material backorder (or stockout) is a common supply chain problem, impacting the inventory
system service level and effectiveness. Identifying materials with the highest chances of short-
age prior its occurrence can present a high opportunity to improve the overall company’s perfor-
mance. However, the complexity of this sort of problem is high, due to class imbalance between
missing items and not missing ones in inventory, which can achieve proportions of 1 to 100. In
this work, machine learning classifiers are investigated in order to fulfill this gap in literature.
Specific metrics such as area under the Receiver Operator Characteristic and precision-recall
curves, sampling techniques and ensemble learning are employed to this particular task. The
proposed model was tested in two real case-studies, in which it was verified that the use of the

tool may contribute with the improvemnet of the service level in the supply chain.

Keywords: Supply chain management. Inventory planning and control. Imbalanced learning.

Sampling methods. Ensembles of classifiers.



Figural —

Figura2 —

Figura3 —

Figura4 —

Figura5 —

Figura 6 —

Figura7 —

LISTA DE ILUSTRACOES

Ciclo de novas tecnologias para PCS (GARTNER, 2015). Aplicagdes de
aprendizado de maquina encontra-se na primeira fase de gatilho de inova-
¢do, sendo uma das grandes promessas de desenvolvimento na area para os
proximos 5-10anos. . . . . ... L L.
De acordo com a classificagao de aplicagdes de aprendizado de maquinas na
GCS proposta por (WANG et al., 2016). O presente trabalho aborda uma
aplicacdo de logistica e inventario, cuja natureza € preditiva, e possui foco
operacional no nivel de processo. . . . . . . . .. ... ... ...
Fatores de aumento de complexidade comuns a problemas de classificacao
em conjuntos desbalanceados sdo a) sobreposi¢ao de classes, no qual ha ocor-
réncias da classe positiva e negativa no mesmo espago de entrada; e b) con-
juntos distintos, onde as ocorréncias da classe positiva espalham-se em pe-
quenos grupos disjuntos. . . . ... L. Lo
As curvas PA, que apresentam a curva de compromisso existente entre as
métricas precisdo e abrangéncia, sdo utilizadas na avaliacdo de diferentes
classificadores. No exemplo, o classificador A apresenta apresenta melho-
res niveis operacionais do que o classificador B, que por sua vez apresenta
melhores niveis do que o classificadorC. . . . . . ... ... ... .....
As curvas COR, que apresentam a curva de compromisso existente entre as
taxas de T, e F},, sdo utilizadas na avaliagdo de diferentes classificadores.
No exemplo, o classificador A apresenta melhores niveis operacionais do
que o classificador B, que por sua vez apresenta melhores niveis do que um
classificador aleatorio (ACOR =0,5000). . . . . . ... ... ... .....
Representacdo grafica de amostra de tamanho N = 5.000 sorteada aleato-
riamente e sem reposi¢do, em duas dimensdes a partir das duas componen-
tes principais — método ACP. Verifica-se a ocorréncia de sobreposicdo de
classes e formagdo de conjuntos disjuntos nos espagos amostrais. Embora o
conjunto de dados da MRS apresente menor razao de desbalanceamento, os
conjuntos de ocorréncia positiva sdo mais dispersos comparados ao conjunto
dedadosdo Kaggle. . . . . . . . ... ...
Estrutura de uma arvore de decisao (CART). No método, regras sdo defini-
das recursivamente em cada n6 usando um dos atributos (z, z, ...) € um valor
limite (c1, 2, ...), a fim de separar o conjunto de dados em dois novos gru-
pos que seja o mais distinto o possivel um do outro, usando um critério de

separacao conhecido como o ganho de informagdo ou entropia. . . . . . . .



Figura 8 — TIlustracdo dos métodos de amostragem RUS e SMOTE. Enquanto o método

RUS seleciona aleatoriamente uma amostra da classe negativa de tamanho

igual ou definido da classe negativa, o método SMOTE gera novas instancias

a partir da similaridade entre as ocorréncias da classe positiva existentes. . . 35
Figura9 — Fluxograma do desenvolvimento da proposta do presente trabalho: 1) De-

fini¢ao de atributos de entrada, 2) Pré-processamento a partir de técnicas

de normalizacdo; imputacao de dados faltantes e codificacdo; 3) Selecdo de

modelos a partir do ajuste fino de pardmetros; e 4) Avalia¢do de resultados a

partir das curvas COR, PA e métricas de areasobacurva. . . . .. ... .. 41
Figura 10 — Divisdo do conjunto de treino em K = 5 dobras para validagdo cruzada.

Cada um dos modelos ¢ treinado usando 4 das dobras e sua métrica calculada

em uma das dobras. O processo ¢ realizado iterativamente, e a métrica de

avaliacdo ¢ dada pela média obtida nos conjuntos de validagdo. O conjunto

de teste ndo € alterado, sendo este igual a 15% das amostras totais disponiveis

noconjuntodedados. . . . . ... ... L 44
Figura 11 — Histograma de atributos ap6s a aplicagao das técnicas de pré-processamento

- Kaggle. A funcao de probabilidade ¢ representada em preto enquanto os

histogramas sdo visualizados como retangulos azuis. . . . . . . ... .. .. 47
Figura 12 — Curvas COR para os diferentes métodos em uma instancia do conjunto de da-

dos Kaggle. O classificador que apresentou maior capacidade de discrimina-

¢do entre classes positivas e negativas foi o UB, enquanto o menor resultado

foiobtidoporRF. . . . . . . . ... . 48
Figura 13 — Curvas PA para uma instancia do problema do conjunto de dados Kaggle. O

classificador RF apresentou dominéncia em relagdo aos demais, enquanto o

RUS apresentou o pior resultado. . . . . . . ... ... ... ... ... .. 49
Figura 14 — Representacao grafica em barras de erro dos resultados das métricas ACOR

e ACPA na aplicacao Kaggle. Os modelos baseados em comité (RF, GB e

UB) dominaram os demais, atingido melhores niveis em ambas as métricas

definidas. . . . . . . . . ... 50
Figura 15 — Analise de importancia de atributos de cada método na aplicacao Kaggle. . . 54
Figura 16 — Histograma de atributos apds a aplicacdo das técnicas de pré-processamento

- MRS. A fungao de probabilidade ¢ representada em preto enquanto os his-

togramas sao visualizados como retangulos azuis. . . . . . ... ... ... 56
Figura 17 — Curvas COR para os diferentes métodos em uma instancia do conjunto de

dados MRS. O classificador que apresentou maior capacidade de discrimina-

¢do entre classes positivas e negativas foi o UB, enquanto o menor resultado

foiobtidoporGB. . . . . . . . ... 57



Figura 18 — Curvas PA para uma instancia do conjunto de dados MRS. O método RUS
apresentou melhor curva para abrangéncia < 0,25, enquanto o método LGST
apresentou melhores resultados para valores maiores. . . . . ... .. ... 58
Figura 19 — Representacao grafica em barras de erro dos resultados das métricas ACOR
e ACPA na aplicacdo MRS. O método LGST parece obter melhor resulta-
dos que os demais, enquanto dois grupos muito proximos sao formados: o
primeiro grupo com os comités GB, RF e UB, e o segundo com os métodos
CART,RUS e SMT. . . . . . . . . e e 59

Figura 20 — Andlise de importancia de atributos de cada método na aplicagdo MRS. . . . 62



Tabelal —

Tabela2 —

Tabela3 —

Tabela 4 —

Tabela 5 —

Tabela 6 —

Tabela 7 —

Tabela 8 —

Tabela 9

Tabela 10 —

Tabela 11 —

Tabela 12 —

Tabela 13 —

Tabela 14 —

LISTA DE TABELAS

Matriz de confusdao para um problema de classificagdo binario. Classes e
previsodes positivas e negativas sao utilizadas para calculo de métricas espe-
cificas: Vp,, Vo, Fyp Froe o o o o oo
Sintese dos conjuntos de dados. Nas colunas sdo mostrados o numero de
atributos, amostras, ocorréncias positivas € negativas, razao de desbalance-
amento ¢ nivel de servigo sdo dados para cada um dos conjuntos utilizados
no presente trabalho. . . . . . ... oL oo
Parametros e amplitudes de busca adotados para os classificadores. A coluna
1 apresenta a sigla do método, a coluna 2 o0 nome do parametro, e a coluna 3
o conjunto de valores adotados para o pardmetro. . . . . .. ... ... ..
Parametros adotados para as técnicas de amostragem. A coluna 1 apresenta
a sigla do método, a coluna 2 o nome do parametro, € a coluna 3 os valores
adotados para o pardmetro. . . . . . . ... ...
Parametros adotados para os comités. A coluna 1 apresenta a sigla do mé-
todo, a coluna 2 0 nome do parametro, e a coluna 3 os valores adotados para
OPArAmetro. . . . . . . . . e e e e e e
Lista de atributos utilizados em cada uma das aplicacdes, e técnicas de pré-
processamento aplicadasacada. . . . ... .. ... ... ... ... ...
Resumo dos métodos adotados no presente trabalho, com o nome, sigla, re-
feréncia e descricdosucinta. . . . . . . . . ... ...
Média e desvio-padrao obtidos no conjunto de teste na aplicacdo Kaggle em
N=30 instancias definidas para o problema. . .. .. ... ... ... ...
Moda dos melhores parametros obtidos a partir do processo de ajuste de
modelos na aplicagao Kaggle. . . . . . . ... ... ... ... .......
Teste ANOVA das métricas para os resultados dos modelos na aplicagao Kag-
gle. Um p-valor menor do que 0,05 indica a rejei¢do da hipotese nula que
afirma que a média das métricas de todos os métodos sdo iguais. . . . . . .
Teste de Tukey da métrica ACOR para os resultados dos modelos na apli-
cacdo Kaggle. Um p-valor menor do que 0,05 indica a rejeicao da hipodtese
nula de que as métricas possuem médiaigual. . . . .. ... ... L.
Teste de Tukey da métrica ACPA para os resultados dos modelos na aplica-
¢ao Kaggle. Um p-valor menor do que 0,05 indica a rejei¢ao da hipotese
nula de que os dados nao possuem distribuicdo normal. . . . . .. ... ..
Média desvio-padrao obtidos no conjunto de teste na aplicagdo MRS em
N=30 instancias definidas para o problema. . . . .. ... ... ... ...
Moda dos melhores parametros obtidos a partir do processo de ajuste de

modelos na aplicacgdo MRS. . . . . . . ... oo



Tabela 15 — Teste ANOVA das métricas para os resultados dos modelos na aplicagdo
MRS. Um p-valor menor do que 0,05 indica a rejeicao da hipotese nula que
afirma que a média das métricas de todos os métodos sdo iguais. . . . . . .

Tabela 16 — Teste de Tukey da métrica ACOR para os resultados dos modelos na aplica-
¢do MRS. Um p-valor menor do que 0,05 indica a rejei¢do da hipotese nula
de que os dados nao possuem distribuigdonormal. . . . . . . ... ... ..

Tabela 17 — Teste de Tukey da métrica ACPA para os resultados dos modelos na aplica-
¢do MRS. Um p-valor menor do que 0,05 indica a rejeigdo da hipotese nula

de que os dados nao possuem distribuigdonormal. . . . . . . ... ... ..

Tabela 18 — Estatisticas descritivas do conjunto de dados Kaggle apos pré-processamento.

Tabela 19 — Estatisticas descritivas do conjunto de dados MRS apds pré-processamento.
Tabela 20 — Importancia dos atributos dos modelos obtidos no conjunto de dados Kaggle.

Tabela 21 — Importancia dos atributos dos modelos obtidos no conjunto de dados MRS. .

59

60

61
70
70
71
72



AC

ACOR

ACP

ACPA

CART

COR

FN

FP

GB

GCS

GINI

IVE

LGST

MVS

PA

PCS

RF

RUS

SMT

UB

VP

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Acurécia

Area sob a curva COR

Analise de Componentes Principais
Area sob a curva PA

Arvore de classificacgio e regressdo
Caracteristicas Operacionais do Receptor
Falso Negativo

Falso Positivo

Gradient Boosting

Gestao da Cadeia de Suprimentos
Ganho de Informagao

Indice de Variancia Explicada
Regressao Logistica

Magquina de Vetor Suporte
Precisdo-Abrangéncia

Planejamento da Cadeia de Suprimentos
Floresta Randomica

Random Undersampling

Synthetic Minority Over-sampling Technique
Under Bagging

Verdadeiro Negativo

Verdadeiro Positivo



1.1
1.2
1.3
1.4
1.5

2.1
2.2
23
24

3.1
3.2
3.2.1
322
323
33
3.3.1
332
34
3.4.1
3.4.2
3.5
3.5.1
352
3.53
3.6

4.1
4.2
43
4.4

SUMARIO

INTRODUCAO . . . ittt ettt e et et e e e e e e ie e 15
CONSIDERACOES INICIAIS . . . . . ..ot 15
JUSTIFICATIVA . . . . . e e e e 15
ESCOPO DO TRABALHO: GESTAO DE INVENTARIO . . ... .... 18
OBJETIVOS . . . . . e 19
ESTRUTURA DO TRABALHO . ... .. ... ... ... ........ 20
APRENDIZADO DESBALANCEADO . . . . .. ... ..o v v 21
O PROBLEMA DO DESBALANCEAMENTO DE CLASSES . . . .. .. 21
METRICAS DE AVALIACAO . . . . . . . . . it 22
METODOS DE AMOSTRAGEM . . . . . .. ..., 24
COMITES DE APRENDIZADO . . . . . . ..o, 25
MATERIAISE METODOS . . . . ottt ettt e i e ee e 27
CONJUNTOSDE DADOS . . . . . .. e 27
PRE-PROCESSAMENTO . . . . .. .. ... 29
Normalizagdo . . . . . . . . . . . . . . 29
Imputagdo de Dados Faltantes . . . . . ... ... ... ... ........ 29
Codificagdo de Varidveis Categoricas . . . . . . . . . . . .. .. ... ... 30
SISTEMAS DE CLASSIFICADORES DE APRENDIZAGEM . . . . . .. 30
Regressao Logistica— LGST . . . ... ... ... ... .. ........ 30
Arvore de Classificagdo e Regressio— CART . . . . . . ... ....... 31
TECNICAS DE AMOSTRAGEM . . . . . ... ... ........... 33
Sub-Amostragem Aleatéria— RUS . . . . . . ... ... ... .. ..... 33
SMOTE —SMT . . . . . e e s 34
COMITES DE APRENDIZADO . . . . . . . ..ottt 34
Floresta Randomica—RF . . . . . .. ... ... ... ... ........ 36
Gradient Tree Boosting—GB . . . . .. ... ... ... .......... 37
Under Bagging—UB . ... ... .. ... .. ... ... ... ... 39
SOFTWARE EHARDWARE . . . . . ... ... . ... ... ....... 39
DESENVOLVIMENTO DA PROPOSTA . ... .. ... ... ..... 41
DEFINICAO DE ATRIBUTOS . . . . . . . . . i 41
PRE-PROCESSAMENTO . . . ... .. ... ... ..., 43
SELECAODE MODELOS . . . . . . . . i, 43

AVALIACAO DE RESULTADOS . . . . . . . . o i 45



RESULTADOS EDISCUSSAO . . . v v i v et e e e e et e eee e e 46

ESTUDODE CASOL: KAGGLE . . . . . . . . i i, 46
ESTUDO DE CASO II: MRS LOGISTICA . . . . .. ... .. ... ... 55
CONCLUSAOD . i ittt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 63

REFERENCIAS . . i it e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 65



15
1 INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

A inteligéncia computacional tem causado profundas mudangas na industria, ao passo
que as barreiras de sua implementacao — tais como custo computacional, poder de processamento
e acessibilidade a plataformas abertas — vém diminuindo cada vez mais. O aprendizado de
maquina ¢ a area de estudo que trata dos aspectos de projeto e desenvolvimento de modelos
preditivos para apoio a tomada de decisdo, provendo insights essenciais as empresas que buscam

entender melhor e reagir as mudangas em sua operagao.

Um tema ha muito discutido na gestdo de cadeia de suprimentos é o planejamento do
inventario, uma atividade essencial para qualquer empresa que busca determinar a decisdo de
quando e quanto pedir, dados os diferentes mecanismos de controle adotados (TSOU, 2008). A
maioria das abordagens propostas até entdo formulam a atividade como um problema de oti-
mizacao mono ou multi-objetivo, nos quais custos de armazenagem e pedido deve ser minimo,
enquanto o nivel de servigo ¢ levado ao melhor possivel. Uma abordagem diferente para gestao
de inventario de forma mais eficiente — e complementar aos modelos desenvolvidos na literatura
— ¢ a identifica¢do dos materiais com risco de falta antes do evento ocorrer (em inglés referen-
ciado como backorder ou stockout), garantindo ao negdcio tempo habil para tomada de agdes

corretivas.

Uma complicacdo a este tipo de aplicacdo de aprendizado supervisionado surge, dado
que em um sistema de inventario regular o nimero de materiais faltantes € significantemente in-
ferior ao nlimero de materiais ativos. Esta situagdo caracteriza o problema de desbalanceamento
de classes (HE; MA, 2013; LOPEZ et al., 2013; HE; GARCIA, 2009) e ¢ comum a diversas ou-
tras das areas de aplicacdes como telecomunicagdes (HOENS et al., 2012), internet (ZHU et al.,
2003), finangas (PHUA et al., 2004; CHAN et al., 1999), biologia (RAO et al., 2006), entre ou-
tras (KUBAT et al., 1998); e requer a adogao de técnicas apropriadas para auxiliar a construgao

do modelo preditivo desejado.

O seguinte trabalho propde a aplicacdo de modelos de aprendizado supervisionado para
previsao de ocorréncia de falta de materiais na gestao de inventario, baseando-se na combinagao
de métodos de amostragem e comités de classificadores, e apresenta os resultados obtidos em

dois estudos de casos em conjuntos de dados reais.

1.2 JUSTIFICATIVA

De acordo com o ciclo de novas tecnologias para o processo de Planejamento de Cadeia
de Suprimentos (PCS), o aprendizado de maquina e desempenha um papel importante dentre as
tecnologias emergentes nesta industria, contando com um longo periodo previsto de desenvol-
vimento até atingir seu pico —de 5 a 10 anos (GARTNER, 2015).
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A Figura 1, extraida do tltimo relatério disponibilizado pela Gartner (GARTNER, 2015)
e aqui ndo traduzida a fim de ndo alterar o contetdo original do texto, apresenta o nivel atual
de desenvolvimento das tecnologias de PCS, examinados em 5 possiveis estagios. Sao eles: 1)
gatilho de inovagao, 2) pico de expectativas inflacionadas, 3) calha de desilusdo, 4) declive da
iluminagdo e 5) planalto de produtividade. A classificacdo adotada pela instituicdo ¢ baseada
no modelo econométrico de teoria de bolhas, proposto por (SMITH et al., 1988), inicialmente
desenvolvido para aplicagdo no mercado de agdes. Verifica-se que as aplicagdes de aprendizado
de maquina e se encontra na fase de gatilho de inovagdo com previsdo para atingir o pico nos

proximos 5-10 anos, o que atrai o interesse de organizagdes e projetos neste tema.
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Figura 1 — Ciclo de novas tecnologias para PCS (GARTNER, 2015). Aplicagdes de aprendizado de ma-
quina encontra-se na primeira fase de gatilho de inovagdo, sendo uma das grandes promessas
de desenvolvimento na area para os proximos 5-10 anos.

Para pesquisadores e executivos, isto indica um enorme campo de trabalho para projetos
e pesquisas em busca do desenvolvimento de modelos preditivos e ferramentas de anélise que
contribuam com a gestao mais eficiente das cadeias de suprimentos, que se tornam cada dia mais
complexas com a globalizacdo e mudanga dos requisitos dos clientes. Destaca-se no entanto a
necessidade que estes profissionais detenham o dominio de ambas habilidades analiticas e de
entendimento sobre o negdcio no contexto da gestdo da cadeia de suprimento (GCS), a fim de
formular as perguntas certas e serem capazes de analisar criticamente os resultados obtidos pelos
métodos computacionais aplicados (WALLER; FAWCETT, 2013).

Quanto aos tipos de aplicagdes de aprendizado de maquina no contexto de GCS, ¢ pro-
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posta a classificagdo dos modelos de analise 1) quanto a sua natureza: descritiva, preditiva ou
prescritiva; 2) quanto ao foco da operacdo: estratégico ou operacional; e 3) quanto ao nivel
de maturidade, avaliado a partir de quatro niveis: funcional, baseado em processo, colabora-
tivo, agil ou sustentavel (WANG et al., 2016). Nas aplicacdes com foco estratégico destacam-se
aquelas relacionadas ao processo de compras estratégicas, projeto de rede de cadeia de supri-
mentos e projeto e desenvolvimento de produto; enquanto nas aplicagdes de foco operacional
destacam-se o processo de planejamento de demanda, compras, producao, logistica e inventario,
sendo este ultimo parte do objeto de estudo deste trabalho. A aplicacdo de predicdo de demanda
proposta € classificada de acordo com o modelo proposto por (WANG et al., 2016) conforme

ilustrado na Figura 2.

Natureza Foco Maturidade Aplicacéo
Descritiva Estratégico Funcional Planejamento de
. ) demanda
Preditiva Operacional Processo
. . Compras
Prescritiva Colaborativo
Producgédo

Agil ou Sustentavel
Logistica e Inventario

Figura 2 — De acordo com a classificagdo de aplicagdes de aprendizado de maquinas na GCS proposta
por (WANG et al., 2016). O presente trabalho aborda uma aplicagdo de logistica e inventario,
cuja natureza ¢ preditiva, e possui foco operacional no nivel de processo.

Um exemplo que destaca como a aplicacdo de tais técnicas sdo capazes de promover
melhorias benéficas na GCS pode ser identificado a partir da técnica de sensoriamento e mo-
delamento da demanda, que se originou a partir do planejamento colaborativo da previsao de
demanda e abastecimento de estoque e tem contribuido com resultados significativos na induas-
tria de bens de consumo, através de previsdes mais precisas capazes de responder a eventos
do mundo-real como mudancgas de mercado, mudancgas climaticas, desastres naturais, compor-
tamentos de consumo, etc (NGUYEN et al., 2017; FOLINAS; RABI, 2012).

A técnica de sensoriamento de demanda tem como base a utilizagdo de mais informagoes
internas a organizacao e sua cadeia do que apenas o historico de vendas, também referidos
como dados a jusante — por exemplo informag¢do de produtos: histérico de vendas, categorias,
promogdes (BELVEDERE; GOODWIN, 2017; DONSELAAR et al., 2016; ALI et al., 2009),
lancamentos: entrada/saida de linhas de produtos, plano de desaceleracao (GARCIA, 2005);
inventario: nivel de estoque por inventario e vendas por canais (HARTZEL; WOOD, 2017).
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A previsdo de falta de materiais possui alta identidade com as aplica¢des de sensoria-
mento e modelagem de demanda pois faz uso da mesma base de dados de entrada, porém sendo
formulada como um problema de classificagdo em previsao de séries temporais — visto que a
saida do modelo ¢ discreta (item em falta vs item regular), e ndo continua como a quantidade
prevista para determinado produto num periodo futuro, objeto de saida de modelos de previsao

de demanda.

1.3 ESCOPO DO TRABALHO: GESTAO DE INVENTARIO

Os problemas de controle de inventario consistem na determinagao da frequéncia de
quantidade dos pedidos de forma a minimizar os custos totais ou maximizar os lucros da em-
presa. Muitos trabalhos foram desenvolvidos nesta area nas iltimas décadas como por exemplo
o modelo de lote economico ou de quantidade de produgao que buscam atingir o lucro maximo
ou custo minimo de operacdo (TALEIZADEH et al., 2011; PASANDIDEH et al., 2010; SAHA
et al., 2010). Este tipo de abordagem ¢ criticada dado que muitos sistemas de controle de inven-
tario precisam operar com custo minimo enquanto mantido um nivel de servico esperado pelos

clientes, sendo estes dois objetivos conflitantes e incomensuraveis (TSOU, 2008).

O problema pode ser formulado de diferentes formas, dependendo do tipo da comple-
xidade da aplicagdo e da cadeia de suprimentos: quanto ao nivel de camadas escalonadas de
planejamento — inico ou multi-escaldo; quanto ao numero de fungdes objetivo — inico ou multi-
objetivo (TSOU, 2008); quanto ao nimero de produtos — produto tnico ou multiplos produtos;
quanto ao numero de periodos no horizonte de planejamento — tnico ou multiplos periodos
(MOUSAVI et al., 2014); em tempo continuo ou discreto (TURK et al., 2017); e quanto a natu-
reza das variaveis — deterministicas ou estocasticas (GUTJAHR; PICHLER, 2016).

As fungoes objetivo sdo normalmente construidas a partir dos custos de armazenagem,
pedido, depreciacao do estoque, nivel de servigo (numero de pedidos e/ou quantidade de items
do pedido nao atendidos), risco de suprimento, dentre outros. Para problemas de natureza multi-
objetivos, ferramentas de tomada de decisdes multi-critérios podem ser adotadas de forma a
decidir dentre o conjunto de solugdes 6timas, qual melhor atende as expectativas dos decisores
(TSOU, 2008).

Técnicas de otimizagao podem ser aplicadas como programagao linear simples e progra-
macao linear mista inteira, ou otimiza¢io meta-heuristica, como algoritmo evolutivo (TURK et
al., 2017), otimizacao por enxame de particulas (MOUSAVI et al., 2014; TSOU, 2008), dentre
outras. A escolha da melhor técnica de otimizagao ¢ definida a partir do equilibrio da formulacao
e complexidade do problema, e o tempo de resposta necessario para a resolugdo deste em sua
aplicacao. Em casos mais complexos, podem ser aplicadas regras simples, ou heuristicas, ou até
combinagdes destas regras mais simples que podem ser desenvolvidas a partir de métodos de
aprendizado automatizado de heuristicas, também conhecidos como hiper-heuristicas (BURKE
et al., 2013).
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A principal limitagdo destes modelos, sdo que os planos 6timos (ou quase-6timo), por
serem construidos em um dado momento especifico de tempo a partir de dados registrados e
cenarios estaticos, podem estar sujeitos a reprogramagao quase a0 mesmo tempo em que sao ge-
rados, visto que os sistemas de inventarios complexos que muitas empresas dispdem atualmente
sdo dinamicos. Outro problema ¢ advindo da grande dificuldade de representagdo das variaveis
que compdem o sistema, pois simples varidveis como a taxa de producao de um item, tempo
de entrega, estdo em constante mudanga e atreladas a eventos desprezados na formulagdo do

problema.

O modelo atual busca complementar o processo de planejamento ativo de inventario,
possibilitando a identificagdo e resposta da companhia as situagdes de faltas, previstas a partir
da construg¢ao de um sistema de aprendizado online, que leva em consideragdo fatores externos
aqueles considerados no plano de abastecimento. Algumas premissas gerais do modelo proposto

sdo destacadas a seguir:

1. A saida do modelo representa um risco associado a falta de cada componente, entre Oe 1, e
ndo um valor estimado de venda/consumo em um determinado periodo, como geralmente

visto em modelos de previsdao de demanda;

2. Previsao deve ser aplicada apenas em itens de requisi¢cdes independentes, que sao aqueles
cuja demanda sdo externas a cadeia de suprimentos, tais como as de clientes finais. Isto
porque qualquer alteracdo realizada a nivel interno da cadeia precisa estar alinhada com
as atividades de planejamento dos demais agentes que a compdem, de forma a evitar o

acumulo de estoque provocado pelo efeito chicote (LEE et al., 1997);

3. O periodo de horizonte de falta ¢ tal que a empresa seja capaz de responder as situacdes
de alto risco de falta, devendo ser este definido levando em consideracdo o tempo médio

de entrega/producao e o tempo de respostas necessario para tomada de agdes corretivas.

1.4 OBJETIVOS

Embora a ocorréncia de falta de materiais seja um fendmeno comum e de interesse da
area de GCS, nao foi encontrado na literatura nenhum modelo de predi¢cao baseado em aprendi-
zado de maquina. Desta forma, o presente trabalho busca promover a discussdo do projeto de
modelos desta natureza, a partir da seguinte indagativa: Como (e quais) dados historicos podem
ser utilizados na predicdo de falta de materiais e quais algoritmos de aprendizados devem ser

utilizados, de forma a promover uma gestdo de inventario mais eficiente?

Os objetivos secundarios do trabalho sdo apresentados a seguir:

* Quais métricas de classificagao devem ser utilizadas?

* Quais dos algoritmos (LR, CART, RUS, SMT, GB ou RF) apresentam melhor acuracia?
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Como o modelo preditivo pode ser integrado com o processo de planejamento operacional

na pratica?

Quais dos atributos (inventario, historico de vendas, previsao de vendas, classificagdao do

material) apresentam maior contribui¢ao para prever o problema de falta de material?
As principais conclusdes obtidas com o estudo sdo:

As métricas propostas ACOR e ACPA e a avaliagdo das curvas caracteristicas apresenta-

ram desempenho satisfatorio para avaliagdo dos modelos;

Nao foi possivel estabelecer um unico algoritmo que obtivesse melhor resultado que os
demais em ambas as métricas e/ou aplicagdo, no entanto verificou-se que a aplicacao de
comités obtiveram resultados superiores quando comparados a aplicacao dos classificado-

res ou técnicas de amostragem isolados;

Os resultados obtidos nas aplica¢des de caso obtiveram resultados favoraveis a imple-
mentacao do sistema de deteccdo de materiais faltantes, no entanto existe vasto campo
para melhoria dos resultados dos modelos e avaliagdo deste em sistemas de inventarios de

outras empresas € segmentos;

Os atributos definidos tiveram uma capacidade satisfatoria em descrever o fenomeno pre-
visto, com destaque aos relacionados ao nivel de estoque, previsao, historico de consumo
e desempenho do fornecedor, sendo que os algoritmos mais complexos obtiveram maior

éxito em considerar demais atributos de entrada.

ESTRUTURA DO TRABALHO

Este documento ¢ organizado em 5 capitulos: seguindo esta Introdugdo, o Capitulo 2

prové uma revisdo sobre o problema de desbalanceamento de classes em algoritmos de apren-

dizados, as métricas de avaliagdes especificas adotadas neste dominio e o estado da arte das

técnicas aplicadas. O Capitulo 3 apresenta os materiais ¢ métodos utilizados neste estudo. O

Capitulo 4 apresenta os resultados e discussoes provenientes do estudo em duas aplicagdes, com-

parando o desempenho dos diferentes modelos e atributos selecionados. Finalmente, o Capitulo

5 conclui o trabalho e inclui algumas recomendagdes para trabalhos futuros.
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2 APRENDIZADO DESBALANCEADO

2.1 O PROBLEMA DO DESBALANCEAMENTO DE CLASSES

Em aprendizado supervisionado, um conjunto de dados ¢ dito desbalanceado quando
o numero de instancias de uma dada classe de interesse ¢ raro quando comparado a outra (ou
outras, no caso de problemas multi-classes). Este ¢ um problema de interesse a pesquisa dado
o diverso numero de problemas de classificagdo com esta natureza no mundo real, tais como
detec¢do de poluigio, gestdo de risco, detecgio de fraudes e diagnostico médico (LOPEZ et al.,
2013; GALAR et al., 2012; HAIXIANG et al., 2017).

Em tais aplicagdes, a razdo de desbalanceamento entre a classe minoritaria € majoritaria
pode atingir grandezas na ordem de 1:100, 1:1.000, e 1:10.000. A maior parte dos classifica-
dores de aprendizagem, cujo treinamento ¢ realizado através da minimizagdo da taxa de erro,
geralmente apresentam resultados insuficientes, por negligenciar as classes minoritarias — que
sdo interpretadas pelo classificador como ruido. Diversos fatores podem contribuir com o au-
mento da complexidade do problema de desbalanceamento, como presenga de pequenos grupos
disjuntos de amostras minoritarias, sobreposicao de classes dificultando a indu¢do de um mo-

delo genérico e insuficiéncia de exemplos da classe minoritaria, conforme ilustrado pela Figura
3.
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Figura 3 — Fatores de aumento de complexidade comuns a problemas de classificagdo em conjuntos des-
balanceados sdo a) sobreposicao de classes, no qual ha ocorréncias da classe positiva e negativa
no mesmo espago de entrada; e b) conjuntos distintos, onde as ocorréncias da classe positiva
espalham-se em pequenos grupos disjuntos.

Algumas abordagens internas sdo propostas de forma a prover modificacdes a algorit-
mos de classificagdo existentes, favorecendo o aprendizado das classes positivas; as abordagens
externas sao aplicadas no nivel do conjunto de dados para ajustar a distribui¢ao das classes antes
da aplicacdo dos classificadores; enquanto o aprendizado sensivel ao custo ocupa uma posi¢ao

intermedidria entre as abordagens internas e externas, dado que aplica transformagdes no nivel
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externo (dados), estabelecendo penalizacdes aos erros de classificagdes de cada instancia, € no

nivel interno (algoritmos), por meio de incorporagdo dos custos durante o processo de treina-
mento (GALAR et al., 2012).

Para avaliar sistemas de aprendizado preditivos desenvolvidos em aplica¢des de aprendi-
zado de classes desbalanceadas, métricas especificas de avaliagdo sdo necessarias e exploradas

na proxima sessao.

2.2 METRICAS DE AVALIACAO

A escolha das métricas de avaliacao apropriadas ¢ um fator determinante para o projeto
e desenvolvimento de um modelo preditivo (GALAR et al., 2012). Em um problema de classi-
ficacao binario, a matriz de confusdo — exibida na Tabela 1 — registra a quantidade das amostras
correta e incorretamente classificadas de cada classe.

Tabela 1 — Matriz de confusdo para um problema de classificacdo binario. Classes e previsoes positivas
¢ negativas sdo utilizadas para célculo de métricas especificas: V), Vi, Fj, Fj,.

‘ Previsdo positiva Previsdo negativa
Classe positiva | Verdadeiro positivo — V}, Falso negativo — F),
Classe negativa Falso positivo — F}, Verdadeiro negativo — V,,

A acurécia (Eq. 2.1) ¢ tida como a medida padrao para problemas de classificacao, e em
um problema de classificagdo binario € obtida a partir da soma das ocorréncias de verdadeiros
positivos V), e verdadeiros negativos V;, € a soma total de ocorréncias geral, que também inclui

as ocorréncias de falsos positivos [}, e falsos negativos F,,.

Vot Va

Ac —
TV IR BV,

@.1)

No contexto de classes desbalanceadas, a acuracia nao ¢ uma métrica ideal, pois ¢ in-
capaz de distinguir o numero de exemplos classificados corretamente para diferentes classes
isoladamente (HE; MA, 2013). Um exemplo tipico ¢ o caso de um estimador que classifica
todas as amostras como negativas: embora a acurdcia do modelo seja alta, este ¢ incapaz de
identificar separadamente a ocorréncia de classe positivas — que ¢ considerada pelo classifica-
dor como ruido.

Diversas métricas especificas sdo propostas de forma a considerar a distribui¢do das

Vo
Vp+Ip

ocorréncias da classe positiva, enquanto a sensitividade (

classes: a precisao ( ) expressa a acuracia de um estimador quando prevendo apenas as
Vb
Vot Fr

de verdadeiro positivo ou abrangéncia, indica a capacidade de identificar todas as ocorréncias

), também conhecida como taxa

de amostras positivas existentes.

As curvas de precisao-abrangéncia (PA), exemplificadas na Figura 4, representam o con-

flito existente entre as métricas de precisao e sensitividade e sdo comumente utilizadas em clas-
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sificacdes bindrias para compreender o comportamento da saida de um classificador, quando
alterados os limites da funcao de ativacdo do modelo.

10
N —— Classificador A
(BN
l‘. '\.\ —-—- Classificador B
0.8 ‘.\ \.\' --- Classificador C
0,6
o
)
0
(&)
o
o
0,4
0,2
0’%,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

Abrangéncia

Figura 4 — As curvas PA, que apresentam a curva de compromisso existente entre as métricas precisao e
abrangéncia, sdo utilizadas na avaliacdo de diferentes classificadores. No exemplo, o classi-
ficador A apresenta apresenta melhores niveis operacionais do que o classificador B, que por
sua vez apresenta melhores niveis do que o classificador C.

Outra métrica de interesse obtida da analise da matriz de confusdo ¢ a taxa de falso

positivos ou decaimento (7—%-), que representa o numero de falsos positivos dividido pelo
r n

numero total de amostras negativas. O decaimento ¢ importante para a construcao do grafico das
Caracteristicas Operacionais do Receptor (COR), representado na Figura 5. Este grafico permite
a visualizagdo do conflito existente entre precisdo e decaimento, evidenciando que um dado
classificador qualquer ¢ incapaz de aumentar o numero de verdadeiros positivos sem aumentar
também o numero de falsos positivos.

A area sob a curva COR (ACOR) corresponde a probabilidade de um sistema diferenciar
um estimulo que seja apenas ruido de um que represente um sinal mais ruido. A métrica foi
inicialmente desenvolvida para avaliar sistemas discriminadores de sinais de radio e acabou se
tornando uma referéncia padrao para problemas desbalanceados. No contexto de previsao de
falta de materiais, a métrica esta relacionada a capacidade dos modelos em distinguir materiais
faltantes de materiais ndo-faltantes. Atualmente a 4rea sob a curva COR ¢ a mais adotada na
avaliagdo de classificadores em problemas desbalanceados (HAIXIANG et al., 2017) e oferece

uma medida tnica para avaliacao do classificador mais adequado para um problema especifico.

De forma andloga, a area abaixo da curva PA (ACPA) também ¢ utilizada como métrica

de avaliacao, complementar a ACOR, pois um modelo que apresenta melhor desempenho em
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Figura 5 — As curvas COR, que apresentam a curva de compromisso existente entre as taxas de 7}, e
F,, sdo utilizadas na avalia¢do de diferentes classificadores. No exemplo, o classificador A
apresenta melhores niveis operacionais do que o classificador B, que por sua vez apresenta
melhores niveis do que um classificador aleatério (ACOR = 0,5000).

uma das métricas, ndo necessariamente apresenta um resultado melhor na outra. Experimentos
praticos realizados por (LANDGREBE et al., 2006) mostraram que a ACPA ¢ mais sensivel a
variagOes na taxa de desbalanceamento entre classes do que a ACOR. Por outro lado, a métrica
ACPA ¢ considerada mais informativa na avaliacao de classificadores binarios do que a adogao
apenas da métrica ACOR (SAITO; REHMSMEIER, 2015).

2.3 METODOS DE AMOSTRAGEM

Em sua esséncia, a ideia de transformar um conjunto de classes desproporcionais em um
conjunto balanceado pode parecer uma solugao razoavel para o problema de desbalanceamento.
Essa nocao genérica levou ao desenvolvimento de diversas técnicas, conhecidas como métodos
de amostragem, que podem ser agrupados em dois grandes grupos (GALAR et al., 2012): sub-
amostragem, nas quais instancias da classe majoritaria sdo eliminadas para ajuste do equilibrio;
ou super-amostragem, onde instancias da classe minoritaria sdo replicadas de forma a igualar-se
a classe majoritaria. A aplicagdo destes métodos ¢ justificada pelo j4 comprovado ganho no
desempenho geral dos classificadores em conjunto de dados balanceados quando comparado a
sua aplicagdo direta em conjuntos desbalanceados (LOPEZ et al., 2013). Uma vantagem destes
métodos € que como estes modificam o conjunto de dados, estes podem ser combinados com
qualquer algoritmo de classificacdo (HE; GARCIA, 2009).

Diversas abordagens de amostragem ja foram aplicadas até entdo sdo: a replicagdo (ou
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eliminagdo) aleatoria de instancias de classes (LUSTIG et al., 2007); a sub-amostragem infor-
mada, que busca superar a deficiéncia da perda de informagao aplicando regras especificas para
determinar quais instancias da classe majoritaria serao abandonadas; a amostragem sintética,
que busca a criacao artificial de dados baseando-se na proximidade existente entre os exemplos
da classe minoritaria (CHAWLA et al., 2002); técnicas de limpeza de dados, aplicadas para re-
mover a sobreposicao de classes antes da aplicag¢ao de estimadores (KOTSIANTIS et al., 2006);
e técnicas baseada em agrupamento, que produzem instancias sintéticas para cada classe do

problema baseado na média de cada agrupamento (HAN et al., 2005).

A combinagao de estratégias de amostragem com comités de aprendizado vém sido am-
plamente discutida pela literatura, justificada pelos melhores resultados quando comparada a
aplicagdo das técnicas isoladas (GALAR et al., 2012).

2.4 COMITES DE APRENDIZADO

Os comités de aprendizado, também conhecidos como sistemas de multiplos classifi-
cadores, sao modelos de aprendizado supervisionado desenvolvidos a partir da combinagado de
classificadores individuais. Esta técnica ¢ amplamente aplicada, dada sua capacidade de gerar
resultados melhores do que o produzido por um classificador isolado (LOPEZ et al., 2013). Em
aprendizado desbalanceado, estes sistemas sdo classificados como comités sensiveis ao custo ou
comités de pré-processamento (GALAR et al., 2012), de acordo com o método base empregado

em sua construcao.

Outra categorizacdo dos modelos ¢ dada de acordo com seu processo de construgao.
Comités iterativos sdo aqueles nos quais os classificadores sdo treinados sequencialmente, de
modo que cada novo classificador busca especializar seu aprendizado naquelas amostras as quais
seus predecessores obtiveram piores resultados. Os algoritmos de boosting e alguns algoritmos
evolutivos sdo os métodos mais aplicados neste grupo. Os comités paralelos, nos quais os classi-
ficadores podem ser treinados de forma independente, apresentam desempenho comparavel aos
modelos iterativos e sdo mais recomendados para resolucdo de problemas praticos por apresen-
tar ganhos no tempo de execugdo. Os métodos normalmente empregados neste grupo incluem
bagging, comités baseados em selecdo de atributos e comités baseados em amostragem (HAI-
XIANG et al., 2017).

O desempenho de um comité esta diretamente associada a acuracia individual de cada
classificador e a diversidade existente entre estes (WANG; YAO, 2009), sendo diversidade a
unidade de medida que avalia a habilidade do grupo de classificadores em tomar diferentes
decisdes frente a um mesmo problema. Um equilibrio entre acuracia e diversidade pode levar
ao melhor desempenho de um comité (WANG; YAO, 2013), no entanto, ainda ¢ desconhecida

a relagdo de compromisso entre as duas variaveis.

A aplicagdo de um tinico modelo especifico para resolugdo de todos os tipos de proble-
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mas de aprendizado desbalanceado ¢ tida como insuficiente, dada as inimeras variagdes pos-
siveis nas taxas de desbalanceamento, nimero de atributos e classes (YIJING et al., 2016). A
aprendizagem do modelo possui um alto grau de incerteza na construcao do comité, que pode
ser afetado pela forma em que as amostras sdo selecionadas para o treino, as escolhas dos clas-
sificadores base e regras. Deste modo, (REN et al., 2017) propdem a utilizagao de aprendizado
adaptativo para determinagdo automatica das melhores taxas de amostragem, enquanto para o
caso de aprendizado sensivel ao custo, (KRAWCZYK et al., 2014) propdem o aprendizado adap-

tativo para determinag@o da matriz de custo das instancias de classe.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 CONJUNTOS DE DADOS

Neste trabalho, sdo considerados o conjunto de dados disponivel no Kaggle “Can You
Predict Product Backorders? ' e um conjunto de dados construido a partir de dados fornecidas

pela operadora ferroviaria MRS Logistica’.

O conjunto de dados do Kaggle € proposto por uma empresa que preferiu nao identificar
sua razao social ou setor de atuagdao. Por se tratar de um conjunto de dados para teste € nao
uma competicao oficial, ndo ha defini¢ao formal de métricas de avaliacdo e, consequentemente,
ndo ha uma lista de classificagdo de predi¢des/modelos, como visto em outras competi¢des na
plataforma. No entanto, a proposta de prever os materiais faltantes no inventario atraiu a atengao
de diversos profissionais e pesquisadores da area, com a criagdo de dezenas de kernels publicos
para analise exploratoria dos dados e aplicagdo de métodos preditivos. Em menos de 9 meses, os
trés kernels publicos mais visitados receberam juntos mais de 8.600 visitas. O maior problema
enfrentado dentre os pesquisadores no entanto ¢ a falta de definicdo de métricas de avaliagdo

para o problema em aberto.

O conjunto de dados da MRS ¢ construido a partir da proposta anterior, sendo adaptado
a operadora logistica a partir das informagdes disponiveis nos bancos de dados da organizagao.
E do interesse da empresa o aumento da disponibilidade de materiais no inventario, em especial
aqueles relacionados a manutengoes criticas, dado que um dos objetivos estratégicos da empresa
¢ o aumento da eficiéncia geral de equipamentos (NAKAJIMA, 1988), sendo a falta de mate-
riais uma das principais causas de indisponibilidade de fatores produtivos com altos custos de

oportunidade, como locomotivas e outros equipamentos chaves.

A Tabela 2 sintetiza as propriedades dos conjunto de dados: o niimero de atributos,
o nimero de ocorréncias da classe positiva, o nimero de ocorréncias de classes positivas, o
numero total de registros, a razao de desbalanceamento e o nivel de servigo atual do sistema. O
nivel de servigo do sistema de inventario ¢ apresentado e o objetivo da proposta ¢ auxiliar na
identificacdo de componentes com maior risco de falta antes do evento, de forma que acdes de
curto prazo possam ser realizadas para mitigar riscos e aumentar o desempenho geral do sistema.
Os conjuntos de dados contém registros de niveis de estoque e quantidades em movimento dado

um momento especifico, e a predi¢do ¢é realizada para as proximas 8 semanas.

A Figura 6 apresenta uma representacdo 2D de uma dada amostra de tamanho N = 5.000
de cada um dos conjuntos de dados, obtida através do grafico de dispersdo da decomposi¢do

dos atributos nos dois componentes mais representativos, utilizando o método de analise de

I Kaggle é uma plataforma para competi¢des de modelos preditivos e analiticos a partir de conjuntos

de dados enviados por empresas e usuarios. <https://www.kaggle.com/>
MRS Logistica S.A. ¢ uma concessionaria responsavel pela operagdo da malha ferroviaria federal da
regido sudeste. <https://www.mrs.com.br/>


https://www.kaggle.com/
https://www.mrs.com.br/
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Tabela 2 — Sintese dos conjuntos de dados. Nas colunas sdo mostrados o numero de atributos, amostras,
ocorréncias positivas ¢ negativas, razdo de desbalanceamento e nivel de servigo sdo dados
para cada um dos conjuntos utilizados no presente trabalho.

Conjunto de dados  # Atributos  # Positivos  # Negativos # Total Desb. Niv. Servico
Kaggle 22 13.981 1.915.954  1.929.936 1:137 99,27%
MRS 17 321 16.320 16.641 1:50 98,03%

componentes principais (ACP), proposto por (JOLLIFFE, 1986). As amostras foram sorteadas

de forma aleatdria sem reposicao e para fins representativos. O indice de variancia explicada

(IVE) é a medida que representa o quanto as novas componentes, geradas a partir da combinagao

linear dos vetores de entrada, explicam os atributos originais.
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(i) Conjunto de dados Kaggle - IVE= 34,36%

(ii) Conjunto de dados MRS - IVE= 42,00%

Figura 6 — Representagao grafica de amostra de tamanho N = 5.000 sorteada aleatoriamente e sem repo-
si¢do, em duas dimensodes a partir das duas componentes principais — método ACP. Verifica-se
a ocorréncia de sobreposi¢do de classes e formagdo de conjuntos disjuntos nos espagos amos-
trais. Embora o conjunto de dados da MRS apresente menor razao de desbalanceamento, os
conjuntos de ocorréncia positiva sdo mais dispersos comparados ao conjunto de dados do Kag-

gle.

A ocorréncia de classes positivas (minoritaria) € bem menos comum do que a classe

negativa (majoritaria), o que caracteriza a complexidade de desbalanceamento destes conjuntos.

O primeiro conjunto de dados apresenta menor ocorréncia relativa de classe positivas, porém

estas estdo mais concentradas entre si, com alguns pequenos casos isolados em meio aos itens

normais. No segundo estudo de caso, existem mais ocorréncias relativas de casos positivos, no

entanto, estas sao mais dispersas por todo o espaco bi-dimensional construido.
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3.2 PRE-PROCESSAMENTO

3.2.1 Normalizagao

Normalizagdo € o processo de pré-processamento no qual cada amostra com pelo menos
um componente diferente de zero ¢ redimensionada independentemente das demais amostras,
de modo que sua norma seja igual a um. A transformacao das entradas para normas unitarias ¢
uma operagdo muito comum nas aplicagdes de classificagdo de texto, clusterizagdo de instancias
ou processamento de imagens (PEDREGOSA et al., 2011).

Os tipos de normalizagdo mais comum sdo realizados a partir das normas L1, L2 e Max,

descritas pelas equacdes

i=1
L2:z=||z)|}s = ,|>_ a2 (3.2)
i=1
Max : z = max z; (3.3)

em que z ¢ o valor da norma, e z; o valor original da varidvel ¢, para: = 1,2, ..., n.

A normalizagdo pode ser realizada por atributo (coluna) ou por amostra (linha), de
acordo com a escolha do especialista. A vantagem da utilizagdo de atributos normalizados
como entrada em algoritmos de aprendizado supervisionado ¢ que a técnica proporciona re-
sultados mais estaveis (quanto a convergéncia dos modelos) e/ou superiores comparados com a
aplicagdo direta dos atributos (DIETTERICH, 2000).

Para identificar a necessidade e o melhor tipo de normalizacao, sdo necessarios testes
junto aos modelos preditivos adotados a fim de verificar se a normalizagdo contribui com o
aumento da eficiéncia das métricas adotadas, e se a aplicagdo da estratégia ¢ coerente com a

aplicagdo desenhada.

3.2.2 Imputagdo de Dados Faltantes

Em mineracdo de dados em bases de dados reais, é extremamente comum a ocorréncia
de dados faltantes, que sdo campos nao preenchidos ou ndo encontrados na obtencdo de uma
amostra. Isso pode ocorrer por diversos fatores, internos ou externos, como custo de obtencao,
falha em equipamentos, esquecimento, dentre outros. A fim de ndo prejudicar o treinamento dos
modelos, algumas estratégias podem ser aplicadas para correcao destas irregularidades, desde a
exclusdo de amostras do conjunto de dados analisado, até métodos mais complexos que utilizam
classificadores para prever e completar os atributos faltantes a partir de atributos existentes,
como o exemplo dos algoritmos KNNimpute e SVDimpute (TROYANSKAYA et al., 2001).
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Uma estratégia muito aplicada ¢ a inferéncia dos dados faltantes a partir da porg¢do co-
nhecida dos dados, inserindo nos campos faltantes o valor de uma medida de tendéncia central
da série, como média ou mediana (PEDREGOSA et al., 2011). A principal vantagem da apli-
cacdo desta ¢ evitar a perda de dados que possam ser valiosos (embora incompletos), com um

baixo custo computacional de pré-processamento.

3.2.3 Codificacao de Variaveis Categoéricas

Atributos categoricos precisam ser convertidos em numéricos para que possam ser utili-
zados nos algoritmos de aprendizado. Os tipos de transformagdes mais comuns sdo a codificagao
binaria para atributos que possuem apenas duas classes (ex: sim/ndo); codificacdo de rotulos,
onde possiveis classes sdo enumeradas e associadas com um identificador numérico, de forma
em que esta ordem exprime uma relagdo de proximidade entre as classes; e por fim na codifi-
cacdo uma-de-K (ou dummy coding), em que as m classes possiveis sdo transformadas em m
atributos bindrios, com apenas um desses atributos ativo, de forma que cada classe ¢ indepen-

dente das demais.

3.3 SISTEMAS DE CLASSIFICADORES DE APRENDIZAGEM

Sistemas de classificadores de aprendizagem sdo algoritmos Uinicos capazes de gerar
modelos e realizar tarefas complexas como classificacdo de eventos (JI et al., 2013), imagens
(CHAN et al., 2015), audio (LEE et al., 2009) dentre outras. Estes modelos sao desenvolvidos
através de um processo de aprendizado supervisionado, onde pardmetros sdo ajustados — ou
regras sao construidas, dependendo da natureza do algoritmo — enquanto a taxa de erro ou outra

métrica especifica ¢ minimizada ou maximizada (PRINCIPE et al., 2000).

Alguns destes algoritmos apresentam modificagdes internas para manuseio de conjunto
de dados desbalanceados, tais como aqueles aplicados neste estudo. Outro beneficio dos se-
guintes modelos ¢ que eles sdo capazes de prover um valor de saida entre 0 e 1, que pode ser
interpretado como a probabilidade de falta. Assim, um valor de corte pode ser adotado, tornando

o projeto dos modelos mais flexivel.

3.3.1 Regressao Logistica— LGST

A regressdo logistica ¢ uma das abordagens mais simples e populares para classificacdo
em problemas binominais. A diferenca entre a regressao logistica e a regressao linear esta nas
escolhas do modelo paramétrico e suas premissas. O método apresenta sensitividade aumentada
no aprendizado desbalanceado, pois seu treinamento ¢ baseado na maximizagao do logaritmo da
probabilidade binomial. Dado sua sofisticacdo e simplicidade, o método ¢ aplicado para prover

uma solugdo base para o problema apresentado.
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Considera-se uma colegdo de p varidveis independentes denotada pelo vetor X’. Seja
a probabilidade condicional representada por P(Y = 1|z) = w(x). O modelo de regressdo
logistica multipla ¢ dado pela equacao (HOSMER JR et al., 2013)

g(m) = 50 + 511131 + 62.732 + ...+ ﬁpl’p (34)

no qual o modelo de regressao logistica ¢

e9(@)

em que 7(z) ¢ a transformagdo logistica, g(x) o valor previsto do método, e /3; o coeficiente

ajustado para cada variavel de entrada j = 1,2, ..., p.

A inclusdo direta no método de varidveis categoricas € inapropriada, sendo necessaria
a codificacdo destas em varidveis numéricas representativas, conforme explicado na Subsecao
3.2.3. Os parametros de configuragao possiveis para o método sao o tipo de penalizagao utilizado
na normalizacdo (L1 ou L2), e o coeficiente de regularizacao, responsavel pela flexibilizagao

do coeficiente atribuido a cada uma das variaveis.

Assumindo uma amostra de n observagdes independentes (x;,y;), i = 1,2,...,n, 0 ajuste
do método requer estimagdo do vetor 3’ = (5y,51,....0,). As equagdes de probabilidades resul-

tantes sdao expressas por

2 [y = m(2:)] = 0 (3.6)
€
>~ i = ()] =0 6.

paraj = 1,2,....p. Seja 3 a solucdo destas equagoes, os valores do modelo de regressao logistica

sdo 7(x;), o valor da expressdo na Equagdo 3.5 ¢ obtida usando f e x;.

3.3.2 Arvore de Classificagdo e Regressio — CART

A arvore de classificagao e regressao (BREIMAN et al., 1993) ¢ um modelo preditivo
baseado na construgdo de arvores bindrias, na qual regras sdo associadas a cada ramo criado
no processo de treinamento supervisionado. A adog¢do de critérios de separacdo resulta na in-
sensitividade do método as variagdes nas distribuigdes de classes na amostra (DRUMMOND;
HOLTE, 2000). Embora o CART seja considerado um algoritmo fraco, o modelo apresenta al-
guns beneficios interessantes tais como legibilidade, robustez a outliers e capacidade de sele¢ao

de atributos.
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O método trabalha a partir do particionamento recursivo dos dados, em um processo gra-
dual que divide os dados sequencialmente em grupos menores. Uma caracteristica importante
deste método € que neste processo, os estagios anteriores ndo sao revisitados apos o conheci-

mento dos estadgios posteriores.

A fungdo basica de particionamento ¢ dada por

p M
j=1m=1

em que cada um dos p preditores possui seu proprio conjunto de transformacdes, e todas as
transformagdes de todos os preditores, cada qual com seu proprio peso 3;,,,, sdo combinadas de

forma linear.

A Figura 7 mostra uma representagao visual do funcionamento do método, no qual re-
gras de particionamento sdo definidas em cada um dos nds, de modo a gerar terminagdes para
classificacdo das amostras. Os atributos de cada observagao (neste caso, x € ¢ sdo os atributos
avaliados) e comparados a um valor referéncia (c1 e ¢2), caso a condicao seja verdadeira, a

observacao pode ser alocada em uma terminacao ou ser avaliada por outro no.

Sim
x>cl
Nao
Terminacgao
. z>c2

N6 1
N&o Sim
Terminagdo Terminagéo

N6 2 NO 3

Figura 7 — Estrutura de uma arvore de decisdo (CART). No método, regras sao definidas recursivamente
em cada n6 usando um dos atributos (x, z, ...) € um valor limite (c1, ¢2, ...), a fim de separar
o conjunto de dados em dois novos grupos que seja o mais distinto o possivel um do outro,
usando um critério de separa¢do conhecido como o ganho de informagdo ou entropia.

Cada subconjunto da arvore ¢ criado de forma que os valores dos atributos de cada grupo
seja o mais similar possivel, e para isso ¢ adotado um critério de separagao. Sao dois os critérios

de separagdo mais aplicados, Gini ou Entropia (H)

Gini(E) =1 — Z p? (3.9)
j=1
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ou

H(E) ==Y pjlogp; (3.10)

j=1
em que p; ¢ a saida probabilistica do modelo que descreve o risco de falta do material.

A entropia pode apresentar melhores resultados quando comparada ao ganho de informa-
¢do em aplicag¢des desbalanceadas, no entanto requer maior custo computacional para o calculo
do logaritmo da probabilidade. A profundidade maxima da arvore e o nimero minimo de amos-
tras por folha sdo alguns parametros normalmente adotados a fim de evitar-se sobre-ajuste no
treino. Os pardmetros e amplitude de busca adotados para os classificadores sdo exibidos na
Tabela 3.

Tabela 3 — Pardmetros e amplitudes de busca adotados para os classificadores. A coluna 1 apresenta a
sigla do método, a coluna 2 o nome do pardmetro, e a coluna 3 o conjunto de valores adotados
para o parametro.

Método Parametros Amplitude

LGST Penalizacao L1,L2
Regularizagdo - C 1, 10, 100, 1000

CART Critério Gini, Entropia
Profundidade max. 3,4,5,7,10, 15, 20, 30, 50
Min. amostra folha 5

3.4 TECNICAS DE AMOSTRAGEM

A amostragem ¢ utilizada para balancear as classes antes da aplicacdo do estimador,
considerado que o desempenho geral de um algoritmo de classificagdo ¢ melhor em conjunto
de dados balanceados. Dado que a amostragem ¢ uma abordagem externa e ndo possui capa-
cidade de classificag@o por si s6, um classificador deve ser aplicado em conjunto aos métodos

apresentados.

3.4.1 Sub-Amostragem Aleatoria — RUS

No método de sub-amostragem aleatoria, um novo conjunto € criado a partir da com-
binacdao do conjunto de todos os exemplos da classe minoritiria € uma amostra (com ou sem
reposicao) da classe majoritaria de tamanho igual ou pré-definido (HE; GARCIA, 2009). Um
problema particular que pode ocorrer a partir da aplicagdo deste método ¢ a perda de alguma
informacao relevante sobre a classe majoritaria, prejudicando o desempenho do modelo quando
aplicado a todo o conjunto de dados (LUSTIG et al., 2007). A proporcdo entre as classes pode
também ser ajustada, ao invés do padrdo 1:1, embora no atual estudo esta tenha sido mantido

constante.
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342 SMOTE - SMT

A técnica de super-amostragem SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique)
(CHAWLA etal., 2002) cria dados artificiais baseando-se na similaridade dos atributos existente
no espaco das amostras minoritarias, a partir dos K-vizinhos mais préximos no espago Euclidi-
ano. Para gerar uma amostra sintética, um vizinho aleatério ¢ selecionado e multiplicado pelo

correspondente vetor de diferenga e um valor aleatério entre O e 1.

A diferencga ¢ entre o valor de dois atributos ¢ definida pela distdncia geométrica em um
espaco de valores finitos (COST; SALZBERG, 1993), calculada por

" Cy; Cy
S(Vi,Vo) =3 [ — 2k

3.11
2le, T ¢ (3.11)

em que V; e V; 530 os vetores correspondentes de valor, C; € o vetor com o niimero total de
ocorréncias dos valores dos atributos V, € C;; o numero de ocorréncias do valor V; para a classe
1, paraj = 1,2, e k ¢ uma constante de valor usualmente igual a 1. A distancia entre dois vetores
de atributos ¢ dada por

AX)Y) = w,w, g: S(zi,y:)" (3.12)

i=1
em que w, € w, sdo os pesos relativos e r a constante de valor. Quando r = 1, este refere-se a
distancia Manhattan e, quando r = 2, a distancia Euclidiana (COST; SALZBERG, 1993).

Algumas variagdes do método também muito populares sao o Borderline-SMOTE (HAN
et al., 2005), no qual apenas a minoria de exemplos proximos a linha de fronteira € super amos-
trada, e 0 SVM-SMOTE (TANG et al., 2009), que de forma andloga gera as novas instancias
minoritarias proximas as linhas de fronteira estabelecidas, com o auxilio de um classificador

maquina de vetor suporte (MVS).

A Figura 8 apresenta de forma ilustrativa a aplicagao dos dois métodos de amostragem
a um conjunto de dados exemplo. No método RUS, o conjunto de classes negativa ¢ reduzido a
partir da sub-amostragem de suas classes, enquanto no método SMOTE, novas ocorréncias da

instancia positiva sdo criadas entre as classes ja existentes.

O numero de vizinhos mais proximos K a serem considerados na selecdo por amostra-
gem ¢ um dos parametros do modelo, sendo 5 o nimero adotado no presente estudo. A propor-
¢do adotada ¢ de 1:1. Os demais pardmetros e amplitude de busca adotados para os métodos de

amostragem sao exibidos na Tabela 4.

3.5 COMITES DE APRENDIZADO

Comités sao utilizados para combinar a predi¢ao de diversos estimadores bases construi-

dos com um dado algoritmo de aprendizado, a fim de melhorar a capacidade de generalizagao dos
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Figura 8 — Ilustragdo dos métodos de amostragem RUS e SMOTE. Enquanto o método RUS seleciona

aleatoriamente uma amostra da classe negativa de tamanho igual ou definido da classe nega-
tiva, o método SMOTE gera novas instancias a partir da similaridade entre as ocorréncias da
classe positiva existentes.

Tabela 4 — Parametros adotados para as técnicas de amostragem. A coluna 1 apresenta a sigla do método,

a coluna 2 o nome do parametro, ¢ a coluna 3 os valores adotados para o parametro.

Método Parametros Valor

RUS Propor¢ao 1:1

SMT Distancia Euclidiana
Propor¢io 1:1
Numero de vizinhos - K 5

modelos quando comparado a de um tnico estimador (GALAR et al., 2012). Duas abordagens

basicas podem ser exploradas: no bagging, estimadores sao treinados de forma independente e

a média de sua predi¢do ¢ atribuida ao comité, enquanto a técnica de boosting constroi estima-

dores sequencialmente buscando melhores resultados no dominio no qual o estimador anterior
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ndo tenha sido satisfatério. A motivagdo para utilizagdo destes métodos, especialmente combi-
nado com a técnica de amostragem, ¢ a incorporagdo de diversos estimadores fracos em comités

robustos com alta capacidade de distingdo das classes majoritaria e minoritaria.

3.5.1 Floresta Randomica — RF

Floresta randomica ¢ um comité construido utilizando uma amostra (técnica conhecida
também como bootstrap), onde os lotes de treino sdo sorteados com reposi¢ao (LIAW et al.,
2002). Durante a construgdo da arvore, a divisao selecionada ¢ a melhor dentre uma sub-amostra
aleatdria de atributos, levando a uma aleatoriedade que tende a gerar resultados melhores da flo-
resta comparado a uma unica arvore nao-randomica. O aumento do viés ¢ compensado pela
diminuigao da variagdo média, obtida pela combinagdo da probabilidade da predi¢cao dos classi-
ficadores base.

Dado um comité de classificadores hj(z),h2(x),...,hx(z) € com o conjunto de treino
amostrado aleatoriamente das distribui¢cdes dos vetores aleatérios = € y, a funcdo marginal é
definida por (BREIMAN, 2001)

mg(x,y) = aviI(hg(x) = y) — max ave I (hy(x) = j) (3.13)

J#y

em que /(.) ¢ a fungdo indicadora. A fungdo marginal mede a extensdo na qual a média do nu-
mero de votos em (z,y) para a classe correta excede a média de votos para qualquer outra classe,
sendo que quanto maior a margem, maior a confianga na classifica¢do. O erro de generalizacdo

¢ dado por

PE* = P, ,(mg(z,y) <0) (3.14)

onde x,y indica a probabilidade sobre o espaco x,y. O pseudocoddigo com o processo de execu-
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¢do do método ¢ dado pelo Algoritmo 1.

Entrada: Conjunto de treino D com NN amostras, profundidade de cada arvore K, taxa
de subamostragem 7, numero de atributos d e nimero de estimadores base M

Saida: Aproximagdo f (x) para f(x)

para m=1,...,M faca
1. Selecionar aleatoriamente 7 x /N amostras do conjunto (etapa de sub-amostragem )

2. Ajustar a arvore de classificagdo com profundidade £ utilizando o novo espaco
sub-amostrado. Em cada no sdo selecionados d atributos sem reposicao.

3. Podar as arvores para minimizar o erro de generalizagdo
fim

retorna Ly = argmax Y., 1(y = h(z))
v

Algoritmo 1: Random Forest (RF), em que M ¢ o nimero de arvores de classificagao, d
o numero de atributos, K ¢ a profundidade de cada arvore e 0 < n < 1 ¢ a fracdo de

amostras de treinamento (sem reposi¢ao).

3.5.2 Gradient Tree Boosting — GB

: . N
Dado um conjunto de treino D = {(x;,y;)},_, com N amostras, busca-se encontrar a

fungdo f(z) que minimize o valor esperado da fungéo de perda (FRIEDMAN, 2001)

N A

Ly, f(x)) = > [y: — Flaa)). (3.15)

i

O método GB aproxima f por uma expansao aditiva do tipo

M
F=3 Buh(r,a,) (3.16)
m=1

em que as fungdes h(z,a,,) ¢ um K-nd da arvore de classificacdo e os parametros /3, a sdo ajus-
tados concomitantemente ao conjunto de treino em um processo sequencial. Em cada iteragao
m, a arvore de classificacdo particiona o espago de variaveis em regides distintas Ry,,;_, na
m-ésima itera¢do. A constante 7;,, € associado para cada uma regido e a regra preditiva descrita
porz € R;, = f(z) = a;n,. Usando a notagdo indicadora, a saida de h para o atributo de

entrada x pode ser escrito como

(3.17)

1 sex € Ry
0 sex ¢ Ry

K
M@ Ridd) = 3 vend (0 € Ri) 1() =
k=1

com parametros Ry, Yikm, £ = 1,2,...,J, m = 1,....M, em que 7, € o valor previsto para a

regido Ry,,.
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Como a Eq. 3.17 prediz um valor constante para cada regido Ry,,, a solu¢ao se reduz a

Yem = argmin Y L(y;, fm-1(x;) +7), - constante. (3.18)
v ;€ Rpm

A aproximagdo atual de f,, ;(x) ¢é atualizada a partir da seguinte regra

K
Fn(@) = fro1 () + XY eI (2 € Ry) (3.19)

k=1

em que o parametro 0 < A < 1 ¢ chamado de taxa de aprendizagem. O pseudocodigo com o
processo de execugdo do método ¢ dado pelo Algoritmo 2.

Entrada: Conjunto de treino D com N amostras em que y; = f(x;), uma fungdo de
perda diferenciavel L(y,f(z)), profundidade de cada arvore K, e taxa de
subamostragem 7, taxa de aprendizado A e nimero de iteragcdes M

Saida: Aproximagdo f(z) para f(x)

Inicializar fo(x) =argmin 2N, L(yi,7)
Y

para m=1,...,M faca

1. Computar os pseudo-residuos como o gradiente negativo da resposta
Tim = — {WL(@:%—I(I), parai = 1,2,....N

2. Selecionar aleatoriamente 77 X N amostras do conjunto (etapa de sub-amostragem)

3. Ajustar a arvore de classificagdo com profundidade K para os pseudo-residuos 7;,,
usando as 7 X N amostras. Cada arvore ¢ ajustada utilizando apenas a sub-amostra
aleatoria

4. Computar os parametros 6timos 7y, ,--.,Y1m COMO
Vem = argmin -, cp L(yi,fm,l(xi) + ), para k = 1,2,.... K em que Ry, é 0
conjunto dg 2 que define o no6 £

5. Atualizar fm(x) = fm_l(x) FASE Yk (7 € Rin).

fim
retorna f(z) = fu(z)
Algoritmo 2: Gradient Boosting (GB), em que M ¢ o nimero de iteragdes, L(y,f(z)) é

a funcdo de perda, N ¢ o nimero de amostras no conjunto de treino, K ¢ a profundidade

de cada arvore. O pardmetro 0 < A < 1 controla a taxa de aprendizado do procedimento
de boosting e atua como parametro de regularizacdo, enquanto 0 < n < 1 ¢ a fragdo de
amostras de treinamento (sem reposi¢ao) usada para computar os parametros 6timos do

modelo na iteragdo m.
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3.5.3 Under Bagging — UB

Também conhecido por easy ensemble, quando aplicado usando o classificador AdaBo-
ost como estimador base (LIU et al., 2009), o under bagging ¢ um comité especial que aplica
a técnica de sub-amostragem aleatéria a um comité construido em paralelo (BARANDELA et
al., 2003). Cada estimador base ¢ treinado utilizando um lote contendo todos os exemplos da
classe minoritaria e uma sub-amostra de igual tamanho da classe majoritaria, embora possa ha-

ver redu¢ao também da classe minoritaria a fim de construir-se comités mais diversos.

O modelo provém maior capacidade de generalizagdo, visto que uma maior parcela da
classe majoritaria ¢ considerada pelo sistema comparado a uma Unica arvore construida nas
mesmas circunstancias. No entanto, € provavel que algumas instancias negativas importantes
ndo sejam levadas em consideragdo pelo comité. O pseudocddigo com o processo de execucao

do método ¢ dado pelo Algoritmo 3.

Entrada: Conjunto de treino D com N amostras, nimero de estimadores base M,
algoritmos base de classificacdo L, (t=1,...,T)

Saida: Funcao de classificacao do comité

para m=1,...,.M faca
1. Selecionar aleatoriamente uma amostra D; a partir de uma subamostra de D,

obtida a partir do método RUS
2. Ajustar arvore de classificagdo com profundidade K da o conjunto de treino D, de
forma que h; = Li(Dy)
fim

retorna H(z) = argmax Y./, 1(y = h(z))
v

Algoritmo 3: Under Bagging (UB), em que D ¢ o conjunto de treino, D; a amostra balan-
ceada de treino, M o numero de estimadores base, L; a fung¢ao dos classificadores base e

1(a) éigual a 1 se a é verdadeiro e 0, caso contrario.

Para todos os comités, ¢ definido um valor padrao de 10 classificadores-base, cabendo
a ressalva de que os resultados deste tipo de modelo tende a ser melhor, quanto maior seja
o numero de estimadores — e consequentemente, maior o tempo de treinamento. Os demais
parametros e amplitude de busca adotados para os comités de aprendizagem sdo exibidos na
Tabela 5, na qual destacam-se em negrito aqueles que apresentaram melhor desempenho nos

estudos de caso.

3.6 SOFTWARE E HARDWARE

As rotinas foram implementadas na linguagem de programagao Python 3.6.1, utilizando
as bibliotecas Scikit-learn 0.19.0 (PEDREGOSA et al., 2011) e Imbalanced-learn 0.2.1 (LEMAI-
TRE et al., 2017) de aprendizado de méquina. A implementacdo do modelo Under Bagging ¢
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Tabela 5 — Pardmetros adotados para os comités. A coluna 1 apresenta a sigla do método, a coluna 2 o

nome do pardmetro, ¢ a coluna 3 os valores adotados para o pardmetro.

Método Parametros Valor

RF Critério Entropia
Max. de atributos — d vm
Min. amostra folha 5
Numero de estimadores — M 10
Taxa de subamostragem — 7 1,0

GB Critério Friedman MSE
Funcdo de perda Desvio
Min. amostra folha 5
Numero de estimadores — M 10
Taxa de aprendizado — A 0,1
Taxa de subamostragem — 7 1,0

UB Critério Entropia
Min. amostra folha 5
Numero de estimadores — M 10
Proporg¢ao 1:1

fornecida por G. Louppe e T. Fawcett disponivel no repositorio do Silicon Valley Data Science®.

Todos os codigos e dados estdo disponiveis online no repositorio do GitHub®.

As especificacdes de hardware utilizadas para executar a implementacgdo do algoritmo

e gerar os modelos de aprendizado sdao dadas a seguir: CPU AMD Opteron Processor 6272
(64 nucleos de 2.1GHz e caché de memoria de 2MB), RAM de 250 GB e sistema operacional

Linux Ubuntu 14.04.4 LTS. Uma vez construido, cada modelo otimizado realiza a predi¢ao

rapidamente, permitindo a analise e teste de parametros no ciclos de projeto.

4

https://svds.com/

https://github.com/rodrigosantis1/backorder prediction/



41
4 DESENVOLVIMENTO DA PROPOSTA
No presente estudo, aplica-se o fluxograma representado na Figura 9, no qual os dois

conjuntos de dados sdo avaliados a partir de quatro processo principais. Sdo eles: 1) Defini¢do

de atributos; 2) Pré-processamento; 3) Sele¢ao de modelos; e 4) Avaliagao de resultados.

( ( Normalizagéo
Consultas SQL
. Imputagéo de dados
Anédlise com faltantes
especialistas
Codificacédo

—_— Definig&o de Atributos 1 Pré-Processamento

Conjuntos
de Dados

4 (.

Curvas COR e PA Classificadores (LGST,

CART)

Métricas Técn. amostragem

Analise de importancia Comités

Avaliacé@o de Resultados ] Selecédo de Modelos 4J

Figura 9 — Fluxograma do desenvolvimento da proposta do presente trabalho: 1) Defini¢do de atributos
de entrada, 2) Pré-processamento a partir de técnicas de normalizacdo; imputagido de dados
faltantes e codificagdo; 3) Sele¢dao de modelos a partir do ajuste fino de parametros; ¢ 4) Ava-
liagdo de resultados a partir das curvas COR, PA e métricas de area sob a curva.

4.1 DEFINICAO DE ATRIBUTOS

A etapa de definicao de atributos consiste na obtencao de caracteristicas (entradas) que
sejam capazes de descrever a variavel a qual se deseja prever (saida). Esta etapa ¢ fundamen-
tal para o sucesso de qualquer modelo preditivo, visto que o desempenho de todo modelo, do
mais simples ao mais complexo, ¢ diretamente relacionado a qualidade dos atributos de entrada.
Além disso, no projeto de um modelo preditivo, € necessaria a aplicacao de atributos que per-
mitam a legibilidade das solugdes obtidas. O maior niumero de atributos utilizados também
interfere no tempo de treinamento dos modelos, sendo que um nimero muito alto de caracteris-
ticas de entrada pode prejudicar tanto o desempenho computacional como a acuracia do modelo

desenvolvido.

No estudo de caso que utiliza o conjunto de dados do Kaggle, os atributos foram de-

finidos pela propria empresa e seus especialistas internos, divulgando-se apenas o nome dos
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atributos e a descri¢do destes. No segundo estudo de caso MRS, o problema da falta de ma-
teriais foi discutido com especialistas da empresa, que elencaram quais atributos além dos ja
aplicados poderiam descrever o problema de falta de materiais, a partir de suas experiéncias
prévias com este. Um conjunto de atributos relacionados ao nivel de estoque, vendas e previsao
de consumo, informagdes de cadastro do item, foram definidos para dar inicio a constru¢do do
conjunto de dados de treino. Posteriormente, diversas consultas foram realizadasno banco de
dados da empresa utilizando SQL (Structured Query Language). Os Dados sdo por fim tratados
utilizando editores de planilhas eletronicas e scripts em Python, criando um arquivo de texto

com os atributos e amostras do conjunto.

Uma lista com todos os atributos aplicados neste estudo ¢ exibida na Tabela 6. Verifica-
se que alguns atributos ndo foram possiveis ser obtidos no conjunto de dados MRS, tais como
desempenho de fornecedor e algumas classificagdes de risco, pois a empresa ndo apresenta tais
informacdes em seus processos internos de controle. Neste caso, foram utilizados alguns outros
atributos relacionados, como o preco registrado, atraso de pedidos em transito e a criticidade do

item — definida pelos executivos da empresa no processo interno de cadastro de materiais.

Tabela 6 — Lista de atributos utilizados em cada uma das aplicagdes, e técnicas de pré-processamento
aplicadas a cada.

Aplicagdo Pré-processamento
Atributos  Descrigao MRS Kaggle | Norm. Imput. Codif.

1 Nivel de inventario atual do material o )

T2 Tempo de entrega registrado o

T3 Quantidade em transito o o

Ty Atraso de pedidos em transito o o

s Previsdo de consumo para os préximos 3 meses ) o

6 Previsdo de consumo para os proximos 6 meses o o

7 Previsdo de consumo para os proximos 9 meses o o

Tg Previsdo de consumo para os proximos 12 meses o o

Ty Unidades vendidas no ultimo més o o o
T10 Unidades vendidas nos ultimos 3 meses o o o
11 Unidades vendidas nos ultimos 6 meses o o o
T12 Unidades vendidas nos ultimos 9 meses ) o
T13 Unidades vendidas nos ultimos 12 meses ) o
T14 Quantidade em estoque minima recomendada o o )
T1s Preco registrado
T1g Desempenho do fornecedor nos ultimos 6 meses
T17 Desempenho do fornecedor nos ultimos 12 meses
18 Criticidade do item no estoque o
T1g9 Criticidade do item para manutengéo o
Z20 Criticidade do item para compra o
To1 Potencial de problemas o o
Too Pecas em atraso o
To3 Pedidos ndo atendidos em aberto o
Loy Risco de convés o o
Tos Restrigao operacional o o
ZTog Processo de aprovacdo parcial de producao ) o
ot Material suprido por compra automatica ) o
Tog Estoque material por revisdo continua o )

Y Material em falta nos proximos 2 meses o o
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4.2 PRE-PROCESSAMENTO

Nesta etapa, sao realizadas analises exploratorias dos conjuntos de dados a respeito dos
atributos levantados. Diversos testes foram realizados junto a um método preditivo, de forma
a compreender dentre as possiveis transformagdes dos atributos de entradas, quais contribuem

com o aumento do desempenho dos modelos em geral.

O método escolhido para testar os resultados foi o LGST, devido o baixo custo computa-
cional do método e sua capacidade de considerar todos os atributos na constru¢ao — desta forma
qualquer transformacgao realizada nos atributos de entrada ¢ refletida no desempenho do método,
mesmo que a importancia destes seja relativamente menor. Outros modelos como as arvores de
decisdo, que realizam a sele¢ao de atributos, tornam-se mais insensiveis a transformagao de atri-
butos menos importantes quando comparado aos de maior contribui¢ao na varia¢ao do critério

de avaliagdo de separagao.

Para atributos relacionados com a quantidade do item tais como o nivel de inventério,
quantidade em transito, previsdo e histérico de vendas e consumo, quantidade em estoque mi-
nima recomendada e pecas em atraso sdo aplicados a normalizagdo L2. Para o atributo de de-
sempenho do fornecedor realiza-se a imputacao de dados faltantes a partir da média do grupo.
Para as varidveis categoricas de cadastro do material, sdo utilizadas as transformagdes bindrias
e uma-de- K, com exce¢ao do nivel de criticidade de compras, manutencao e estoque, que por
apresentar relagdo de proximidade (Ex: A para muito, B médio e C pouco critico), aplica-se a
codificacdo de rotulo. A Tabela 6 apresenta um resumo de quais técnicas foram aplicadas em

cada um dos atributos disponiveis.

43 SELECAO DE MODELOS

Os métodos base utilizados neste trabalho, descritos no Capitulo 3, sdo sintetizados na
Tabela 7, que apresenta a abreviagdo adotada, o nome, referéncia, e a descri¢do sucinta destes.
Sao sete os métodos aqui apresentados, e estes foram escolhidos de forma a se obter um conjunto

diverso, dentre os mais populares de cada tipo de abordagem.

Os conjuntos de treino e teste foram separados utilizando uma propor¢ao de 0,85:0,15,
gerando aleatoriamente 30 diferentes instancias para cada problema, de forma a preservar a
razao entre as classes. Adotou-se também um esquema de validagdo cruzada em K -dobras
(KOHAVI et al., 1995), com K = 5, a fim de evitar-se sobre-ajuste no treinamento, conforme

exemplificado na Figura 10.

Todas as combinagdes de pardmetros dentro das amplitudes de busca definidas sdo enu-
meradas e os modelos afinados através do procedimento de busca exaustiva (CHEUNG; NG,
1995), utilizando a métrica ACOR para avaliagdo, por se tratar de uma métrica mais informa-
tiva e estavel para problemas desbalanceados. O treinamento de cada combinagao de parametros

possivel foi realizado paralelamente, de forma a aumentar a produtividade do fluxo de trabalho,
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Tabela 7 — Resumo dos métodos adotados no presente trabalho, com o nome, sigla, referéncia e descri¢ao

sucinta.

Abrev. Método Descrigdo sucinta

LGST Regressao Logistica (HOSMER JR et al., 2013) Método de regressdo estatistica apli-
cando funcdo logistica.

CART  Arvore de Decisdo (BREIMAN et al., 1993) Algoritmo de aprendizado classico ba-
seado em arvores de classificagdo e re-
gressao.

RUS Sub-Amostragem Aleatoria (HE; GARCIA, 2009) CART aplicado a conjunto de da-
dos previamente transformado usando
RUS.

SMT SMOTE (CHAWLA et al., 2002) CART aplicado a conjunto de da-
dos previamente transformado usando
SMOTE.

RF Floresta Randdmica (BREIMAN, 2001) Comité hagging aplicado a lotes de trei-
nos e atributos sub-amostrados.

GB Gradient Boosting (FRIEDMAN, 1999) Comité boosting treinado a partir de
uma fungdo de perda diferenciavel.

UB Under Bagging (BARANDELA et al., 2003) Comité bagging em que cada classifica-

dor ¢ aplicado em um conjunto previa-
mente transformado usando RUS.

registrando-se o tempo de treino de cada iteragdo.

wn W N =

~ =~ =~ =~ =~

Conjunto de treino
Conjunto de validagdo (|
Conjunto de teste |

Figura 10 — Divisdo do conjunto de treino em K = 5 dobras para valida¢do cruzada. Cada um dos
modelos ¢ treinado usando 4 das dobras e sua métrica calculada em uma das dobras. O
processo € realizado iterativamente, e a métrica de avaliagdo é dada pela média obtida nos
conjuntos de validagdo. O conjunto de teste ndo ¢ alterado, sendo este igual a 15% das

amostras totais disponiveis no conjunto de dados.

Os estimadores, resultados e configuracdes de parametros sao registrados a cada iteragao

em uma tabela, salva ao final do treinamento de cada modelo. Diversos testes foram realizados

para determinagao das amplitudes de busca dos parametros de forma experimental. As instancias

de cada modelo treinado foram salvas em arquivos para possibilitar a persisténcia dos modelos

¢ a avaliagao dos resultados.
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44 AVALIACAO DE RESULTADOS

Os resultados sdo avaliados a partir do desempenho obtido pelos modelos nos conjuntos
de teste de cada instancia do problema, sendo esta até entdo desconhecida pelo classificador. As
métricas utilizadas sao o ACOR e o ACPA, descritas na Secao 2.2.

As curvas COR e PA sdo também informativas e analisadas no projeto do sistema, tra-
zendo informagdes do comportamento dos diversos modelos a partir da variagao do valor limite
da fung¢do de decisdo. Isto porque nem sempre os modelos com melhores valores para area sob

a curva irdo dominar os demais modelos em todos os demais em todos os pontos do gréfico.

Por fim, a importancia de cada atributo ¢ obtida da diminui¢do da impureza (neste estudo,
aplica-se o critério de entropia) a partir de cada nd associado ao atributo (BREIMAN et al.,
1993). No caso de comités, aplica-se a média da importancia dentre todos classificadores-base
(BREIMAN, 2001; FRIEDMAN, 2001).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 ESTUDO DE CASO I: KAGGLE

O primeiro estudo de caso apresentado foi proposto a partir do conjunto de dados obtido
na plataforma de aprendizado de maquina Kaggle. O conjunto de dados contém uma grande
variedade de itens, informagdes como tempo de entrega, previsao e vendas passadas, conforme
descrito anteriormente. A fun¢do de probabilidade e histogramas dos atributos do conjunto de
dados apds a etapa de pré-processamento ¢ exibida na Figura 11, cujas estatisticas descritivas

encontram-se disponiveis na Tabela 18 no Anexo A - Estatisticas Descritivas.

O atributo 1, relacionado ao nivel atual de estoque, apresenta um actimulo de distri-
bui¢do préximo ao valor 1, o que indica capacidade de atendimento do inventario as demandas
previstas e historicos de consumo para o dado item. Os itens com valores proximos ou inferiores
a 0 indicam situagdes de alto risco de falta ou quantidade requisitada maior do que disponivel

no inventario.

O atributo x5 estd relacionado com o tempo de entrega do item, que se distribui entre 0
e 52 dias, sendo que a maior parte possui tempo de entrega inferior ou igual a 8 dias — 3° quartil
igual a 8. Dado que o horizonte de falta de materiais do modelo ¢ de 2 meses (60 dias), isto

indica uma boa capacidade de reacao da empresa no caso de identificacdo de falta.

O atributo x5 representa uma distribuigdo préxima a 0, indicando que o tamanho do lote
de entrega ¢ menos representativo do que a quantidade total estocada. Enquanto o atributo x4
representa a quantidade minima do estoque, com distribui¢do relativamente superior aos lotes

em transito.

Os atributos x5, xg, x7 sdo relacionados a previsdo de consumo para os proximos meses,
da mesma forma que os atributos g, x19, 211, 12 relacionam-se com o histérico de vendas dos
produtos. A distribuicdo destes atributos em sua maioria encontra-se proximo a 0, o que indica
que muitos itens ndo possuem previsao de consumo para 0s proximos meses €/ou nao possuem

consumo recorrente.

Os atributos x4 € x17 de desempenho do fornecedor nos ultimos 6 e 12 meses apresen-
tam perfis similares, com distribuicdo assimétrica a direita. Os demais atributos sdo bindrios e

relacionados a classificagao do item, com concentracdo maior em uma das classes.

Ap0s a aplicacdo dos métodos de classificacdo para uma instancia do problema, € pos-
sivel analisar o comportamento dos métodos preditivos de classificacdo, a partir da analise das
curvas COR de cada modelo ajustado usando os parametros de profundidade maxima, conforme
ilustrado na Figura 12. Nesta, a area sob a curva (ACOR) de cada método ¢ exibida na legenda,
ao lado da sigla do mesmo. O resultado de todos os métodos foram superiores a 0,90, sendo que
a pela definicao da métrica um resultado entre 0,50 — 0,60 € considerado falho, entre 0,60 — 0,70

¢ insuficiente, entre 0,70—0,80 é tido como um bom teste, e entre 0,90— 1,00 é considerado exce-
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Figura 11 — Histograma de atributos apos a aplicagdo das técnicas de pré-processamento - Kaggle. A
fung¢do de probabilidade ¢ representada em preto enquanto os histogramas sdo visualizados
como retangulos azuis.
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lente (HANLEY; MCNEIL, 1983). O desempenho base de 0,50 para um classificador aleatério

e, portanto, sem valor expressivo ¢ também exibido na Figura 12.

O método UB obteve o melhor resultado, indicando uma alta capacidade de distingdo en-
tre classes positivas e negativa (0,9518), seguido do GB (0,9494), RUS (0,9338), SMT (0,9316),
CART (0,9289), LGST (0,9227) e finalmente, RF (0,9131). No método RF ¢ perceptivel uma
brusca queda na taxa de 1}, com o aumento da taxa de [,, quando este atinge valores superiores
a 0,20.

1,0

0,8

0.6/

—< LGST (4rea=0,9227)
CART (area=0,9289)
g— RUS (area=0,9338)

----------- SMT (area=0,9316)

RF (area=0,9131)

GB (area=0,9494)
————— UB (area=0,9518)
——————————— Classificador aleatério

080 0.2 0.4 06 0.8 1.0
Taxa de Falso Positivos

0,4

Taxa de Verdadeiro Positivos

0,2f

Figura 12 — Curvas COR para os diferentes métodos em uma instidncia do conjunto de dados Kaggle.
O classificador que apresentou maior capacidade de discriminagfo entre classes positivas e
negativas foi o0 UB, enquanto o menor resultado foi obtido por RF.

Fazendo a andlise das curvas PA na Figura 13, é notavel a dominancia da RF sob os
demais métodos por quase todo o limite da funcao de probabilidade adotada no sistema. O RUS
apresentou a a curva com menor area, seguida pelo LGST e SMT. Os demais modelos GB, UB e
CART apresentaram cuvas com perfis bem proximos entre si, com precisdo variando entre 0,40

para abrangéncias baixas e decaimento constante com o aumento da abrangéncia do sistema.

A partir da anélise da melhor curva (RF) € possivel verificar possiveis niveis de operacao
do sistema de deteccdo: para um sistema com abrangéncia de 0,10 € possivel obter-se uma
precisdao de 0,65; para abrangéncia de 0,20, uma precisdo de 0,50; para abrangéncia de 0,40,
uma precisdo de 0,35; e assim em diante. A escolha do nivel de operagdo do sistema deve ser
adotado pela organizagao de acordo com os custos de falta de materiais e de agao corretiva sobre

os itens com risco de falta.

Trinta execugdes do problema sdo geradas e calculadas as métricas ACOR e ACPA ob-

tida em cada um dos conjuntos de teste. Desta forma ¢ possivel obter-se o valor médio e o
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Figura 13 — Curvas PA para uma instancia do problema do conjunto de dados Kaggle. O classificador RF
apresentou dominancia em relagdo aos demais, enquanto o RUS apresentou o pior resultado.

desvio padrao de cada um dos modelos ajustados, conforme exibido na Tabela 8. Nesta apli-
cacdo, o modelo UB apresentou melhor resultado para a métrica ACOR, e valor intermedidrio
para ACPA, enquanto a RF apresentou o melhor resultado para a métrica ACPA e o pior valor
para ACOR.

Tabela 8 — Média e desvio-padrao obtidos no conjunto de teste na aplicagdo Kaggle em N=30 instancias
definidas para o problema.

Método ACOR ACPA

LGST 0,9199 £ 0,0023  0,1096 40,0029
CART  0,9262 +0,0031 0,1633 £ 0,0049
RUS 0,9341 £0,0017 0,1069 40,0059
SMT 0,9305 £ 0,0532  0,1454 40,0079
RF 0,9099 £ 0,0049 0,2981 40,0085
GB 0,9456 £ 0,0017  0,1852 40,0052
UB 0,9497 £0,0017 0,1750 40,0061

O procedimento de busca exaustiva € realizado para ajuste dos modelos, € a moda dos
parametros que obtiveram melhor desempenho no conjunto de validacdo do procedimento de
selecdo de modelos ¢ exibida na Tabela 9. Para o modelo LGST, a penaliza¢do que adota a
normalizagdo L1 e a regularizagdo com valor igual a 1000 obtiveram melhores resultados. No
modelo CART, o critério de entropia obteve melhor desempenho como critério de separagdo do
que o ganho de informacdo. A profundidade maxima, que determina o niimero de niveis de
profundidade e logo, o nimero de regras e complexidade do modelo, obteve valor igual a 10

na maioria dos modelos, com excecao do modelo RUS, que obteve valor igual a 7, ¢ o RF, que
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Tabela 9 — Moda dos melhores parametros obtidos a partir do processo de ajuste de modelos na aplicagéo

Kaggle.

M¢étodo Melhores pardmetros

LGST Penalizagdo: L1, Regularizagio (C): 1000
CART  Critério: Entropia, Profundidade max.: 10

RUS Profundidade max.:
SMT Profundidade max.:

RF Profundidade max.:
GB Profundidade max.:
UB Profundidade max.:

7

10
50
10
10

Na Figura 14 s3o apresentados os mesmos resultados das métricas da Tabela 8 de forma

grafica—média como ponto central, desvio padrao como linhas nas diregdes dos eixos das abscis-

sas e coordenadas. Desta forma fica clara a visualizacao do trade-off existente entre as métricas:

nem sempre o ACPA aumenta com o aumento do ACOR, e vice-versa. De forma genérica, as

técnicas de comités (RF, GB e UB) dominaram em sua maioria as demais técnicas, obtendo

melhores resultados em ambas as métricas. Dependendo da aplicacdo, devera ser avaliado qual

métrica ¢ mais desejavel (curvas PA ou curvas COR) para entdo definir-se qual dos modelos

escolher.

0,95 —+L—JB

0,94

0,91

0,10 0,15 0,20

ACPA

0,25 0,30

Figura 14 — Representacao grafica em barras de erro dos resultados das métricas ACOR e ACPA na aplica-
¢do Kaggle. Os modelos baseados em comité (RF, GB e UB) dominaram os demais, atingido

melhores niveis em ambas as métricas definidas.

Para realizar a comparagdo do desempenho dos métodos de acordo com as métricas

definidas, sao realizados testes estatisticos. O primeiro teste realizado tem como hipotese nula
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Hy que as diferentes amostras possuem média i iguais. Para as métrica ¢ utilizado o teste de
comparacdo de médias ANOVA (HEIMAN, 2002). Em ambos as métricas, a hipotese nula ¢é
rejeitada conforme exibido na Tabela 10, assim nao pode se afirmar que os resultados obtidos

pelos diferentes métodos sdo iguais.

Tabela 10 — Teste ANOVA das métricas para os resultados dos modelos na aplicacdo Kaggle. Um p-valor
menor do que 0,05 indica a rejei¢ao da hipdtese nula que afirma que a média das métricas de
todos os métodos sao iguais.

Meétrica  F'-valor p-valor Rejeita Hy?
ACOR  759,8306  0,0000 Sim
ACPA  3270,9309 0,0000 Sim

O teste de Tukey (TUKEY, 1949) ¢ aplicado a seguir para realizar a comparagao pareada
entre as médias das métricas dos métodos, de forma complementar ao teste ANOVA. Os resulta-
dos obtidos para as métricas ACOR e ACPA sdo exibidos nas Tabelas 11 e 12, respectivamente.
A partir da andlise dos resultados, € possivel verificar que a hipdtese nula ¢ rejeitada em todas
comparagdes dois-a-dois, com exce¢do da comparagdo entre os métodos LGST e RUS para a
métrica ACPA. Isto indica que indica que o método UB > GB > RUS > SMT > CART > LGST
> RF, na perspectiva da métrica ACOR; e RF > GB > UB > CART > SMT > LGST/RUS, na
perspectiva da métrica ACPA.

Tabela 11 — Teste de Tukey da métrica ACOR para os resultados dos modelos na aplicagdo Kaggle. Um
p-valor menor do que 0,05 indica a rejeicao da hipotese nula de que as métricas possuem
média igual.

G1 Go e, — pta, Inferior Superior Rejeita Hy?
CART GB 0,0193 0,0172  0,0215 Sim
CART LGST -0,0063 -0,0085  -0,0042 Sim
CART RF -0,0163 -0,0184 -0,0142 Sim
CART RUS 0,0079 0,0057  0,0100 Sim
CART SMT 0,0043 0,0022  0,0064 Sim
CART UB 0,0234 0,0213 0,0256 Sim
GB LGST -0,0257 -0,0278  -0,0235 Sim
GB RF -0,0357 -0,0378  -0,0335 Sim
GB RUS -0,0115 -0,0136  -0,0094 Sim
GB SMT -0,0151 -0,0172  -0,0129 Sim
GB UB 0,0041 0,0020  0,0062 Sim
LGST RF -0,0100 -0,0121  -0,0079 Sim
LGST RUS 0,0142 0,0121 0,0163 Sim
LGST SMT 0,0106 0,0085  0,0127 Sim
LGST UB 0,0298 0,0276  0,0319 Sim
RF RUS 0,0242 0,0221 0,0263 Sim
RF SMT 0,0206 0,0185  0,0227 Sim
RF UB 0,0398 0,0376  0,0419 Sim
RUS SMT -0,0036 -0,0057 -0,0015 Sim
RUS UB 0,0156 0,0135 0,0177 Sim

SMT UB 0,0192 0,0170  0,0213 Sim
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Tabela 12 — Teste de Tukey da métrica ACPA para os resultados dos modelos na aplicacdo Kaggle. Um
p-valor menor do que 0,05 indica a rejei¢do da hipotese nula de que os dados nao possuem
distribui¢do normal.

G Go UG, — g, Inferior Superior Rejeita Hy?
CART GB 0,0219 0,0172  0,0267 Sim
CART LGST -0,0537 -0,0584  -0,0489 Sim
CART RF 0,1348 0,1301 0,1396 Sim
CART RUS -0,0564 -0,0611  -0,0517 Sim
CART SMT -0,0179 -0,0227 -0,0132 Sim
CART UB 0,0117 0,0069  0,0164 Sim
GB LGST -0,0756 -0,0804 -0,0709 Sim
GB RF 0,1129 0,1081 0,1176 Sim
GB RUS -0,0783 -0,0831  -0,0736 Sim
GB SMT -0,0399 -0,0446  -0,0351 Sim
GB UB -0,0103 -0,0150  -0,0055 Sim
LGST RF 0,1885 0,1838  0,1933 Sim
LGST RUS -0,0027 -0,0075  0,0020 Nio
LGST SMT 0,0358 0,0310  0,0405 Sim
LGST UB 0,0654 0,0606 0,0701 Sim
RF RUS -0,1912 -0,1960 -0,1865 Sim
RF SMT -0,1527 -0,1575  -0,1480 Sim
RF UB -0,1231 -0,1279  -0,1184 Sim
RUS SMT 0,0385 0,0337  0,0432 Sim
RUS UB 0,0681 0,0633 0,0728 Sim
SMT UB 0,0296 0,0249 0,0343 Sim

Por fim, realiza-se a andlise de importancia dos atributos, calculada a partir da dimi-
nuicao do ganho de informacao das regras dos atributos para cada um dos melhores modelos
selecionados nas instancias do problema, para todos os métodos com exce¢cdo do LGST. A Fi-
gura 15 apresenta o valor médio da importancia de cada atributo representado pelas barras azuis
e o intervalo de confianga considerando um coeficiente de 0,95 representado pela linha preta. As
informacgdes podem ser também verificadas na Tabela 20 disponivel no Anexo B - Importancia
dos Atributos.

Em todos os métodos, o atributo x; que representa o nivel de inventario, apresentou a
maior importancia, chegando ser responsavel sozinha por até 0,7514 de toda a importancia no
modelos RUS. Verifica-se também que os métodos CART, RUS, SMT e UB, apresentam um
perfil semelhante, com maior concentragdo de importancia no atributo z; em detrimento aos
demais. Os métodos RF e GB, por outro lado, foram capazes de considerar outros atributos
presentes, apresentando perfis mais distribuidos por todos os outros atributos. Isto ¢ devido a
aleatoriedade gerada pelo processo de sele¢ao de amostras e atributos no método RF, e a capa-
cidade do GB em especializar seu treinamento em outros exemplos no qual os modelos-base

anterior obtiveram menor desempenho.

Um grupo de atributos que obteve uma parcela representativa de importancia foram
aqueles relacionados a previsdo de consumo para os proximos meses — atributos xs, rs € 7

— que juntos contribuiram com 0,2510 da importancia dos modelos RF e 0,1635 da importancia
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dos modelos GB. De forma analoga, aqueles relacionados ao histérico de vendas — atributos g,
Z10, T11 € T12 —também apresentaram um peso significativo de 0,2492 nos modelos RF e 0,3010
nos modelos GB. De forma geral, a previsao e historico de consumo de periodos mais préximos
apresentaram importancias maiores em periodos a curto prazo do que de aquelas de horizontes

maiores.

O desempenho do fornecedor — atributos x4 € 217 — apresentaram importancia de 0,1015
e 0,1130, para os modelos RF e GB, respectivamente. Isto indica que quanto melhor o desem-
penho do fornecedor, maior a probabilidade deste honrar com a entrega do item ou realizar um
suprimento de emergéncia em tempo hébil. Finalmente, alguns outros atributos com alguma
contribuicao relativa foram: o tempo de entrega x5, com média de 0,0237 em todos os modelos;
a quantidade em transito x3, com média de 0,0720 em todos os modelos; o estoque minimo x4,

com média de 0,0240 em todos os modelos.



Atributos

Atributos

Atributos

X1
X2
X3
Xs
X6
X7
X9
X10

X12
X14
X16
X17
X21
X22
X23
X24
X25
X26
X27
X28

CART

0,0

X1
X2
X3
X5
X6
X7
X9
X10
X11
X12
X14
X16
X17
X21
X22
X23
X24
X25
X26
X27
X28

0,1 0,2 0,3 0,4

Importancia

SMT

0,5

X1
X2
X3
Xs
X6
X7
X9
X10
X11
X12
X14
X16
X17
X21
X22
X23
X24
X25
X26
X27
X28

0,2 0,4

Importéncia

GB

0,00

0,05 0,10 0,15

Importancia

0,20

Atributos

Atributos

Atributos

X1
X2
X3
Xs
X6
X7
X9
X10

X12
X14
X16

X21

X22
X23

X25

X26
X27

X28

54

RUS

0,0

X1
X2
X3
X5
X6
X7
X9
X10
X11
X12
X14
X16
X17
X21
X22
X23
X24
X25
X26
X27
X28

0,2 0,4

Importancia

RF

0,6

0,00

X1
X2
X3
Xs
X6
X7
X9
X10
X11

X14

X16
X17

X22
X23
X4 }

X26
X27

X28

0,05 0,10 0,15

Importéncia

uB

0,20

0,0

0,2 0,4

Importancia

0,6

Figura 15 — Analise de importancia de atributos de cada método na aplicacao Kaggle.
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5.2 ESTUDO DE CASO II: MRS LOGISTICA

O segundo estudo de caso apresentado, foi desenvolvido em parceria a uma operadora
ferrovidria nacional, que possui cerca de 20 centros de armazenagem responsaveis pelo aten-
dimento das operagdes de manutengao e suporte de toda sua malha ferroviaria, que cobre os
estados de Minas Gerais, Rio de Janeiro e Sdo Paulo. Os atributos selecionados e processados
podem ser visualizados na Figura 16, e as estatisticas descritivas dos mesmos estdo disponiveis

na Tabela 19 do Anexo A - Estatisticas Descritivas.

De maneira andloga a aplicacdo anterior, verifica-se que o atributo z; relacionado ao
nivel atual de estoque apresenta acimulo de distribui¢do proximo a 1, o que indica a capacidade
de atendimento a demandas futuras, enquanto os itens com estoque proximo a 0 apresentam alto

risco de falta.

O atributo x5, relacionado ao tempo de entrega do item, se distribui entre 10 e 320 dias,
sendo o tempo médio de entrega de 63,55 dias. Comparado a aplicacdo anterior, isto indica uma
menor capacidade de resposta da empresa a situacdes de risco de suprimentos. O atributo x3,
relacionado a quantidade em transito apresenta um nimero relativamente baixo das entregas, em
relagdo ao total estocado na companhia; enquanto o atributo x4,que indica o atraso médio dos
pedidos em transito, mostra que a maioria dos pedidos ndo atrasam, sendo o 1°, 2° e 3° quartis

iguais a 0.

Os atributos x5, x4 € xg, relacionados a previsdo de consumo para 0s proximos meses,
apresenta quantidades relativas inferiores ao nivel de estoque, assim como os atributos xg, 1o,
x11 € x13 de consumo nos ultimos meses. Verifica-se que a mediana de todas estas variaveis
sdo iguais a 0, o que mostra que mais de 50% do estoque ndo possui previsao para 0s proximos

meses ou consumo nos ultimos meses.

O atributo =4 relacionado ao estoque minimo do item no inventario apresenta perfil bem
parecido a aplicagdo anterior, com distribui¢ao concentrada proxima a 0. O atributo x5 descreve
a distribuicao do preco unitario dos itens, enquanto as variaveis xig, T19 € a9, representam a

classificagdo do item quanto a criticidade para estoque, manutengdo e compra, respectivamente.

A partir da anélise dos atributos deste conjunto de dados em relagdo ao da aplicagdo an-
terior, € possivel perceber que o sistema de inventario da organizagao dispdem de maiores niveis
de estoque, justificado pelo maior tempo de entrega/fornecimento, pouca fluidez do consumo
e, consequentemente, menos previsibilidade da demanda. Todos estes fatores contribuem com
o aumento da complexidade desta segunda aplicag@o, junto a0 menor niimero de amostras da

classe minoritaria neste conjunto de dados.

Os métodos sao aplicados para uma instancia do problema e construidas a curvas COR
dos modelos ajustados, conforme representado na Figura 17. A 4rea sob a curva ¢ apresentada
entre parénteses ao lado da sigla do método, pelo o método UB obteve melhor resultado (0,8512),
seguido de LGST (0,8472), RF (0,8406), CART (0,7964), RUS (0,7917), SMT (0,7826) ¢ GB
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Figura 16 — Histograma de atributos apds a aplicagdo das técnicas de pré-processamento - MRS. A fungéo
de probabilidade ¢ representada em preto enquanto os histogramas sdo visualizados como

retangulos azuis.

(0,7283). A maioria dos métodos apresentaram uma diminui¢do na taxa de 7, para F,, maiores
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do que 0,30.

1,0

—< LGST (4rea=0,8472)
CART (4area=0,7964)
R RUS (area=0,7917)
----------- SMT (area=0,7826)

RF (area=0,8406)

GB (area=0,7283)
————— UB (area=0,8512)
——————————— Classificador aleatério

Taxa de Verdadeiro Positivos

0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
Taxa de Falso Positivos

Figura 17 — Curvas COR para os diferentes métodos em uma instancia do conjunto de dados MRS. O
classificador que apresentou maior capacidade de discriminagdo entre classes positivas e ne-
gativas foi o UB, enquanto o menor resultado foi obtido por GB.

As curvas PA exibidas na Figura 18 demonstram o trade-off enfrentado para a selecdo
do valor limitrofe da fungdo de decisao. Os métodos de amostragem apresentaram melhores
resultados dentre os intervalos de abrangéncia entre 0,00 — 0,25; para valores superiores a 0,25,
LGST apresenta resultados operacionais mais interessantes, e a partir de 0,60, todos os métodos

apresentam curvas bem proximas, sendo dificil distinguir um método preferivel.

A partir da andlise das melhores curvas (SMT e LGST), é possivel enumerar possiveis
niveis de operacdo do sistema de detec¢ao: para um sistema com abrangéncia de 0,10, € possivel
obter-se precisao de 0,70; para abrangéncia de 0,20, precisao de 0,30; para abrangéncia de 0,40,
precisdo de 0,15; e assim em diante. Novamente, a escolha do nivel de operagdo do sistema

deve ser adotada de acordo com os interesse e custos de acdo da organizagao.

Apos execucao dos métodos em 30 instancias diferentes e computo das métricas ACOR
e ACPA nos conjuntos de teste, sdo calculadas as médias e desvio padrao das métricas conforme
exibido na Tabela 13. Nao ¢ possivel afirmar qual modelo obteve melhor desempenho, visto que

o desvio padrao de cada métrica foi substancial quando comparado a distincia entre as métricas.

A moda do conjunto de parametros dos melhores modelos obtidos através do procedi-
mento de busca exaustiva sdo exibidos na Tabela 14. Para o modelo de LGST a penalizagcdo L1 e
o coeficiente de regularizacdo igual a 1000 obtiveram melhores resultados, enquanto no modelo
CART, o critério de separagdo entropia obteve melhores resultados, assim como na aplicagao

anterior. A profundidade maxima das arvores de decisdo base dos modelos foram menores do
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Figura 18 — Curvas PA para uma instancia do conjunto de dados MRS. O método RUS apresentou melhor
curva para abrangéncia < 0,25, enquanto o método LGST apresentou melhores resultados

para valores maiores.

Tabela 13 — Média desvio-padrao obtidos no conjunto de teste na aplicagdo MRS em N=30 instancias

definidas para o problema.

Método

ACOR

ACPA

LGST
CART
RUS
SMT
RF
GB
UB

0,8364 + 0,0342
0,7794 £ 0,0463
0,7840 £ 0,0372
0,7893 £ 0,0532
0,8287 + 0,0451
0,8310 & 0,0313
0,8321 & 0,0294

0,0967 £ 0,0224
0,0595 & 0,0121
0,0445 £ 0,0095
0,0533 40,0126
0,0819 40,0198
0,0825 + 0,0189
0,0835 £ 0,0260

que a aplicacdo anterior, entre 3 € 5, 0 que mostra que os modelos gerados na aplicacao Kaggle

tiveram maior complexidade quando compara a esta aplicagao.

Tabela 14 — Moda dos melhores parametros obtidos a partir do processo de ajuste de modelos na aplicag@o

MRS.

Método

Melhores parametros

LGST
CART

RUS
SMT
RF
GB
UB

3

QUSRI

Penalizagdo: L1, Regularizagio (C): 1000
Critério: Entropia, Profundidade max.: 4

Profundidade max.:
Profundidade max.:
Profundidade max.:
Profundidade max.:
Profundidade max.:

As mesmas informacdes da Tabela 13 sdo apresentadas de forma grafica na Figura 5.2,
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no qual a média de cada métrica é dada pelo ponto no grafico, e o intervalo de confianga de um
desvio-padrdo pelas linhas associadas. Nesta forma de visualizagdo, ¢ possivel observar que o
modelo LGST domina as demais solu¢des em ambas as métricas. E possivel perceber também
a formacao de 3 diferentes grupos, de acordo com a similaridade dos resultados: o primeiro
grupo com os modelos baseado em amostragem e o CART, o segundo grupo com os modelos
baseado em comités, e o terceiro grupo com o modelo LGST. No entanto, dado o consideravel
desvio padrao do conjunto de solugdes, ndo € possivel afirmar com exatidao se um dado modelo

¢ melhor ou pior do que outro.
0,88
0,86

0,84 LGST

SMT
0,78 CART

0,04 0,06 0,08 0,10 0,12
ACPA

Figura 19 — Representacao grafica em barras de erro dos resultados das métricas ACOR e ACPA na apli-
cacdo MRS. O método LGST parece obter melhor resultados que os demais, enquanto dois
grupos muito proximos sao formados: o primeiro grupo com os comités GB, RF ¢ UB, ¢ o
segundo com os métodos CART, RUS ¢ SMT.

Assim, primeiramente aplica-se o teste ANOVA para verificar se a média das métricas
obtidas por todos os métodos sao iguais. Como a hipdtese nula ¢é rejeitada conforme mostrado na

Tabela 15, ndo ¢ possivel afirmar que os resultados obtidos pelos diferentes métodos sdo iguais.

Tabela 15 — Teste ANOVA das métricas para os resultados dos modelos na aplicagdo MRS. Um p-valor
menor do que 0,05 indica a rejeicao da hipotese nula que afirma que a média das métricas de
todos os métodos sdo iguais.

Métrica F-valor p-valor Rejeita Hy?

ACOR 11,0645 0,0000 Sim
ACPA 28,1979 0,0000 Sim

O teste de Tukey ¢ aplicado a seguir a fim de realizar a comparagdo pareada entre os

métodos, adicionalmente ao primeiro teste. Os resultados obtidos para as métricas ACOR e
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ACPA sio exibidos na Tabela 16 ¢ 17, respectivamente. E possivel concluir a partir da analise
dos resultados que os métodos CART, RUS e SMT apresentam métricas de igual valor estatistico,
enquanto GB, LGST, RF e UB apresentam igual valor. A Unica afirmagao que pode ser feita

¢ de que este segundo grupo possui melhor desempenho no dado problema do que o primeiro
grupo.
Tabela 16 — Teste de Tukey da métrica ACOR para os resultados dos modelos na aplicagdo MRS. Um

p-valor menor do que 0,05 indica a rejeigdo da hipotese nula de que os dados ndo possuem
distribui¢do normal.

G4 Go e, — g, Inferior Superior Rejeita Hp?
CART GB 0,0516 0,0211 0,0821 Sim
CART LGST 0,0570 0,0265  0,0875 Sim
CART RF 0,0492 0,0188  0,0797 Sim
CART RUS 0,0160 -0,0145  0,0465 Nio
CART SMT 0,0099 -0,0206  0,0404 Nio
CART UB 0,0527 0,0222  0,0832 Sim
GB LGST 0,0055 -0,0250  0,0359 Nio
GB RF -0,0023 -0,0328 00,0282 Nio
GB RUS -0,0356 -0,0661  -0,0051 Sim
GB SMT -0,0417 -0,0721  -0,0112 Sim
GB UB 0,0011 -0,0294  0,0316 Nio
LGST RF -0,0078 -0,0383  0,0227 Nio
LGST RUS -0,0411 -0,0715  -0,0106 Sim
LGST SMT -0,0471 -0,0776  -0,0166 Sim
LGST UB -0,0044 -0,0349  0,0261 Nio
RF RUS -0,0333 -0,0638  -0,0028 Sim
RF SMT -0,0393 -0,0698  -0,0088 Sim
RF UB 0,0034 -0,0271  0,0339 Nio
RUS SMT -0,0061 -0,0365  0,0244 Nio
RUS UB 0,0367 0,0062  0,0672 Sim
SMT UB 0,0427 0,0123 0,0732 Sim

A Figura 20 apresenta a média e intervalo de confianga de 0,95 da importancia dos
atributos nos modelos ajustados as instancias do problema. Os valores podem ser consultados

também na Tabela 21 disponivel no Anexo B - Importancia dos Atributos.

Com excecao do SMT, em todos os modelos o nivel de inventario x; obteve maior im-
portancia, de forma similar a aplicacdo anterior, chegando a ser responsavel por até 0,5649 no
modelo CART. O modelo SMT favoreceu no entanto os atributos de classificagao do item —
T18, T19 € To9 — que obtiveram 00,2195 da importancia, os atributos relacionados ao historico de
vendas — xg, T19, 11 € £13 — com 0,4568 e a previsao de vendas — x5, xg € rg —com 0,2727 da

importancia relativa.

Considerando o grupo formado pelos métodos GB, RF e UB, os atributos relacionados
ao historico de vendas — xg, 19, 211 € 213 — obtiveram importancia igual a 0,2269, enquanto a
previsdo de vendas — x5, 26 € xg — obteve o valor de 0,3344 da importancia total. Assim como a
aplicacdo anterior, estes grupos de atributos se mostram essenciais para o desenvolvimento do

sistema de deteccdo de falta. A importaincia média do atributo de tempo de entrega - foi de
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Tabela 17 — Teste de Tukey da métrica ACPA para os resultados dos modelos na aplicagdio MRS. Um
p-valor menor do que 0,05 indica a rejei¢do da hipotese nula de que os dados nao possuem
distribui¢do normal.

G Go UG, — g, Inferior Superior Rejeita Hy?
CART GB 0,0224 0,0083  0,0365 Sim
CART LGST 0,0367 0,0225  0,0508 Sim
CART RF 0,0218 0,0077  0,0359 Sim
CART RUS -0,0095 -0,0237  0,0046 Nao
CART SMT -0,0068 -0,0209  0,0073 Nao
CART UB 0,0234 0,0093  0,0375 Sim
GB LGST 0,0142 0,0001 0,0284 Sim
GB RF -0,0006 -0,0147  0,0135 Nio
GB RUS -0,0320 -0,0461 -0,0178 Sim
GB SMT -0,0292 -0,0433  -0,0151 Sim
GB UB 0,0010 -0,0132  0,0151 Nao
LGST RF -0,0149 -0,0290  -0,0008 Sim
LGST RUS -0,0462 -0,0603  -0,0321 Sim
LGST SMT -0,0434 -0,0575  -0,0293 Sim
LGST UB -0,0133 -0,0274  0,0008 Nao
RF RUS -0,0313 -0,0454 -0,0172 Sim
RF SMT -0,0285 -0,0427  -0,0144 Sim
RF UB 0,0016 -0,0125  0,0157 Nio
RUS SMT 0,0028 -0,0113  0,0169 Nio
RUS UB 0,0329 0,0188 0,0470 Sim
SMT UB 0,0301 0,0160 0,0443 Sim

0,0244; da quantidade em transito x5 de 0,0123; do atraso médio dos pedidos x4 de 0,0187; do

preco registrado x5 de 0,0347; e da classificagdo do item — x5, T19 € x99 —igual a 0,0619.

De forma andloga a aplicacdo anterior, os métodos RF e GB foram capazes de considerar
outros atributos além daqueles considerados nos demais métodos, pelos motivos ja explicados.
A previsao e histérico de consumos de periodos mais proximos apresentaram importancia mai-
ores do que dos horizontes maiores, assim como na aplicagdo anterior, o que refor¢a a maior

importancia dos meses mais recentes como atributos de entrada.
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Figura 20 — Analise de importancia de atributos de cada método na aplicacdo MRS.
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6 CONCLUSAO

O presente trabalho apresentou os resultados da aplicacdo de algoritmos de classifica-
¢des na construcdo e projeto de um sistema preditivo para controle de inventario, em extensao
aos modelos de planejamento de inventario ja ha muito discutidos na literatura. Em ambos os
estudos de caso aqui apresentados, foram obtidos resultados positivos a aplicacao de tal meca-
nismo de controle, capaz de indicar materiais com alto risco de falta no estoque em um periodo
de tempo definido. Tal identificagdo possibilita a promocao de agdes para mitigar tais problemas

em tempo habil.

Os materiais que faltam (classe positiva) sdo raros quando comparados aos que ndo
(classe negativa), fazendo necessario assim a adocao de métodos e métricas particulares para
o projeto, desenvolvimento e avaliagdo dos modelos neste problema de classes desbalanceadas.
As curvas COR e PA apresentam um importante papel na avaliagdo dos modelos, que podem

obter diferentes niveis operacionais de acordo com o limite adotado para a fungdo de decisdo.

A respeito dos atributos utilizados, destaca-se em ambos estudos o nivel de estoque do
item, as quantidades de consumo previstos e historico, e outras informagdes transacionais como
quantidade em transito e em atraso. As informagdes relacionadas ao fornecedor do material
desempenham uma contribui¢do importante, sendo sua indisponibilidade no segundo estudo de

caso pode ser um dos fatores que contribuiram para um resultado menos satisfatorio.

As informacgdes gerais do cadastro do itens como criticidade, risco e tempo de entrega
tiveram uma contribui¢ao consideravel. Outro atributo que poderiam ser adicionado ¢ o erro das
previsoes (ex.: desvio padrao absoluto), de forma a complementar os atributos de valor previsto
que, conforme discutido, possui uma contribuicao alta no desempenho dos modelos; assim como

outras métricas estatistica relacionadas a varidncia no consumo nos meses passados.

Quanto aos modelos adotados, ndo foi possivel eleger um unico modelo que obtivesse
melhor resultado em todas as aplica¢des, ou mesmo em ambas as métricas. No entanto, & pos-
sivel concluir que a adog¢dao de comités obtiveram resultados melhores do que a aplicagao de
classificadores isolados ou combinados com as técnicas de amostragem, em parte por estes se-

rem capazes de atribuir importancia a mais atributos do que os modelos mais simples.

Em ambas aplica¢des, os resultados obtidos pelos melhores modelos foram positivos a
adog¢do da ferramenta para resposta a eventos no inventario, no entanto, aplicagdes em outros sis-
temas de inventario de diferentes naturezas e industrias. Outra aplicac¢ao de igual complexidade
que pode ser conferida a partir do desdobramento da proposta, ¢ a previsao de pedidos — para
casos de inventarios em que a maioria do itens sdo inativos, ou seja, ndo apresentam demanda

estavel.

Existe amplo espaco para incorporacao de outros atributos ndo abordados nos estudos de

casos apresentados, como frequéncia de compras, outros indicadores estatisticos de alta ordem
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relacionados ao historico de transagdes, entre outros. Por fim, o horizonte adotado nas aplicagdes
foi de 8 semanas, havendo espago para analise da sensibilidade dos resultados obtidos com a

variagao destes horizontes.

Demais sugestdes para trabalhos futuros incluem explorar outros modelos baseados em
comités e técnicas de amostragem nao abordadas neste estudo, além de algoritmos de diferente
natureza como as maquinas de vetor suporte e redes neurais, para verificar possiveis melhorias
de desempenho. A analise de sensibilidade pode ser utilizada em combinagdo a estes outros
atributos, para avaliagdao da importancia dos atributos e comparagdo com aqueles aqui apresen-
tados. Outro campo vasto nao adotado neste trabalho ¢ o aprendizado sensivel ao custo, no qual
custos de classificagdo errada sdo incorporados, possibilitando a anélise das curvas de custos no

projeto dos modelos.
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ANEXO A - ESTATISTICAS DESCRITIVAS

As Tabelas 18 e 19 a seguir apresentam as estatisticas descritivas basicas (média, desvio-
padrdo, minimo, mediana, maximo, 1° e 3° quartis) dos dois conjuntos de dados apds a etapa de

pré-processamento, para cada uma dos atributos x disponiveis.

Tabela 18 — Estatisticas descritivas do conjunto de dados Kaggle apos pré-processamento.

Atributo Média-p  Desvio-o Minimo 1° Quartil Mediana 3° Quartil Maximo

1 0,6330 0,3837 -1,0000 0,231 08165  0,9988 1,0000
To 7,8859 6,8397 0,0000  4,0000 8,0000  8,0000 52,0000
T3 0,0208 0,0860 0,0000  0,0000  0,0000  0,0000 1,0000
x5 0,0723 0,1352 0,0000  0,0000  0,0000  0,1231 0,5774
6 0,1275 0,1896 0,0000  0,0000  0,0000 02914  0,7071
7 0,1840 0,2519 0,0000  0,0000  0,0000  0,4472 1,0000
Tg 0,0270 0,0473 0,0000  0,0000  0,0000  0,0471 0,5000
10 0,0868 0,1037 0,0000  0,0000  0,0261  0,1735 0,5774
11 01773 0,1852 0,0000  0,0000  0,1056  0,3587 0,7071
z12  0,2706 0,2724 0,0000  0,0000  0,1838  0,5434 1,0000
z14 0,0542 0,1156 0,0000  0,0000  0,0000  0,0657 1,0000
z16  0,7820 0,2280 0,0000 0,7300  0,8200  0,9600 1,0000
z17  0,7769 0,2222 0,0000  0,7200  0,8100  0,9500 1,0000
zo1  0,0005 0,0226 0,0000  0,0000  0,0000  0,0000 1,0000
Tao  0,0013 0,0182 0,0000  0,0000  0,0000  0,0000 1,0000
zo3  0,0004 0,0070 0,0000  0,0000  0,0000  0,0000 1,0000

24 0,2256 0,4180 0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 1,0000
a5 0,0002 0,0123 0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 1,0000
T26 0,1205 0,3255 0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 1,0000
Tor 0,9634 0,1877 0,0000  1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Tog 0,0004 0,0208 0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 1,0000

Tabela 19 — Estatisticas descritivas do conjunto de dados MRS apds pré-processamento.

Atributo Média-u  Desvio-o Minimo 1° Quartil Mediana 3° Quartil Méximo
1 0,8005 0,3180 0,0000  0,6707 1,0000 1,0000 1,0000

To 63,553 35,002 10,000 41,000 60,000 79,000 320,00
23 0,0043 0,0418 0,0000  0,0000  0,0000  0,0000 1,0000
T4 22,9050 28,379 357,00 0,0000  0,0000  0,0000 1.070,0
5 0,0310 0,0643 0,0000  0,0000  0,0000  0,0178 0,5774
6 0,0621 0,1255 0,0000  0,0000  0,0000  0,0413 0,7071
75 0,1070 0,2068 0,0000  0,0000  0,0000  0,0988 1,0000
Tg 0,0178 0,0580 -0,3824 0,0000  0,0000  0,0000  0,7071
10 0,0506 0,1106 20,5000 0,0000  0,0000  0,0269 0,7071
z11 0,0907 0,1665 -0,7071  0,0000  0,0000  0,1309 0,7071
z13  0,1817 0,2799 20,6980 0,0000  0,0000  0,3665 1,0000
z14 00168 0,0605 0,0000  0,0000  0,0000  0,0000  0,9806

15 13171 7.109,5 0,0100 12,021 76,820 474,688  331.919
Tis  2,5346 1,0320 0,0000  3,0000  3,0000  3,0000 3,000
z19  0,7572 0,7965 0,0000  0,0000 1,0000  1,0000  4,0000
Too  1,9762 0,8106 0,0000  1,0000  2,0000  3,0000  3,0000
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ANEXO B - IMPORTANCIA DOS ATRIBUTOS

As Tabelas 20 e 21 a seguir apresentam a importancia dos atributos calculada a partir

do decaimento do critério de separacdo nas regras criadas pelas arvores de decisdo base dos

métodos aplicados aos conjuntos de dados.

Tabela 20 — Importancia dos atributos dos modelos obtidos no conjunto de dados Kaggle.
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Tabela 21 — Importancia dos atributos dos modelos obtidos no conjunto de dados MRS.
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