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Resumo

A predicdo do Lead-Time de fabricacdo permite alocacdo estratégica de recursos materiais
e humanos. Portanto, vem se tornando desafio comum as empresas em vista do cendrio
amplamente competitivo do mercado contemporaneo. O presente trabalho, avalia a viabi-
lidade de modelar o Lead-Time em empresa de producdo mecatronica da area médica e
espacial segundo base de dados de produc¢do. Abordou-se o problema por meio de regres-
sdo via Support Vector Machines (SVM), utilizando a ferramenta NIOTS que implementa
meta-heuristicas para ajuste dos hiper-pardmetros a partir de um problema de otimizacgdo
multi-objetivo. Aos modelos encontrados, foram aplicadas métricas de avaliacio e, com
base nelas, foram propostas novas abordagens para a fase de pré-processamento de dados,
buscando maximizar a capacidade de generalizacdo. O resultado obtido com as SVM foi
comparado a implementacdes de regressdo linear multipla e random forest. Ao fim do tra-
balho, atingiu-se uma marca de Mean Average Percentage Error (MAPE) correspondente a
29%, 35% e 17% para os trés algoritmos respectivamente. Adicionalmente, prop6s-se modelo
flexivel que permitisse ajuste de predi¢oes otimistas ou pessimistas implementado através
de manipulacdo da funcdo de perda e-insensitiva das maquinas de vetores de suporte.

Palavras-chave: Lead-time de fabricacio. aprendizagem de maquina. maquinas de vetores

de suporte. modelo preditivo.



Abstract

Predicting Production Lead-Time is vital for allocation of both material and human resources,
therefore becoming a challenge to companies worldwide due to the recent competitive
Market. The proposed work evaluates viability on modelling Lead-Time for a mechatronic
production company in medical and space equipment area using a manufacturing database.
The problem was approached by regression based on Support Vector Machines (SVM) using
the NIOTS tool, that implements two meta-heuristics to adjust hyper-parameters through a
multi-objective optimization problem. Evaluation metrics were applied to each model and led
to proposal of new methodologies in pre processing stage trying to maximize model accuracy.
The SVM results were compared to alternative approaches implemented by multiple linear
regression and random forests achieving Mean Average Percentage Error (MAPE) of 29%,
35% and 17% respectively. Moreover, the present work also proposed a flexible model capable
of optimistic or pessimistic predictions based on a manipulation of support vector machines
e-insensitive loss function.

Keywords: Manufacturing lead-time. machine learning. Support Vector Machines. predic-
tive model.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

A Quarta Revoluc¢do Industrial, popularmente conhecida por Industria 4.0, carrega
o compromisso de viabilizar processos de manufatura flexiveis, otimizando qualidade e
produtividade paralelamente a customizacdo em massa. Para tal, a manufatura inteligente
transforma recursos comuns em objetos inteligentes aptos a atuar e ajustar seu comporta-
mento em um ambiente altamente integrado. Dessa forma, habilita-se o desenvolvimento
de produtos cada vez mais individualizados e com menor lead-time (ZHONG et al., 2017).

Nesse contexto, a nova era de producao passa a ser baseada em principios de ins-
trumentacdo, modelagem de tomada de decisdo, sistemas inteligentes, andlise de dados e
materiais avancados (LI et al., 2017). Portanto, o desenvolvimento das industrias inteligentes
¢ atrelado ao avanco tecnoldgico em areas como integracdo homem-maquina, operacoes
remotas, Internet of Things (IoT), big data, manufatura aditiva, computacdo em nuvem e
sistemas ciber-fisicos (KHAN et al., 2017).

Outrossim, sistemas de manufatura preditiva recebem um enfoque no cenério de
Industria 4.0, uma vez que desempenham funcées de auto-previsio e auto-manutencio.
Com base em técnicas de estatistica, mineracdo de dados, modelagem e inteligéncia artificial,
realizam previsdes de estados futuros e estimam, antecipadamente, uma atitude ou decisao.
Assim, diminuem-se medidas reativas tomadas pela empresa (NIKOLIC et al., 2017). Dentre
as implementacdes fundamentadas pela inteligéncia artificial, aprendizagem de maquina
vem apresentando resultados promissores nesse ambito, a exemplo da manutencao preditiva
(SUSTO et al., 2015).

Uma possivel defini¢do para lead-time, adotando a perspectiva do cliente, é o tempo
de entrega para uma atividade ou produto (MOURTZIS et al., 2014). Complementarmente,
Silva e Fernandes (SILVA, F.; FERNANDES, 2008) segmentam esse tempo em: lead-time de
(a) projeto, (b) cadeia de suprimentos, (c) fabricacdo, (d) montagem, (e) distribuicao.

Naturalmente, estimativas de lead-time, tempo de desenvolvimento e de fabricacdo se
tornam vitais no contexto da Industria 4.0, j4 que impactam diretamente gestdo e custos de
producdo (BASHIR, 2008). Uma vez que o mercado converge a reducio do ciclo de vida do
produto, a predicao do lead-time se relaciona com o possivel sucesso dos prazos de introducéo
no mercado. Logo, uma correta predicdo € ferramenta relevante para a gestdo de produto,
conferindo vantagem competitiva a empresa. Contudo, em geral, o desenvolvimento de
novos produtos ¢ impactado por falhas de cronograma e estimativas sub-6timas de lead-time
(JUN; PARK; SUH, 2006).
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1.2 Descricao do Problema

Estudos recentes abordaram implementacdes de métodos analiticos, empiricos e
heuristicos para estimar o lead-time de producdo, a exemplo do raciocinio baseado em
caso (MOURTZIS et al., 2014), support vector machines (COS JUEZ et al., 2010) e redes
bayesianas (MORI; MAHALEC, 2015). Com base em (MOURTZIS et al., 2014) e (COS JUEZ
et al., 2010), é razoavel concluir que abordagens envolvendo técnicas de inteligéncia artificial
tendem a apresentar resultados satisfatorios.

Nesse cendrio, o presente trabalho se propde a investigar nova abordagem para
modelagem do lead-time. O trabalho foi desenvolvido a partir dos dados de producao de
empresa brasileira que atua com foco nas nas areas médica, industrial, aeroespacial e de
defesa, adotando os modelos de producido Make to Order (MTO) e Engineering to Order
(ETO).

Em 2008, Barbalho e Torres, inseridos no contexto da referida empresa, empreen-
deram estudo para otimizar os fluxos de documentos e materiais focando no aumento da
capabilidade dos processos (BARBALHO; TORRES, 2008). Com base em seguidas iteragcdes
da equipe, as geréncias de engenharia e manufatura definiram o processo logistico sinteti-
zado no fluxograma da Figura 1, cujas abreviacoes representam (BARBALHO; TORRES,
2008):

1. UENG: Unidade de engenheiros responsaveis pelo projeto, que acompanham, junto
ao escritorio, o andamento da fabricag@o por meio de reunides semanais.

2. UGD: Unidade de Gerenciamento e Documentacio, que estabelece interface entre os

setores de engenharia e manufatura.
3. UMONT: Unidade de Montagem.
4. G.IND: Geréncia Industrial.
5. COMPRAS: Departamento de compras.
6. ALMOX.: almoxarifado.
7. FORNEC.: fornecedor.
8. DSGEOQO: Departamento de Sistemas de Gestao.
9. T. SUPER: setor de tratamento superficial.

10. FABRIC.: setor de fabricacao.

Com base no fluxograma da Figura 1, as geréncias sistematizaram uma planilha de
rastreamento para as pegas produzidas, reduzindo métodos particulares de controle e grande
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fluxo de informacdes via e-mail. Assim, passaram a ser registrados dados de engenharia,

tais quais: codigo da peca, projeto ao qual pertence, data em que a UGD recebeu o desenho,

tipo de fabricacio, material, quantidade, data que o desenho serd passado para a Geréncia

Industrial, etc. Ap6s todo o pipeline descrito na Figura 1, a UGD insere na base de dados

a data de recebimento da peca, gerando indicadores de desempenho de prazos. Ou seja,

lead-times gerais e intermediarios passaram a ser monitorados (BARBALHO; TORRES,

2008).

UENG uGD ALMOX. DSGEO | T.SUPER. !

G. IND.

| UMONT | COMPRAS ! | FORNEC. FABRIC.

; Cotar H
i \fornecimento / |

ﬁahorﬂr ‘ i
Especifica- f~i— — — — ]
Goes ; ;

. ( Especificar |

: ca :

Aprovacdo da |
i\ diretoria :

Liberar
materiais

Verificar
adequaciio as ||

“+Fabricar partes) !

. { Repassar :
i documentos i
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i (Recebimento)__
| das partes ) |

ndar peca:
| (para tratamen.
: to

Tratamento
superficial

i /Verificar re™ |
i | sultadodo )
H tratamento / |

[LEGENDA:
— Materiais
i -~ Informag&es

Re: cem H
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. ( Liberar para \__.
. \_montagem ;
i i ( Montageme \ |
i | teste

Figura 1 - Processo de confeccao de prototipos (BARBALHO; TORRES, 2008)

Dessa forma, pode-se verificar a estrutura de uma base de dados prépria para treina-

mento supervisionado: as informacdes de engenharia correspondem as features e o lead-time

do componente corresponde ao valor-alvo da predicdo. A referéncia (ROSA, 2020) realiza tra-

balho

utilizando um registro de producio dessa mesma empresa de 2006 a 2012 no formato

descrito e enuncia, em forma de perguntas, os seguintes problemas de pesquisa:

1.

Como os métodos de aprendizagem de maquina podem ser uteis na estimativa do
lead-time de fabricacdo de componentes para protétipos em uma empresa de base
tecnolégica com foco no desenvolvimento de produtos mecatronicos da drea médica e
espacial?

De que forma ¢é possivel utilizar as ordens de servigco de uma empresa com foco no
desenvolvimento de produtos mecatronicos para predizer o tempo de fabricacio de
componentes dessa empresa estudo de caso?
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No entanto, optou-se por uma abordagem distinta daquela utilizada em (ROSA, 2020).
Primeiramente, o foco desse trabalho foi a modelagem do problema a partir de regressdo -
em vez de classificagdo - por meio de Maquinas de Vetores de Suporte (SVM). Para o ajuste
dos hiperpardmetros do modelo, processo inerente a aprendizagem de maquina, aplicou-se
a ferramenta NIOTS (LLANOS; SILVA SANTOS; DOS SANTOS, 2021) que utilliza o método
de Parametros Adaptativos com Torneio Multiobjetivo Evolucio Diferencial (APMT-MODE)
(SANTOS, 2019). Para estabelcer critério de comparagdo as SVM, algoritmos alternativos
foram propostos, sendo eles regressdo linear multipla e random forest.

1.3 Hipoéteses

Tendo problema e contexto definido, a primeira hipétese do presente trabalho
investiga a aplicacdo de um método para ajuste 6timo dos hiperparametros na modelagem
do lead time por meio de regressao. Para essa verificacdo, propde-se a utilizagido da ferramenta
NIOTS (LLANOS; SILVA SANTOS; DOS SANTOS, 2021), que implementa meta-heuristicas
para ajuste dos hiperparametros da SVM por meio de um problema de otimiza¢do multi-

objetivo.

Em seguida, considerando um conjunto de dados extremamente complexo a ser
analisado, a segunda hipétese define investigacdo de metodologia para simplificar essa
andlise. De forma geral, esse processo deve ser realizado através da selecdo de rétulos dentre

as variaveis mais relevantes.

Além disso, considerou-se a necessidade de comparar os resultados obtidos no trei-
namento das maquinas de vetores de suporte. Portanto, propde-se implementacao de outros
dois modelos de aprendizagem de méquina que tenham principio matematico ou estatistico
distinto das SVM e sejam, a0 mesmo tempo, relevantes no contexto de andlise de dados.
Assim, a terceira hipdtese avalia a eficicia da abordagem desse problema por SVMs.

Por fim, considera-se um cendrio em que modelos de previsdo de lead time possam ser
empregados no meio corporativo para tomada de decisdo. Dessa forma, a quarta hipotese
avalia o desenvolvimento de modelo flexivel que tenha margem de ajuste para predicao

pessimista ou otimista do lead time.

1.4 Objetivos

Os objetivos do trabalho se dividem entre objetivo geral, que sintetiza o foco do es-
tudo empreendido, e objetivos especificos, etapas intermediarias que devem ser cumpridas

para que se possa atingir o objetivo geral.
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1.4.1 Objetivo geral

O objetivo geral ¢ o estudo da aplicacdo de maquinas de vetores de suporte através
da ferramenta NIOTS na predicdo do lead time de uma empresa de produ¢do mecatrdnica.

1.4.2 Objetivos especificos
Destacam-se os seguintes:
« familiarizacdo com a base de dados, compreendendo as varidveis que a compdem e
sua contextualizacdo no ambito industrial;

« familiarizacdo com a ferramenta, abrangendo: formato dos dados de entrada, comandos

necessarios, formato e salvamento dos dados de saida;
 pré processamento e ajuste das varidveis para padrdo compativel com o NIOTS;
« divisdo do dataset a ser utilizado, considerando a priorizacdo de determinadas variaveis;

« implementacdo da métrica de avaliacdo MAPE e de histograma, ambos para facilitar a
visualizacao dos resultados por parte de gestores de producdo;

« execucdo da ferramenta para cada um dos casos de testes propostos;
« implementacao de algoritmos alternativos para comparagdo com as SVM;
« desenvolvimento de modelo flexivel para tomada de decisdo em meio corporativo;

« avaliacio dos resultados obtidos.

1.5 Contribuicoes da proposta

O estudo tem como principal contribuicdo a definicio de uma metodologia que
permita aplicar a ferramenta NIOTS para modelar o lead time de produtos em uma empresa
de producdo mecatrdnica.

Assim, destaca-se como primeira contribuicdo do trabalho a aplicacdo do NIOTS
(LLANOS; SILVA SANTOS; DOS SANTOS, 2021) em contexto industrial. Os testes realizados
com a ferramenta tratam de conjuntos de dados estudados no meio académico, denomina-
dos benchmarks, e também de problemas de pesquisa no ambiente universitario do autor.
Portanto, seria de extrema valia aplicar e validar seu funcionamento com circunstancias e
objetivos distintos.
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Em seguida, uma etapa essencial para realizacdo do trabalho e portanto, uma contri-
buicdo, deve ser a adequacdo dos dados tabulares para formato préprio a aprendizagem de
maéquina, incluindo codificacio de rétulos.

Além disso, a ferramenta e as meta-heuristicas por ela empregadas sio, seguramente,
um grande avanco para esse topico de estudo. Logo, contribuir para sua otimizacgao, di-
vulgacao e reconhecimento tende a gerar cada vez mais frutos e resultados em trabalhos

futuros.

Por fim, ressalta-se que o problema abordado nesse estudo, a predicao de producaio, é,
indubitavelmente, uma das grandes dores do mercado hoje. Portanto, desenvolver trabalho
que promova essa discussdo e apresente alternativa de solu¢do com recursos inovadores é,
também, contribuicdo desse estudo.

1.6 Estrutura do texto

O texto foi dividido em cinco capitulos com esse incluso, que trata da Introducao
do trabalho. Em seguida, o Capitulo 2 apresenta Aspectos tedricos das ferramentas
utilizadas, isto é, trata também de questdes introdutdrias mas definindo arcabouco tedrico
e técnico dos recursos aplicados ao projeto. A exemplo, citam-se os algoritmos utilizados e
as métricas de avaliacio comumente aplicadas.

O Capitulo 3 descreve a Metodologia, isto é, todas as etapas que foram seguidas
para a realiza¢do do trabalho, embasando e justificando as tomadas de decisdo ao longo do
processo. Ao fim dele, com os resultados disponiveis, o Capitulo 4 apresenta Analise dos
resultados comparando os diferentes modelos obtidos para as diferentes divisdes realizadas

no dataset.

Por fim, o Capitulo 5 trata da Conclusao que apresenta breve apanhado da proposta,
do metodologia desenvolvida e dos resultados obtidos. Com isso, realizam-se consideragdes
a respeito do trabalho e do que pode ser realizado no futuro.
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2 Aspectos teoricos das ferramentas
utilizadas

2.1 Aprendizagem de maquina

De modo geral, aprendizagem de méquina explora o reconhecimento de padrdes em
um conjunto de amostras, possibilitando a identificacdo de um sistema sintetizada em um
modelo. Dessa forma, podem ser obtidas solu¢des generalistas, ou seja, cujo resultado previsto
pelo modelo aproxima satisfatoriamente valores reais para um determinado conjunto de

entrada.

Esse processo geralmente se divide em duas fases. Primeiramente, o mapeamento
entre entradas e saidas é realizado por meio de um algoritmo com etapas definidas e recebe
o nome de treinamento. Em seguida, valores distintos de entrada sdo fornecidos ao modelo
para avaliacdo de sua capacidade de generalizacdo, se dando a fase de teste. Em geral, os
procedimentos de treinamento e teste sdo realizados, respectivamente, com 60-90% e 10-40%
do conjunto de dados disponivel (SILVA, I. et al., 2017).

A forma como o algoritmo processa os dados determina como serd o processo de
aprendizagem, estabalecendo trés principais métodos de treinamento: supervisionado,
nao supervisionado e por reforco.

O supervisionado é o mais antigo deles, tendo sido proposto em 1949 por Donald Hebb.
Nesse caso, tanto entradas quanto saidas do sistema estdo disponiveis para o treinamento.
Isto é, ocorre um processo de inducao em que as varidveis internas do modelo tentam se
ajustar de forma a atingir os resultados esperados. Em termos mais simplistas, € como se
houvesse um "professor’guiando o treinamento.

Contrariamente, o treinamento ndo supervisionado trata somente dos valores de
entrada de um sistema. Nesse caso, identificam-se caracteristicas comuns aos elementos que
definem subconjuntos. Ou seja, as variaveis internas do modelo sdo ajustadas de forma a
agrupar amostras de acordo com sua similaridade (clusterizacdo). Em geral, esse treinamento
requer que o projetista tenha conhecimento prévio do sistema.

Por fim, o treinamento por reforco, proposto em 1998 por Sutton e Barto, é considerado
uma varia¢do do supervisionado. No entanto, o processo de aprendizagem nao ocorre com
base nos padrdes entre entrada e saida mas € construido a partir de experiéncias. Para tal,
o modelo pode ser visto como um agente autbnomo que explora o ambiente. Cada nova
entrada que o leva mais préximo da saida esperada gera uma recompensa. Caso contrario, o
modelo é penalizado e, com o passar das iteracdes, "aprende” quais decisées ndo devem ser
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repetidas (SANTOS, 2019)(SILVA, I. et al., 2017).

2.2 Maquinas de Vetores de Suporte (SVM)

2.2.1 Introducio

Quando se trata de funcoes classificadores, (SANTOS, 2019) explica que sua eficiéncia
pode ser avaliada através de dois fatores. Primeiramente, a capacidade de generalizacao,
como dito anteriormente, indica a capacidade do modelo em classificar dados que nado
pertenciam ao conjunto de treinamento. Por outro lado, a complexidade diz respeito aos
elementos necessarios a composicao da funcdo, como os pontos de treinamento das SVM, os

centroides das RBF ou ainda as arvores de uma random forest.

Idealmente, busca-se maximizar a capacidade de generalizacdo e minimizar a com-
plexidade. No entanto, € natural observar que esses objetivos sdo contraditdrios, e assim,
aplicacdes reais demandam que haja equilibrio entre os dois fatores.

Nesse contexto, as Maquinas de Vetores de Suporte (SVM), sdo modelos gerados a
partir de aprendizagem supervisionada com um conjunto de treinamento composto por
X =(x;,y),i =1,.2,.,N tal que x; € R" e y; € {—1, 1}, sendo x; o vetor de amostras, y; 0s
rétulos (classes) e N a cardinalidade de X.

Uma vez realizado o treinamento, a funcdo f(x, «) denota uma maquina obtida a
partir de X, em que « € o ajuste (peso) obtido durante o treinamento e f(x;, &) a propria
previsdo do modelo para a entrada x;. Ao realizar um procedimento de teste, ou seja, com
vetores que ndo estdo em X, € possivel definir o erro cometido pelo modelo de acordo com
a Equacdo 2.1 (SANTOS, 2019) na qual ¢ é uma métrica para diferenca entre f(x;,a) e y;,

R(@) corresponde ao risco esperado.

R@) = 3 [e(f () p)dPCx.y) @

No entanto, esse risco ndo pode ser calculado uma vez que a distribuicao de probabi-
lidade P(x,y) ¢ desconhecida. Portanto, calcula-se o risco empirico definido pela Equacdo
2.2.

N

1
Remp(a) = W Z c(f(xi’ OC)’ yl) (22)
i=1
Ao contrario do risco esperado, o risco empirico R,,,, pode ser obtido a partir da
técnica de cross validation aplicada sobre os dados de treinamento ou por um conjunto de
amostras e rotulos que ndo pertenca ao de treinamento, denomidado conjunto de validacdo
(SANTOS, 2019).
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Embora o risco esperado 2.1 nio possa ser calculado, é possivel definir limite superior
para o risco com probabilidade n — 1 tal que 0 < 7 < 1, estimado pela Equacdo 2.3. O termo
h corresponde a dimensao de Vapnik Chervonenkis (VC), que indica a complexidade da
SVM e, com isso, sua capacidade de classificagdo. Por fim, o segundo termo da expressdo € o
termo de capacidade (SANTOS, 2019).

R(@) < Ropp(at) + J hlog@N/h) ;1) — logn/4) (2.3)

Naturalmente, busca-se minimizar o limite do risco esperado. Todavia, temos no-

vamente uma situacdo contraditéria uma vez que quanto menor o risco empirico, maior

o termo de capacidade, como indicado na Figura 2, adaptada de (LORENA; CARVALHO,
2007).

i)

] limite do nsco
esperado

termo de
capacidade

ASCO empirico

/

dimensio VC

Figura 2 - Minimizacdo do risco estrutural

Analisando a Figura 2, pode-se observar dois fendmenos comuns a aprendizagem
de maquina: underfitting e overfitting. Modelos que tenham risco empirico minimo ndo
necessariamente apresentardo boa capacidade de generalizacdo, uma vez que estdo sobrea-
justados aos dados (overfitting) e acabam incorporando ruidos na modelagem. Por outro lado,
o subajuste dos modelos (underfitting) acontece quando o risco empirico é alto, indicando
baixa aderéncia do modelo aos dados. Em sua implementacgdo, as SVMs buscam minimizar
simultaneamente risco empirico o termo de capacidade delimitando um hiperplano de
margens largas, isto é, um plano separador que conta com distdncia maxima até as amostras
mais préximas dos dados do conjunto de treinamento (SANTOS, 2019).

2.2.2 Hiperplanos

Para formalizar a definicio de SVM ou mdaquinas de vetores suporte, é necessario
tratar, primeiramente, de hiperplanos. Em um espaco de dimensao p, o hiperplano é definido

como um subespaco de dimensdo p — 1. Isto é, em um espaco tri-dimensional o hiperplano é,
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de fato, um plano, enquanto em espaco bi-dimensional ¢, simplesmente, uma reta (JAMES
et al., 2013).

A definicdo matemética de um hiperplano, considerando espaco de p dimensées, é:

Bo + BiXys + BXy + .o + B, X, =0 (2.4)

Ou seja, 0 conjunto de pontos X = (X3, X5, ...,X,) para o qual a Equagdo 2.4 € vélida
constitui pontos do hiperplano (JAMES et al., 2013).

No entanto, podem existir pontos do espaco que ndo pertencem ao hiperplano e, em
vez da Equacdo 2.4, satisfazem a Equacao 2.5 ou 2.6:

Bo + BiXys + BoXy + o + B, X, >0 (2.5)

Bo + BiXys + BoXy + .o + B,X, <0 (2.6)

Desse modo, pode-se observar que o hiperplano divide o espaco e é, portanto, cha-
mado hiperplano separador (JAMES et al., 2013). Por isso, é natural que sejam empregados

como fronteiras de classificacdo, denotando, espacialmente, a divisdo entre duas classes.

2.2.3 SVM - Classificacdo

Quando aplicadas em contexto de classificacdo, as SVMs buscam definir um hi-
perplano que separe os dados de treinamento em duas classes distintas e assegure boa
generalizacdo. Para tal, aplicam o conceito de margens, hiperplanos paralelos ao hiperplano
separador que definem a flexibilidade ou tolerancia do modelo a erros. A fim de maximizar
a generalizacdo essas margens devem ser definidas para que a distincia maxima entre elas
ocorra com o minimo de risco empirico (SANTOS, 2019).

Em seu trabalho, (CORTES; VAPNIK, 1995) propde categorizacdo das SVM de acordo
com os dados a serem tratados. As SVM linearmente separaveis se dividem entre margens
rigidas e margens suaves. Por outro lado, dados ndo linearmente separaveis sofrem
transformacao através de uma funcéao de kernel de modo que sejam levados a um espago
de dimensdo superior, passando a ser linearmente separéveis, e permitindo modelagem por

margens suaves.

2.2.3.1 SVM - Linearmente separaveis

Em um espago com dados linearmente separdveis nota-se que existem infinitos
hiperplanos possiveis para cumprir essa fun¢do, dado que minimos movimentos de translagcdo
e rotacdo definem diferentes hiperplanos, como é exemplificado na Figura 3 (JAMES et al.,
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2013). Nesse contexto, faz-se necessario definir método para a selecdo de um hiperplano
otimo.

Figura 3 - Infinitos hiperplanos sobre um espaco (JAMES et al., 2013)

Calculando a distancia perpendicular entre todas as amostras e um determinado
hiperplano, a menor distancia observada é denominada margem e os pontos que a delimitam
sdo os vetores de suporte. O objetivo das SVM, nesse caso, € determinar quais sdo os vetores
de suporte que implicam margens de largura maxima, que ndo admitem erro, e sdo portanto
denominadas margens rigidas (SANTOS, 2019)(CORTES; VAPNIK, 1995).

Pontos que se encontram sobre as margens satisfazem a Equacdo 2.7, que sintetiza
a restri¢do do problema de treinamento e assegura erro empirico nulo na classificagdo. A
maximizac¢do da distancia entre as margens (tratadas por H, e H,), por sua vez, ¢ dada pela

Equacdo 2.8.
yi(w-x;+b)—12>0 (2.7)
d(H,, Hy) = —— (2.8)
P wl '

Diante do exposto, as margens maximas sdo obtidas minimizando ||w|| na Equagio
2.8, de acordo com a restricdo da Equaco 2.7. Portanto, w e b estabelecem o problema de
otimizagdo primal da Equacdo 2.9, no qual N representa a cardinalidade do conjunto de
treinamento.

1
Min = 2
in Sl
s.a. (2.9)
yw-x;+b)—1>0 i=12,.,N
Analisando a Equacio 2.9, verifica-se que o problema apresenta duas varidveis e N

restricoes que implicam em alta complexidade de solucdo. Para simplificar a etapa de treina-
mento, (GRIVA; NASH; SOFER, 2008) propde a aplicacdo de multiplicadores de Lagrange
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além do teorema de Karush-Kuhn-Tucker (KKT), transformando o problema primal em
seu correspondente dual que, pelo Teorema da Dualidade Fraca, deve apresentar a mesma
solucdo 6tima (SANTOS, 2019). Assim, o problema de otimizacdo descrito pela Equacao
2.10 € conhecido como dual de Wolf, no qual «; sdo os multiplicadores de Lagrange, ou seja,

as variaveis de otimizacdo, enquanto x e y sdo amostras e rotulos de X, respectivamente.

N LN N
Max Ly(a;) = Z a; — EZZ aa;yyi(x; « x;)
i=1

i=1 j=1

S.a.

N
Z a;y; =0
i=1

>0 i=1.2..N

(2.10)

Assim, uma vantagem notavel das SVM € que o modelo dado pela Equacdo 2.10 é

convexo e, portanto, admite solucao 6tima e tinica.

2.2.3.2 SVM - Ndo linearmente separaveis

Ao contrério do exposto na se¢do anterior, conjuntos de dados podem estar distribui-
dos de forma ndo linearmente separdvel. Ainda assim, existem casos que podem ser divididos
por um hiperplano separador desde que o modelo apresente certa tolerancia a erros. Esse
modelo recebe o nome de SVM de margens suaves, com os erros administrados por um
parametro de regularizacao.

O problema de otimizacao, portanto, envolve a Equagdo 2.9 acrescida da variavel
de folga &;, que confere ao modelo flexibilidade a erros, e do parametro de regularizacio C,
implicando em 2.11 (SANTOS, 2019).

1 N
Min §||w||2 + CZ&-
= (2.11)
S.a.

yw-x;+b)+&-1>0 i=12,.,N

Aplicando esse método, os erros podem ser verificados de duas formas distintas,
conforme ilustrado na Figura 4 (JAMES et al., 2013). A amostra 1 € uma classificagdo correta
feita entre a margem e o hiperplano mas penalizada por &, caso analogo a 8 que é penalizado
por &;. Por outro lado, 11 é um exemplo de erro empirico, pois se encontra do lado oposto do
hiperplano, que serd penalizado por &;;. Esse fato se estende a 12 e &,,.
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Figura 4 - Adaptacdo de amostras classificadas incorretamente (JAMES et al., 2013)

A determinacdo do pardmetro de regularizacdo C cabe ao projetista responséavel pela
modelagem e implica no compromisso entre a complexidade e a capacidade de generalizacdo
de uma SVM. Em geral, altos valores de C (que pode tender ao infinito) aproximam o modelo
das margens rigidas. Assim, se estabelece uma hipervalorizacio de dados especificos ao invés
de gerais, o que pode aumentar a sensibilidade a ruido. Por outro lado, se C tender a zero, a
SVM desenvolve tolerancia a erros a tal ponto que ndo podera classificar satisfatoriamente,
afetando sua capacidade de generalizacao.

Por fim, o problema de otimizacdo dual da SVM com margens suaves 2.12 pode
ser obtido de maneira andloga ao caso anterior de margens rigidas como demonstrado em
(SANTOS, 2019).

N N N
1
Max  Ly(a, &) = ) 0= 5 2, D aaayiy (%, - x;)
i=1

i=1 j=1

S.a.

N
Z a;y; =0
i=1

£>0 i=12..N
0<a;<C i=12,...N

(2.12)

2.2.3.3 Funcoes de kernel

Ainda que as margens suaves apresentem alternativa a classificacdo de dados ndo
linearmente separaveis, existem classes dispostas de tal maneira que ndo retornardo resulta-
dos satisfatérios com essa técnica, como na Figura 5 (CORTES; VAPNIK, 1995). Analisando
o espago £, observa-se que nio é possivel delimitar hiperplanos separadores, tal como defi-
nido na Secdo 2.2.2, que dividam o conjunto de dados. Nesse caso, uma nova abordagem
¢ proposta por meio da aplicacdo de uma transformacdo ndo linear ® que mapeia dados
do espaco original £ para o espaco de caracteristicas 7 com dimensao superior. Uma
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vez realizado esse procedimento, nota-se que passa a ser possivel definir hiperplanos no

conjunto de dados.

Ts Espago original £
e & @
* ™
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Espago de caracteristicas

Classe 2

Figura 5 - Transformagao ndo linear do espago de dados

Nesse contexo, o0 Teorema de Cover prevé duas condigdes para que um conjunto de

dados, independente da combinacgdo de rétulos, possa ser separavel em H de acordo com
determinada probabilidade (SANTOS, 2019):

« A transformacio ®(x) seja ndo linear;

+ A dimensdo do espaco de caracteristica seja suficientemente alta.

Tomando as condi¢des do Teorema de Cover e propriedades de um Espaco de

Hilbert, ou seja, espaco vetorial no qual é definido o produto interno, fundamenta-se teoria

suficiente para definir transformacio que mapeie dados do espaco de entrada para o espaco
de caracteristicas tendo dimensio adequada (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009).

Portanto, H deve ser um espaco de Hilbert j4 que o modelo de margens suaves

depende exclusivamente do produto interno ®(x;) - ®(x;), dando origem ao problema 2.13.

N

1

Max Ly(a;) = Z o =5
i=1

S.a.

N
Z a;y; =0
i=1

N N
Z Z a;at;y;y(P(x;) - P(x;))

i=1 j=1

(2.13)
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Embora esse método mantenha as caracteristicas das SVM de margens suaves para o
caso ndo linear tratado nessa secio, torna-se inviavel determinar a lei de formacao da funcdo
® e calcular o produto interno no espacgo de caracteristicas. Nesse contexto, a técnina do
kernel trick permite que ® seja definido implicitamente e o modelo tenha acesso aos produtos
internos do espaco H (SANTOS, 2019).

Uma vez que o treinamento de uma SVM depende exclusivamente do produto interno
D(x;) - @(x;), definir uma fung¢do K, denominada fungéo nucleo, tal que K(x;, x;) = ®(x;) -
®(x;), implica em simplificagao do célculo realizado pelo algoritmo. Substituindo K(x;, x;)
no Problema 2.13 resulta 2.14.

N 1 N N
Max Ly(et) =) o — 5 2 2 vy K(x, x;)

i=1 i=1 j=1

S.a.

N
Z a;y; =0
i=1

gi Z 0 i = 1,2,...,N
0<a,<C  i=12,..N

(2.14)

No entanto, para que K represente o produto interno entre elementos do conjunto de
treinamento, a funcdo deve satisfazer o Teorema de Mercer. Isto é, tomando matriz K = k; i
tal que k;; = K(k;, k;), denominada matriz de Gram, esta deve ser semidefinida positiva e
simétrica (HA QUANG; NIYOGI; YAO, 1970).

Por consequéncia, o Problema 2.14 serd convexo se, e somente se, a matriz K satisfaz
o Teorema de Mercer. Caso contrario, o kernel proposto implicard em modelo com minimos
locais, elevando significativamente a dificuldade do treinamento (SANTOS, 2019). A Tabela
1 sintetiza as func¢des de kernel mais populares (BURGES, C. J., 1998).

Kernel Funcéo K(x;, x; Parametros
Polinomial (B, x;) + %) B,x,d
—Ilx—x; 12
Gaussiano (RBF) e 7 y
Sigmoidal tanh(8(x; - x;) + p) d,p

Tabela 1 — Kernels mais utilizados

2.2.4 SVM - Regressao

Além da classificacdo, ja enunciada anteriormente, € possivel aplicar o principio
das SVM também em problemas de regressdo com Support Vector Regressors (SVR). Nesse
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contexto, de forma simplificada, o hiperplano é definido como um aproximador de fungdes
que se ajuste a curva dos dados.

As SVR derivam de um conjunto de treinamento X = [(x1,y1),...,(xN,yN)] C XXR,
em que X = R corresponde ao espaco da curva de entrada. A modelagem ocorre de maneira
similar a classificacdo, desde que ajustada a funcdo de penalizacdo dos erros durante o
treinamento. Tomando inicialmente o caso linear,afuncdo f : X - R,comw € Xeb € R,
é definida 2.15 (SANTOS, 2019):

J(x)=(w,x)+b (2.15)

Com essa definicdo, pode-se estabelecer que as margens do aproximador serdo na
forma da Equacdo 2.16, na qual € denota o maximo desvio aceitavel (erro empirico).

Hl: w-x+b+e=0

(2.16)
H2: w-x+b—-e=0
Logo, a distancia entre as margens pode ser definida por 2.17:
2
d(H,, Hy) = — (2.17)
[Twl]

Novamente, visando boa capacidade de generalizacao, busca-se que as margens sejam
o mais largas possiveis, ou seja, busca-se maximizaciao da Equagdo 2.17. Assim, o problema
de otimizacdo primal € tal qual 2.18, no qual N e y; indicam a cardinalidade e os rotulos do
conjunto de treinamento, respectivamente (SANTOS, 2019).

1
Min = 2
in 3w

5.d (2.18)

yi—w-x;+b)>e i=12,.,N
(w-x;+b)—y; >¢€ i=12,..,N

Da mesma forma como nos casos de classificacdo, o problema 2.18 pode estar sujeito
a dados ndo linearmente separaveis. Portanto, erros devem ser ser tolerados diante de penali-
zacdo por uma constante positiva implicando em margens suaves e no problema da Equacio
2.19.
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N
o1 .
Min  Sllwl? +C Y& +&)
i=1

S.a
(2.19)
yi—(Ww-x;+b)>e+¢ i=12,.,N

(wxl+b)—yl 2€+§l* i = 1,2,,N
gi’ gl* Z 0

Analogamente a calssificacdo, o pardmetro de regularizacdo C penaliza dados que se
encontram além da regido definida por €, que € um resultados da funcio de perda (loss func-
tion). Entre diversas funcoes de perda, destacam-se a e-insentive, a Laplaciana, a Gaussiana,
a perda robusta de Huber, a polinomial e polinomial por partes (SMOLA; SCHOLKOPF,
2004)(SMOLA; BURGES, C. et al., 1996). Nesse trabalho, adotou-se a e-insensitive, que em
geral apresenta os melhores resultados mantendo a esparsidade da SVM (SMOLA; SCHOL-
KOPF, 2004) e também foi aplicada na ferramenta a ser utilizada (LLANOS; SILVA SANTOS;
DOS SANTOS, 2021).

De forma geral, a fun¢do aproximadora € definida dentro de um tubo insensivel
que delimita uma zona de insensibilidade conforme indicado na Figura 6 (SANTOS, 2019).
Portanto, a penalizacio dos dados ocorre de acordo a Equacao 2.20.

0, 1§] <€
1§l = (2.20)
1§l =€, €] >¢

— flz)

o Vetores de suporte

» Dados de treinamento
Fungdo perda

| g
——

:

-£  te ¥

Figura 6 - Funcao de perda e-insensitive (SANTOS, 2019)

E natural observar que a funcéo de penalizacdo afeta diretamente a de aproximacio
e estabelece-se um equilibrio entre a capacidade de ajuste e complexidade. Isto é, quanto
maior o valor de €, maior serd o tubo e consequentemente a tolerancia a erros. Logo o modelo
apresentard aproximacdo pouco ajustada a curva de entrada e baixo namero de vetores
de suporte (complexidade). Por outro lado, valores menores de € tendem a hiper-ajustar o
modelo a curva de entrada com alto niimero de vetores de suporte.
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Por fim, buscando novamente simplificacdo da solu¢do matematica, é possivel definir
o problema dual de 2.19 de acordo com a Equagdo 2.21 (SANTOS, 2019).

N N N
% 1 * * %k %
Max L(a,a*) = 3 '21(Xi x;)(oy — af e — O‘j) - ezl(“i —a)+ 2)’1‘(0& —a;)
Lj= 1= =
s.a
N
Z(“i - Of;k) =0

i=1
a,a €[0,C] i=12,.,N
(2.21)

2.3 NIOTS

Diante do exposto na Se¢do 2.1, pode-se aprofundar a discussdo sobre Maquinas de
Vetores Suporte. As SVM, como outros algoritmos de machine learning, definem modelos
para mapear processos da vida real por meio de parametros obtidos por um método de
treinamento. Adotando maior rigor matematico, no caso de SVMs estes pardmetros sdo
coeficientes de Lagrange, cujo cdlculo é um problema convexo, isto é, um problema de
minimizacdo sem minimos locais (SANTOS, 2019). Por conta disso, garante-se solucio 6tima
para o modelo, 0 que representa vantagem sobre outros algoritmos como as Redes Neurais
Artificiais (RNAs). Essas, por sua vez, tém problema de determinacdo dos pardmetros (pesos
da rede) considerado nio convexo, o que significa que a solugdo 6tima nao é garantida pela
heuristica de treinamento.

Por outro lado, quando parametros envolvidos em modelos de machine learning
definem sua estrutura, sio denominados hiperparidmetros. No caso das RNAs, estdo atrelados
ao numero de camadas da rede, neurdnios por camada, épocas de treinamento, entre outros.
Nas SVMs, por sua vez, os parametros estdo relacionados as funcoes kernel que compdem o
modelo.

Nesse sentido, o NIOTS ¢ uma ferramenta que implementa meta-heuristicas bio-
inspiradas para selecdo de hiperparametros de SVMs como um problema de otimizacdo
multi-objetivo (LLANOS; SILVA SANTOS; DOS SANTOS, 2021). Ao fim do processo, retorna
até 40 modelos distintos, seus hiperparametros obtidos, o Mean Square Error (MSE) de
treinamento e o nimero de vetores de suporte (SV) obtidos. Todos eles sdo igualmente
otimos entre si, estando no limite da Fronteira de Pareto (LLANOS; SILVA SANTOS; DOS
SANTOS, 2021).
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2.4 Regressao Linear

Para exposi¢do da modelagem por Regressao Linear Multipla é necessario o esta-
belecimento da teoria de Regressao Linear e outros conceitos basicos.

2.4.1 Regressdo Linear Simples

A Regressdo Linear € uma abordagem estatistica dentre as mais simples e objetivas
que permite estabelecer uma predicdo quantitativa Y com base em tinica variavel X assu-
mindo relacdo aproximadamente linear. Relacdo essa que pode ser sintetizada na forma da

Equacdo 2.22.

Y & By + B X (2.22)

Tomando a Equacdo 2.22, que define uma equacgio geral, 8, e 5, sdo constantes que
representam os coeficientes linear e angular de um modelo linear JAMES et al., 2013). No

entanto, os valores ideais sdo desconhecidos.

Portanto, o processo de treinamento em Regressdo Linear consiste em utilizar os
dados de treinamento para estimar f, e $,. Tomando X = {x,, X,, ... X,} € Y = {J}, V5, .0, V,1}
com cardinalidade n, busca-se aproximacao tal como a Equacao 2.23.

yxBo+pix;  i=1,2,..n (2.23)

Em outras palavras, o modelo obtém 3, e 5, que definam a reta mais préxima possivel
de todos os n pares de X e Y. Matematicamente falando, "proximidade” pode ser medida de
diferentes maneiras. Nesse caso, toma-se o critério de least squares ou minimos quadrados
(JAMES et al., 2013).

Com base no exposto, € possivel expressar a i-ésima previsao e o i-ésimo residuo do
modelo de acordo com 2.24.

ﬁ?o + B\lxi
Yi— Vi

Vi (2.24)
€

Assim, pode-se definir residual sum of squares (RSS), isto é, a soma dos quadrados
dos residuos, como RSS = e, + ¢,% + ... + ¢,,°. O critério dos minimos quadrados, portanto,

determina f, e 5, de forma a minimizar o RSS, o que implica na Equacéo 2.25.
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> (% = D = 9)
Z?zl(xi — X)?
ﬁAo =y- 513_5 (2.25)
onde )7=lzn:yi, 3_C=lzn:xi
n n i=1

i=1

glz

Em outras palavras, 2.25 determina as estimativas dos coeficientes de minimos
quadrados (JAMES et al., 2013).

Uma vez realizado o treinamento e gerado o modelo € natural que se determine quao
bem ele se ajusta aos dados de entrada. No contexto da Regressdo Linear, esse ajuste pode
ser verificado através de métricas dentre as quais se destaca a estatistica R>.

Em suma, R?, que independe da magnitude de Y, indica a propor¢io de variancia
que pode ser explicada no modelo de acordo com a Equagdo 2.26.

R TSS —RSS _ - RSS
~ TSS B TSS

n n
onde TSS=(y;—9F  RSS= (-

(2.26)

Analisando o resultado de 2.26, TSS corresponde ao total sum of squares, ou seja, soma
total dos quadrados. De forma geral, indica a variancia total de Y, e pode ser interpretado
como a variabilidade inerente & resposta antes da regressdo. Por outro lado, RSS ¢ um
indicador da variabilidade "ndo explicada”, ou seja, que permanece ap6s definicdo do modelo.
Dessa forma, o termo T'SS — RSS mede quanta variabilidade na resposta € "explicada” pela
regressdo, e por fim, R* representa a proporcio de variabilidade em Y que pode ser
explicada a partir de X.

2.4.2 Regressdo Linear Multipla

Em aplicacdes praticas, grande parte dos casos contam com multiplas variaveis
preditoras (de entrada), o que inviabiliza a aplicacdo da Regressdo Linear Simples. Uma
alternativa possivel consiste em treinar modelos individuais para cada varidvel, abordagem
que se mostra pouco satisfatéria. Primeiramente, nio é definido como realizar uma tnica
predicdo a partir das diferentes equacdes geradas. Além disso, é natural observar que cada
um desses modelos ignora a varidvel referente aos demais no calculo dos coeficientes, que
sdo determinados de forma independente (JAMES et al., 2013).

Nesse contexto, a Regressido Linear Multipla estende a estratégia anterior propondo
um modelo capaz de ajustar multiplos preditores atribuindo coeficiente angular a cada
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um deles. Em geral, para um caso de p varidveis preditoras, o modelo da Regressao Linear
Multipla é tal como a Equacio 2.27.

Y =ﬁo+‘81X1 +52X2+...+ﬁpo (2.27)

X identifica o j-ésimo preditor e §; relaciona quantitativamente a relacdo dessa
variavel com a resposta Y. Logo, §; pode ser interpretado como o efeito médio causado
em Y pelo aumento de uma unidade de X; enquanto todos os outros preditores sio
mantidos fixos (JAMES et al., 2013).

Analogamente ao caso anterior, o treinamento consiste em estimar os coeficientes
1, Bz, ---» Bp- Consequentemente, previsdes podem ser realizadas de acordo com a Equagio
2.28.

P =By + Fixy + Boxy + o+ fox, (2.28)

A obtencdo desses parametros acontece pelo mesmo processo da regressao linear
simples, ou seja, pelo método dos minimos quadrados. Isto &, 31, 32, ,@ p 880 determinados
de forma a minimizar o RSS, como expressado na Equagao 2.29 (JAMES et al., 2013).

RSS =) (y; — »)?

i=1

= Z(J’i - go — Buxiy + Boxip + .+ gpxip)z

i=1

(2.29)

Assim, considerando que o conjunto de dados empregado no trabalho conta com
multiplas varidveis preditoras, a regressdo linear multipla se mostra uma abordagem aplicével
ao problema.

2.5 Floresta randomica (Random forest)

2.5.1 Arvores de decisio

Arvores de Decisdo constituem algoritmo supervisionado capaz de estimar valores
a partir da aplicacdo de regras de divisao as varidveis de entrada, modelo que pode ser inter-
pretado como uma aproximacao por partes. Dentre as vantagens de sua aplicacio, destaca-se
alta capacidade de visualizacdo grafica. Inclusive, por conta dessa caracteristica e de um ar-
cabouco matemaético reduzido quando comparado aos demais modelos de aprendizagem de
maquina, convém a utilizacio de figuras e exemplos na exposicdo dessa abordagem (JAMES
et al., 2013).
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Primeiramente, assume-se dataset ficticio com varidveis x € {X;,X,,...X,}. Uma
regra de decisdo € estabelecida na forma x; < t,, e dessa forma o espaco passa a ser dividido
em dois conjuntos: x; < f;, representado a esquerda, e x; > t;, representado a direita. A
Figura 7 exemplifica essa construcao.

|
X1<t

Xz< 1z

y1 y2 y2

Figura 7 - Exemplo de ramificagdo em arvore de decisdo

E natural, portanto, observar que a arvore da Figura 7 gera uma segmentacgio ou
estratificacdo do conjunto de dados em trés secoes R;, R, € R;, representadas por: R, =
X|x; < 4}, R, = X|x; > t1,x, < t,}, Ry = {X|x; > t1,x, > t,} JAMES et al., 2013). Esse
resultado pode ser observado graficamente na Figura 8, na qual os retangulos correspondem

as regides e os circulos pretos as amostras.

. - .
.
.
R3
.
[ ]
. . . .
X2 R1 tz
[ ]
. . . .
R2
. . hd
.
[ ] [ ]
B X1

Figura 8 - Exemplo de espaco estratificado por arvore de decisdo

Diante do exposto, a analogia com arvores se estende a toda a topologia de forma
top-down, ou seja, de cima para baixo. Cada um dos pontos onde o espaco ¢ dividido (regras)
corresponde a um nd, enquanto divisdes definidas a partir deles sdo denominadas ramos.
Quando um determinado n6 € o ultimo de seu segmento, nao sendo possivel derivar qualquer

ramo a partir dele, ele ¢ chamado folha e delimita uma regido R.
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2.5.2  Arvores de Regressio

Com base nos conceitos definidos sobre arvores de decisdo, os passos abaixo estabe-

lecem o processo para que sejam aplicadas em regressdo (JAMES et al., 2013):

1. Treinamento: Dividir o espaco preditor, isto €, o espago de possiveis valores de X, X, ..., X,

em J regioes R, R,, ..., R;.

2. Teste: Caso uma amostra do conjunto de testes se enquadre em uma regido R;, deve-se

predizer valor que corresponda & média de todas as amostras de treinamento em R;.

O desafio principal consiste em definir a estratégia para realizacdo do passo 1. Em
geral, busca-se delimitar Ry, ..., R; de forma a minimizar o RSS definido pela Equacao 2.30,
onde y; e y, correspondem, respectivamente, ao valor atribuido a i-ésima amostra e 8 média
das amostras em R; (JAMES et al., 2013).

J
DN e (2.30)
Jj=1i€R;

No entanto, € computacionalmente inviavel calcular todas as possiveis combinacdes
do espaco em J regides e, portanto, adota-se divisao binaria recursiva, abordagem top-
down e greedy. Primeiramente, top-down pois inicia no topo da arvore, quando ainda nio
h4 divisdo, e sucessivamente divide o espago gerando dois novos ramos a cada iteracao.
Greedy, que do inglés significa "ganancioso”, se d4 porque em cada etapa o algoritmo escolhe
a melhor divisdo naquele momento, sem considerar qualquer ramificacdo que possa levar a
uma arvore melhor no futuro (JAMES et al., 2013).

Assim, pode-se sintetizar que o algoritmo percorre cada uma das variaveis X3, ..., X,

estabelecendo limiar s de forma que o espaco seja dividido em

Ri(J,s) ={X|X; <st e R(j,s) ={X|X;>s} (2.31)

e obtendo valores de j e s que minimizem a Equacao 2.32.

Z i — Pr)* + E i — Ir,)? (2.32)

i1x;€R(j,5) i1X;€Ry(j,S)

Essa otimizagdo de j e s para minimizagdo de 2.32 pode ser computada relativamente
rapido, mas depende de um critério de parada (JAMES et al., 2013). Em geral, pode-se repetir
0 processo até que uma regido R; ndo agrupe mais do que m amostras ou ainda até um
numero pré determinado de folhas.
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2.5.3 Random Forest

As arvores de decisdo apresentadas anteriormente tendem a sofrer com alta variancia.
Considerando um conjunto de dados hipotético, dividi-lo aleatoriamente em duas partes e
aplicar o algoritmo de arvores de decisdo em cada uma delas poderia retornar resultados
amplamente distintos (JAMES et al., 2013). Uma alternativa, nesse caso, € a aplicagdo de
bootstrap.

De maneira simplificada, bootstrap consiste em estratégia para emular a obtencdo de
novos conjuntos de dados sem a necessidade de gerar quaisquer amostras artificialmente.
Esse processo constréi um novo conjunto amostrando dados do dataset original de forma
aleatoria, conforme a Figura 9 (JAMES et al., 2013). Para um dataset Z com n = 3 dados,
novos conjuntos Z*1, ..., Z*8 podem ser obtidos amostrando aleatoriamente n vezes de Z com

reposicao.
Obs |X |Y
3153 28]
| 1 43 |24
4 3 |53 |28
o 1% 1% Obs |X |Y
1 43 2 |21
5 2
b EEE
3 |53 —
1 :z'*’
Onginal Data (Z) :
Obs |X |Y
2 |21 |11
2 |21 |11
1 43 |24

Figura 9 - Exemplo de bootstrap aplicado a conjunto de dados hipotético

Tendo em vista que B diferentes conjuntos Z, ..., Zz com variancia o2 tém média Z
com variancia equivalente a 0% /B (JAMES et al., 2013), esse artificio pode ser estendido a
modelos estatisticos. Ou seja, com base em B datasets € possivel treinar um modelo para
cada e, ao fim, tomar a média. Quando esses B conjuntos sdo obtidos a partir de bootstrap,
todo esse processo recebe o nome de bagging, e encontra-se sintetizado na Equagdo 2.33
(JAMES et al., 2013).

B
Frag) = 5 2 F40) (233)
b=1

Embora bagging proponha alternativa para diminui¢ao da variancia entre as arvores,
ainda é possivel verificar um efeito indesejado de correlagdo. Supondo que dentre as varia-

veis preditoras Xj, ..., Xp exista uma que se mostre muito mais relevante do que as demais, €
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logico concluir que grande parte (se nio todas) arvores tomarao essa varidvel como né raiz,
ou seja, a primeira regra para divisdo. Dessa forma, ainda que os conjuntos de dados sejam
distintos, os modelos tendem a ser similares. Por conta disso, as predicdes realizadas por
diferentes modelos serdo altamente correlacionadas (JAMES et al., 2013).

Nesse cendrio, surgem as random forests ou florestas randémicas, cuja diferenca
central se dd durante as iteracdes que constroem a arvore. Quando uma divisdo é considerada,
ao invés de verificar qual a varidvel preditora mais relevante dentre {Xj, ..., Xp}, 0 algoritmo
analisard apenas m varidveis candidatas escolhidas aleatoriamente do conjunto anterior.
Esse subconjunto ¢é redefinido a cada divisao e, em geral, m =~ \/F (JAMES et al., 2013).

Portanto, as florestas randdmicas "descorrelacionam" as drvores geradas, uma vez que,
em média, (P — m)/P das divisdes sequer considerardo a variavel preditora mais relevante
(JAMES et al., 2013).

2.6 Metricas de Avaliacao

Algoritmos de machine learning que realizam operacdo de classificagdo tém métricas
bem definidas e amplamente testadas. Por outro lado, problemas de regressdo podem contar
com multiplas métricas que avaliam propriedades distintas do desempenho obtido, tornando
complexa sua selecdo (SOKOLOVA; LAPALME, 2009).

Dentre as métricas comumente utilizadas, nas quais y, y e n correspondem, respecti-
vamente, as previsoes, rotulos do dataset e indice da amostra, destacam-se (SOKOLOVA;
LAPALME, 2009)(BOTCHKAREYV, 2018):

Coeficiente de Determinacdo (CoD):

_Z();i - )’
= (2.34)
2 (Y, — media(y))>
i=1
« Erro médio absoluto (MAE):
1 < A
2. vi= 2l (2.35)
i=1
« Erro médio quadratico (MSE):
1< -
EZ(J’;‘ - ) (2.36)
i=1

 Raiz quadratica média (RMSE):

Y~ Y2 = VMSE (2.37)
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« Raiz quadratica média normalizada (NRMSE):

1 < R
. Z(J’i — ¥1)?
i=1

_ _ RMSE (2.38)
(ymax - ymin) (ymax - ymin)
« Erro percentual médio (MPE):
100 Z": i — ) (2.39)
o Y
« Erro percentual médio absoluto (MAPE):
n = |yl

Com base nas principais métricas descritas, é possivel separé-las de acordo com a
natureza de seus valores ser absoluta ou relativa. Para as métricas absolutas, tais quais MSE
e MAE, verifica-se, matematicamente, que seu valor pode ser tdo grande quanto for o erro
entre as amostras. Com isso, o resultado obtido isoladamente é de pouca informacgdo, uma
vez que se trata dos erros somados iterativamente e nio reflete diretamente a qualidade de
um modelo. Em termos gerais, métricas absolutas nao respondem se um modelo é bom por
si s, mas tendo um conjunto deles, pode indicar qual o melhor.

Por outro lado, métricas relativas permitem andlise individual, focada em tinico
modelo. No caso do CoD, por exemplo, o resultado varia no intervalo 0 a 1, sendo 1 o
maximo de exatiddo. O MAPE, por sua vez, tem valor percentual, ou seja, quanto menor
a porcentagem de erro, mais ajustado o modelo. Entdo nao € necessario executar diversos
terinamentos distintos para comparar o resultado dessas métricas, basta verificar qudo bom
¢ o valor retornado para o modelo desejado. Assim, conhecendo o problema, projetistas

podem inclusive definir valor maximo de erro aceitdvel e trabalhar com essa margem.

2.7 Codificacao One Hot

Para discorrer a respeito de Codificacdo One Hot, é necessario definir o que sdo
varidveis categoricas. Em suma, contém rétulos descritivos em vez de valores numeéricos.
Podem ser tomados como exemplo:

« Cores: "vermelho”, "azul”, "verde", etc.

non non

« Andares: "térreo”’, "primeiro”, "segundo”, etc.
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Adicionalmente, o segundo caso, que descreve andares, pode ser categorizado varidvel

ordinal, uma vez que existe relacdo de ordenacao entre os rotulos.

Embora seja natural que varidveis categoricas constituam interface facilitadora para
andlise humana dos dados, esse fato ndo necessariamente se aplica a algoritmos computacio-
nais. Ainda que existam aqueles insensiveis a esse formato, como as arvores de classificacao,
outros perdem eficiéncia ou sequer executam corretamente tendo rétulos como entrada.

Nesse contexto, duas principais abordagens podem ser adotadas para ajustar variaveis
categoricas.Codificacdo por inteiros atribui valores numeéricos inteiros a cada um dos

rétulos, tal como:

« Cores: "vermelho" (1), "azul” (2), "verde" (3), etc.

« Andares: "térreo” (0), "primeiro” (1), "segundo” (2), etc.

Apesar de solucionar a questdo, essa abordagem insere, implicitamente, relacdo
ordinal entre todas as categorias. Durante o treinamento, algoritmos tendem a levar esse fator
em consideracdo, fato nem sempre desejado. Além disso, a magnitude atribuida aos inteiros
de cada rotulo podem interferir no aprendizado, estabelecendo relacdes de dominancia ou
relevancia entre as categorias.

Alternativamente, codificacdo one hot transforma uma variavel categdrica de n
categorias em n varidveis bindrias que indicam, exclusivamente, pertencimento ou nao
pertencimento da amostra a esse conjunto, como ilustrado na Tabela 2. Dessa forma, os

efeitos indesejados da codificacdo por inteiros sdo eliminados.

Amostra Cor Amostra Vermelho Verde Azul
1 Vermelho 1 1 0 0
2 Verde 2 0 1 0
3 Azul 3 0 0 1

Tabela 2 — Varidvel categorica vs One hot encoding

Como pode ser observado na Tabela 2, apds aplicacdo dessa codificacdo apenas um
dos bits correspondente aos rétulos deve assumir valor 1. Por isso € dado o nome "one-hot",
ou seja, somente um verdadeiro.
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3 Metodologia

3.1 Pré-processamento

O trabalho descrito em (ROSA, 2020) utilizou a mesma base de dados, também
sob orientacdo do Professor Sanderson Barbalho. Um dos produtos da pesquisa foi o pré-
processamento do dataset, incluindo limpeza e tratamento dos dados. Tendo em vista os bons
resultados obtidos, optou-se por utilizar o conjunto de dados pré-processado, habilitando
mais tempo para as etapas a seguir.

Primeiramente, (ROSA, 2020) realizou estudo exploratério a respeito das variaveis
mais relevantes para o lead-time (preditoras), incluindo diversas rodadas de discussdao com
gestores da empresa. Desse modo, uma boa quantidade de features se mostrou irrelevante e
pode ser removida do conjunto.

Em seguida, realizou-se a limpeza dos dados que apresentassem valores invalidos:
valores numéricos negativos; varidveis numeéricas contendo texto; varidveis categdricas
contendo numeros; variaveis com dados faltantes. Adiconalmente, (ROSA, 2020) tratou
datas, bem como erros de digitacdo em varidveis categdricas, diminuindo significativamente
o numero de classes por elas representadas.

Por fim, removeram-se outliers, ou seja, amostras tdo discrepantes da média que
levantam suspeitas sobre representarem um evento atipico ou mesmo um erro na coleta de
dados. Dessa forma, a base de dados final obtida por (ROSA, 2020) e utilizada no presente
trabalho tem forma apresentada na Tabela 3 e varidveis descritas na sequéncia.

Amostras Features

11.355 13

Tabela 3 — Forma do dataset utilizado

1. Conjunto (categdrica): conjunto a que o projeto pertence na estrutura de produto;
2. Quantidade (numérica): quantidade de pecas solicitadas;

3. Ordem de producio (categodrica binaria): definicdo se a producdo serd interna ou
externa;

4. Descricdo do material (categorica): definicdo do material em que a peca deve ser
produzida;
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5. CQ-Entrada (categodrica binaria): indicacdo se o produto deve passar por primeira

etapa de controle de qualidade;

6. Envio para TS (categorica binaria): indicacdo se o produto deve passar por trata-
mento de superficie (témpera, etc);

7. CQ-Entradal (categoérica binaria): indicacdo se o produto deve passar por segunda

etapa de controle de qualidade;

8. Repasse GI-EAPD (numérica): total de tempo para repasse de informacoes da ordem
de servico entre o Escritério de Apoio & Pesquisa e Desenvolvimento (EAPD) para a
Geréncia Industrial (GI);

9. Material liberado (categorica binaria): indicacdo se o material para fabricagio sera
liberado com atraso, falso para ordem externa;

10. Tempo de espera (numérica): tempo de espera em dias por conta da fila de producio,

0 para ordem externa;
11. LT producido (numérica): tempo de fabricacdo da peca;

12. LT necessidade (numérica): tempo entre o repasse da ordem para o EAPD e a data
que a peca necessita estar pronta;

13. LT total (numérica): intervalo de tempo para finalizacdo da ordem de servigo consi-
derando todo o fluxo de materiais e documentos. E a variavel-alvo da predicio do
modelo.

3.2 Codificacao One Hot

Como descrito no Capitulo 1, varidveis categéricas podem impactar signifcativamente
o aprendizado de um algoritmo computacional. Portanto, aplicou-se o método de codificacdo
one hot nas seguintes varidveis: Conjunto; Descricdo do Material; Material liberado.

O procedimento foi realizado de maneira automatica, utilizando a biblioteca pandas
(TEAM, 2020a) disponivel para Python, mais especificamente, pandas.get_dummies
(TEAM, 2020b).

3.3 Divisoes da base de dados

Ap6s aplicagdo de codificacio one hot, o numero de features/variaveis pode aumentar
drasticamente. Por conta disso, verificou-se empiricamente que treinar um modelo com

dimensoes elevadas implicava em elevado custo computacional além de resultar em diversas
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falhas na execucao do software NIOTS. Para solu¢do desses conflitos, novas estratégias de
divisdo dos dados foram propostas.

3.3.1 Dataset reduzido

Primeiramente, optou-se pela simplificacdo do problema. Logo, buscou-se definir um
dataset que apresentasse validade em relacdo ao original, mas que fosse reduzido o suficiente
para validar o funcionamento das ferramentas utilizadas. Limitou-se, portanto, o conjunto a
1000 registros amostrados aleatoriamente do cojunto original. A quantidade de features, por
sua vez, foi resultado da codificacdo one hot, como descrito anteriormente. Essa divisdo dos
dados foi chamada Dataset reduzido e suas dimensdes resultantes sintetizadas na Tabela 4.

Amostras Features

1000 71

Tabela 4 — Forma do dataset reduzido

Tendo feito os ajustes necessdrios, restou ajustar os dados para aplicacio de aprendi-
zagem supervisionada. Essa estratégia conta com a saida do sistema ndo somente disponivel,
mas relacionada a seus respectivos dados de entrada. Com base nisso, os algoritmos buscam
hipoéteses e padrdes que estabelecam essa relacdo entrada-saida, como se houvesse uma
entidade que, de fato, ensinasse ao modelo (SILVA, I. et al., 2017).

Nessa circunstancia, o objetivo consiste em treinar e testar um modelo. Isto &, criar
modelo com base em um conjunto de dados e, em seguida, verificar resultados obtidos com
um conjunto distinto de entradas. Dessa forma, pode-se avaliar o aprendizado por meio de

sua capacidade de generalizacdo ou extrapolacao.

Portanto, o Dataset reduzido foi dividido aleatoriamente em dois, gerando conjunto
de treino e de teste. Nesse caso, utilizou-se a divisdo apresentada na Tabela 5, obedecendo
proporcio de 70-30%.

Conjunto Amostras Features

Treino 700 71
Teste 300 71

Tabela 5 — Divisdo do dataset reduzido

3.3.2 Dataset filtrado

Com base no Dataset reduzido foi possivel verificar o funcionamento da ferramenta
por meio de resultados ainda a serem discutidos. No entanto, como explicado, essa etapa
consistiu apenas em uma simplificacdo inicial do problema. Em seguida, buscou-se nova
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divisdo otimizada da base de dados que pudesse aumentar a confiabilidade do modelo e

melhorar os resultados. Para isso, formulou-se a seguinte hipétese:

Tomando uma determinada variavel X, verifica-se que, dentre os rotulos que ela
pode assumir, existem aqueles que sdo menos populosos, ou seja, tém baixo nuimero
de ocorréncias. De modo geral, espera-se que essa baixa quantidade de amostras
desempenhe papel de ruido, aumentando a complexidade do modelo sem contribuir

para sua capacidade de generalizacdo. Portanto, analisar um conjunto de dados

derivado somente dos rétulos mais populosos poderia elevar o desempenho?

Primeiramente, essa proposta foi apresentada a um Professor que j4 compos a Equipe
de Engenharia da empresa e forneceu os dados. O objetivo central nesse ponto consistiu em
validar teoricamente a abordagem e, na sequéncia, discutir sobre as varidveis mais relevantes

para sua aplicacdo. Como candidatas, foram selecionadas:

a) Conjunto: nesse caso, as pecas avaliadas pertencem a um mesmo conjunto de monta-

gem;

b) Descricdao do material: nesse outro, as pecas relacionadas foram fabricadas em um

mesmo material.

Com base no Dataset original, realizou-se levantamento dos dez roétulos com maiores
e menores numeros de ocorréncia para as duas variaveis selecionadas. Assim, essa etapa
permitiu avaliar a premissa da hipdtese proposta. Ou seja, verificar se realmente haviam
rotulos pouco populosos dentre os dados. Os nimeros obtidos foram sintetizados nas Tabelas
6e7.

Conjuntos mais populosos Conjuntos menos populosos
MUX_FREE 660 RBNB_MC 3
MUX 614 RBNA_OA 3
ADS_10 582 AWFI_SPE2_EM 3
LASERA 548 RBS_OEB_OMB 3
GSE 543 RBNA_RA_FM1 3
MUX_ME 493 AWFI_OEB_OC_OA 2
MIV 474 RBNA 2
RBN_TO 401 RBNA_ELDA_FM2 2
WFI 374 RBNA_ELDD_FM2 2
LASERV 332 RBNA_CUA 1

Tabela 6 - Comparacdo entre rétulos da variavel Conjunto
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Materiais mais populosos Materiais menos populosos
AL_6351 3382 ACRILICO 3
AISI_304 980 SAE_340 3
AL_7075 973 AL_7000 3
AL_6061 950 AISI_420 3
AL_6351 692 LATAO_CZ_121M 3

LATAO 521 POLICARBONATO 2
POLIACETAL 329 POLIPROPILENO 2
KOVAR 328 PERFIL 2
AL_1100 307 COBRE 1
INOX 285 BRONZE 1

Tabela 7 - Comparacdo entre rotulos da variavel Descricdio de Material

Observando as tabelas, nota-se grande discrepancia entre os maiores e menores
numeros de ocorréncias, o que validou a investigacdo da hipotese. Logo, restou a criacdo de

datasets que contemplassem somente os casos mais recorrentes de cada variavel.

Portanto, aplicou-se uma restricao, que foi chamada de filtro, ao dataset original.
Em suma, a varidvel Conjunto somente poderia assumir os valores MUX_FREE, MUX,
ADS_10, e LASER_A e, para cada um deles, criou-se um conjunto de dados. O mesmo
foi realizado para a varidvel Descricdo do material com os rotulos AL_6351, AISI_304,
AL_7075, AL_6061, totalizando 8 datasets filtrados.

Cada um deles foi separado para as fases de treinamento e teste seguindo a regra de
70-30%, conforme indicado na Tabela 8. A ordem de representacdo da dimensao é (amos-
tras)x(features).

Filtro Variavel Treino Teste

ADS_10 Conjunto  407x32 175x32
LASER_A Conjunto  384x34 164x34
MUX Conjunto  430x49 184x49
MUX_FREE Conjunto  462x37 198x37
AISI_304 Material 686x117  294x117
AL_6061 Material 665x56 285x56
AL_7075 Material 681x90 292x90
AL_6351 Material 2367x105 1015x105

Tabela 8 — Divisdo dos Datasets filtrados

3.3.3 Dataset final

A partir dos modelos gerados com o dataset filtrado, verificou-se nitida superiori-
dade na aplicacdo do filtro a varidvel Conjunto, com resultados que serdo discutidos em
maior profundidade adiante no texto. Embora essa divisdo dos dados tenha sido importante
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para avaliacdo da hipotese proposta, julgou-se impraticavel prosseguir o trabalho apenas
com ela. Primeiramente, modelos ajustados individualmente a somente um dos rétulos
da variavel desenvolveriam pouca generalizacio, por conta da homogeneidade dos dados.
Ainda, de um ponto de vista pratico, seria contraprodutivo trabalhar com multiplos datasets.

Por isso, propds-se a constru¢do de um unico dataset que combinasse dados de
MUX_FREE, MUX, ADS_10,e LASER_A. Dessa forma, garantiu-se que todos esses rétulos
contariam com quantidade suficiente de amostras, minimizando o ruido. Além disso, os
dados seriam heterogéneos, isto €, ndo estariam restritos a um unico valor da variavel.

Assim, criou-se o Dataset final. Por ser finalmente a base de dados definitiva do
trabalho, aplicou-se a separacdo entre conjuntos de treino, validagdo e teste seguindo regra
70-15-15%, como indicado na Tabela 9. O conjunto de validacdo permite avaliacdo do modelo
durante sua fase de treinamento, otimizando o ajuste de hiperpardmetros. Sua insercio
foi uma recomendacao do proprio desenvolvedor do NIOTS (SANTOS, 2019), a principal
ferramenta utilizada.

Conjunto Amostras Features

Treino 1683 62
Teste 361 62
Validacdo 360 62

Tabela 9 — Divisdo do Dataset final

3.4 Metricas de avaliacao

Tomando o erro entre a curva predita e a real, diferentes métricas matematicas se
propdem a avaliar os resultados de regressoes, incluindo as de algoritmos de machine learning
(BOTCHKAREYV, 2018) (SPULER et al., 2015). Nesse trabalho, duas delas serdo adotadas:
MSE e MAPE.

Inicialmente, o0 Mean Squared Error (MSE) ou Erro Quadratico Médio toma o qua-
drado da diferenca entre as curvas predita e real, ponto a ponto, e retorna a média desses

valores, como na Equacao 3.1.

1< )
MSE = EZ(J’;’ — ) (3.1)
i=1

Em geral, essa métrica ¢é aplicada como func¢do de perda para otimizacées, como na
propria ferramenta NIOTS (LLANOS; SILVA SANTOS; DOS SANTOS, 2021), que balanceia
o trade off entre MSE e quantidade de vetores de suporte. Por isso, convém ainda mais
utiliza-lo em fase de teste.
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Embora seja amplamente utilizado, o MSE ¢ sensivel a magnitude dos dados em
que ¢ aplicado, pois como enunciado na Secao 2.3, ¢ uma métrica absoluta. Isto €, caso
(y; —¥:) < 1, ao elevar este termo ao quadrado, a componente de erro dessa amostra diminui.
Por outro lado, para (y; — ¥;) > 1, a poténcia implica o aumento da componente de erro
da amostra. Em outras palavras, o MSE penaliza fortemente erros elevados de um modelo,
principalmente os outliers.

Nesse cendrio, complementa-se a andlise utilizando o Mean Absolute Percentage Error
(MAPE), descrito pela Equacao 3.2.

100 < |yi — ¥;
MAPE = — i = Yl (3.2)
n = |yl
Ao contrario do MSE, que utiliza diretamente a diferenca entre as curvas, o MAPE
toma a diferenca percentual, atenuando a influéncia da magnitude mencionada anterior-
mente. Nesse caso, ndo existe penalizacdo para erros maiores, sendo todos eles balanceados
linearmente. Logo, constitui elemento valido para andlise dos resultados da regressao.

Retomando o contetido da Secao 2.3, optou-se por aplicar uma métrica denomida
absoluta e outra relativa. Assim, dispde-se de recursos para empreender analise comparativa
entre diferentes modelos mas também para seu desempenho individual. Além disso, de
modo geral, o MAPE constitui métrica que facilita a visualizacdo do resultado por parte de
um gestor envolvida na fabricacio das pecas, publico-alvo dos resultados desse trabalho.

Por fim, com o intuito de propiciar visualizacdo dos resultados, prop0s-se a geracio
de um histograma com a configuracao da Figura 10: o eixo horizontal representa o erro
em dias, sendo centrado em zero, ou seja, apresentando valores positivos e negativos; o
eixo vertical denota a "populacio”, isto €, quantas amostras se encontram na faixa de erro
determinada pelo outro eixo. Diante disso, € possivel estabelecer andlise da distribuicao de
erro em torno de zero, indentificacdo dos piores casos, além de verificacdo da proporcao
entre erro negativo e positivo.

Histograma de erro
30

25

n
=1

Populagdo
o

S

oL ]

-4 3 2 -1 0 1 2 3 4
Erro (dias)

Figura 10 - Exemplo de histograma proposto
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3.5 Obtencao dos modelos

O estudo exploratoério proposto para esse trabalho consiste fundamentalmente na
aplicacdo do NIOTS, ferramenta desenvolvida para ajuste 6timo de hiperparametros das SVM
com base em meta-heuristicas bioinspiradas (LLANOS; SILVA SANTOS; DOS SANTOS,
2021). No entanto, a avaliacdo de um modelo se beneficia amplamente da comparacio.
Portanto, é importante que métodos ou algoritmos alternativos sejam aplicados a0 mesmo
conjuntos de dados a fim de gerar resultados que possam ser comparados.

Nesse contexto, julgou-se pertinente definir pelo menos outros dois algoritmos. De
forma geral, essa selecdo foi realizada com base em dois principios. Primeiramente, se
deu preferéncia aqueles algoritmos cujo principio matemadtico (ou estatistico) fosse o mais
distinto possivel das SVM, ou seja, do ajuste de um hiperplano nao linear. Além do mais, os
candidatos também deveriam ser expressivamente relevantes na solucdo desse problema e

no contexto de anélise de dados em geral.

Em primeiro momento, buscou-se novamente orientacdo do Professor que atuou
com gestdo de projetos e produtos na industria. De acordo com relatos da experiéncia dele,
Regressao Linear Multipla ¢ uma técnica amplamente aplicada por profissionais no
mercado quando um problema é composto por multiplas varidveis. Somado a isso, esse
algoritmo ¢ baseado na definicdo de modelos lineares no espaco de dados e a otimizacio
de seus parametros por minimos quadrados, o que o qualifica como uma das abordagens
alternativas para comparacao.

Finalizando a selecdo, optou-se por um método baseado em arvores de decisao.
Sumariamente, estes aplicam um conjunto de regras que dividem o espaco de dados em
regioes de acordo com suas caracteristicas. Em geral, sdo reconhecidos como algoritmos
populares e de simples aplicacdo. Provou-se um desafio encontrar evidéncias cientificas
dessa popularidade, mas como confirmacao, consultou-se pesquisa realizada em 2019 pelo
Kaggle, uma das maiores plataformas e comunidades de aprendizagem de maquina e ciéncia
de dados. Ao longo do processo, os participantes foram questionados sobre quais algoritmos
utilizavam regularmente na solucio de seus problemas, podendo assinalar mais de um.
Ao todo, aproximadamente 15.000 usudrios dentre profissionais, estudantes e entusiastas
contribuiram e os resultados estdo sintetizados na Figura 11. Assim, corroborou-se a decisdo

por random forest.

3.5.1 SVM - NIOTS

Embora os hiperparametros das SVM sejam realizados de forma automatica pelo
NIOTS, cabe ao projetista uma etapa prévia de configuragdo. Dado ao curto periodo disponivel
para familiarizacdo com a ferramenta, contou-se com apoio de seu desenvolvedor para
configurar a aplicagdo conforme a Tabela 10.
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Linear or Logistic Regression 69.3%
Decision Trees or Random Forests 57.5%
Gradient Boasting Machines (xghoost, ightgbhm, etc) 37.5%
Comvolutional Neural Networks 36.9%
Bayesian Approaches 25.7%
Recurrent Neural Networks 23.0%
Dense Neural Networks | MLPs, etc) 22.5%
Generative Adversarial Networks 6.6%
Transformer Metworks (BERT, gpt-2, etc) 6.1%
Evolutionary Approaches 5.9%
Other 2.9%
Naone B.0%
0% 10% 20% 30% A0% 50% 60% 0% 80%

Percent of Respondents

Figura 11 - Adaptacdo dos algoritmos mais populares na comunidade Kaggle

Configuracoes NIOTS (SVM)

Maquina
Modelo SVR
Biblioteca LibSVM
. Multi Objective Differential
Meta-heuristica EVOILJL fion (MC])?;)E)
Kernel RBF
Gerais
Iteracoes 150
Distribuicio aleatéria Uniforme
Gamma (min/max) -10/10
Epsilon (méx) 2
MODE
Populacdo 20
Fator de escala 0.7
Taxa de crossover 04

Tabela 10 - Parametros de configuracio - NIOTS

Em seguida, o treinamento € executado. Para o mesmo conjunto de dados, podem
ser obtidos até 40 modelos distintos mas que sejam equivalentes na solucdo do problema de
otimizacdo da meta-heuristica adotada, ou seja, modelos igualmente 6timos de acordo com
a Fronteira de Pareto (LLANOS; SILVA SANTOS; DOS SANTOS, 2021). O produto desse
processo consiste em uma série de arquivos, na qual Resumo ¢ gerado com as informacoes
de todos os modelos obtidos. Esses modelos, por sua vez, contam com um arquivo individual

que os descreve conforme a Tabela 11.
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Arquivos retornados - NIOTS

Resumo
Configuracoes  Registro da configuracio utilizada
C Parametro de regularizacdo
Gamma Parametro do kernel RBF
Epsilon Tolerancia maxima
MSE Erro Quadratico Médio
SV Numero de vetores de suporte
Modelo
Hiperparametros C, Gamma, Epsilon
Resultados MSE, SV
SV ind/coef Indice e coeficiente dos SV

Tabela 11 - Contetido dos arquivos gerados pelo NIOTS em fase de treinamento

Os arquivos Modelo da Tabela 11 sdao nomeados SVM_1, SVM_2, ..., SVM_40 e
ordenados da seguinte forma: SVM_1 e SVM_2 devem ser, respectivamente, os modelos com
menor MSE e menor niumero de vetores de suporte em treinamento; os demais apresentam

um equilibrio entre esses dois valores.

Cabe ressaltar que o MSE e a quantidade de vetores de suporte sdo inversamente
proporcionais. Estabelecendo um paralelo com a teoria de maquina de vetores de suporte,
pode-se sintetizar que quanto menor o MSE, melhor € a capacidade de generalizacio. Por
outro lado, quanto mais vetores de suporte mais complexo é o modelo. Portanto, é natural
observar que resultados que apresentem baixo MSE (alta generaliza¢do) impliquem em alta
complexidade (grande quantidade de SV), sendo a reciproca verdadeira.

No presente trabalho, para cada um dos datasets, sera realizada andlise dos seguintes
modelos: SVM_1, que apresenta menor MSE e, portanto, tende a ter predi¢des mais ajustadas
aos dados de entrada; SVM_2, com menor numero de vetores de suporte e, assim, o modelo
menos complexo gerado; além deles, um modelo intermedidrio com valores equilibrados para
ambos resultados. No entanto, ndo hd um método matematico para definir esse equilibrio
do terceiro modelo. Em geral, eles foram selecionados por inspecao, buscando, dentro do
possivel, minimizar simultaneamente MSE e SV.

3.5.2 Regressdo Linear Multipla

Como exposto na Secdo 3.5, algoritmos alternativos foram propostos para comparagao
com as SVMs ajustadas pelo NIOTS, dentre eles a Regressao Linear Multipla. A geracdo
desses modelos foi realizada através da biblioteca Scikit-Learn (PEDREGOSA et al., 2011),
em sua versdo implementada na linguagem Python.

Novamente, devem-se definir os pardmetros de configuracdo para execucdo do algo-
ritmo. Para todos os datasets testados, as configuracées do modelo foram tal como a Tabela
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12.

Configuracdes - Regressao

Parametros
fit_intercept True
normalize False
copy_X True
n_jobs None
positive False

Tabela 12 — Parametros da regressao - Scikit Learn

Primeiramente, a flag fit intercept atua sobre o ponto de intersec¢do da reta definida
pelo modelo com o eixo das ordenadas, ou seja, o coeficiente linear. Defini-la como False
forca que esse coeficiente seja igual a zero, enquanto True habilita que seja calculado a partir
da curva de melhor ajuste, como exemplificado na Figura 12.

® Amostras ®

300 1 —--- fit_intercept=True ® ; ’
—— fit_intercept=False
250
200 A
150 1

100 ~

50

T T T T T
0 100 200 300 400 500

Figura 12 - Exemplificacdo da flag fit_intercept

Enquanto isso, normalize define se antes da regressdo os dados devem passar por
processo de normalizacdo, ou seja, subtracdo da média e divisdo pela norma L2. Por sua
vez, positive controla se os coeficientes obtidos pelo modelos devem ser, necessariamente,
positivos.

Por fim, copy_X e n_jobs nio tém relacdo com a modelagem em si, apenas com o
funcionamento da ferramenta. Definem, respectivamente, se ha copia do vetor de entrada
e quantos serdo os processos utilizados na execucdo (caso processamento paralelo seja
aplicado).
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3.5.3 Random Forest

O segundo algoritmo poposto para comparacdo foram as Random Forest. Nova-

mente, optou-se por utilizar a implementacdo de regressor em Python da biblioteca Scikit-

Learn. Dessa vez, o modelo foi configurado conforme a Tabela 13 para todos os datasets

testados.

Configuracoes - Random Forest

Parametros
n_estimators 100
criterion squared_error
max_depth None
min_samples_split 2
min_samples_leaf 1
max_features auto
bootstrap True
n_jobs None
random_state 0
max_samples None

Tabela 13 - Pardmetros da random forest - Scikit Learn

Em comparacdo a regressdo multipla, random forests sdo algoritmos com maior

margem de ajuste em seus pardmetros, que atuam nas seguintes configuragdes:

n_estimators define o numero de estimadores, ou seja, de arvores que serdo utilizadas

no modelo;

criterion, por sua vez, estabelece a funcdo utilizada para calcular a qualidade de uma

divisao;
max_depth é a profundidade méaxima (vertical) que a 4rvore pode atingir;

min_samples_split corresponde ao numero minimo de amostras necessarias para

uma divisio;
min_samples_leaf determina a quantidade minima de amostras em uma folha;

bootstrap, quando verdadeiro, cria novos conjuntos de dados como introduzido na
Secdo 2.5.3;

max_features delimita quantas sdo as m variaveis analisadas em uma divisdo dentre

as p possiveis. Se auto, m = p;

max_samples é a quantidade de amostragens que o bootstrap realiza no conjunto de
dados. Quando igual a None, a dimensdo do conjunto original é mantida;
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« n_jobs corresponde novamente ao numero de nucleos empregados caso se trate de

processamento paralelo;

« random_state determina um valor usado como semente de aletoriedade tanto no

bootstrap quanto na selecio de varidveis aleatérias em uma divisao.

3.5.4 Assimetria - SVM

Em geral, a aplicacdo de algoritmos de regressdo tem como objetivo inferir a relagdo
entre varidveis independentes e dependentes. De forma pratica, busca-se ajustar um modelo
ao conjunto de dados de entrada de forma a descrevé-lo da maneira mais similar possivel,

sendo essa similaridade determinada através de diversos métodos.

No entanto, no ambito da Engenharia existem decisdes que somente podem ser
tomadas a partir de bom senso e experiéncia do profissional, sem que haja procedimento de-
finido. Essas decisdes sio denominadas ndo-estruturadas (LAUDON, K. C.; LAUDON, J. P,,
2013). Desde a formulacdo do plano de trabalho, ndo se considerou que os resultados desse
projeto pudessem ser aplicados como solu¢do automatizada em um contexto empresarial.
Ao invés disso, os resultados de um modelo treinado deveriam ser avaliados como parte de
um Sistema inteligente de apoio a tomada de decisdo. (LAUDON, K. C.; LAUDON, J. P,,
2013) descreve essas ferramentas como capazes de tornar o conhecimento mais disponivel a

profissionais que tomam decisdes e mais integrado aos processos de negdcio.

Com base nesse principio, formulou-se uma nova hipétese:

Tendo em vista a definicdo de Sistema inteligente de apoio a tomada de decisdo e
sua relacdo com a geréncia empresarial, caberia explorar a possibilidade de gerar um
modelo flexivel? Isto é, com ajuste que permitisse tanto predicoes pessimistas quanto

otimistas.

Nesse caso, encarregados de atividades relacionadas ao lead time poderiam ter a sua
disposicdo um sistema capaz de realizar previsdes com limites superior e inferior. Dessa
forma, seriam estabelecidas condicdes de contorno confidveis a tomada de decisdo, que
combinadas ao julgamento de um profissional tenderiam a gerar bons resultados.

Investigou-se, portanto, a viabilidade de implementacao dessa hipdtese por meio
de SVMs, foco principal do trabalho. Primeiramente, para estabelecer o referencial teérico
necessario, retoma-se o contetido da se¢do 2.2.4. Mais especificamente, a forma da funcio
perda € insensitive representada na Figura 13.
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Funcéo
perda

X -€ +€ Erro
(a) Funcao estimadora (b) Funcgio de perda

Figura 13 - ¢ insensitive simétrica

De forma geral, a fun¢do delimita um intervalo de insensibilidade no qual nao ha
penalizacdo para predices que atendam a Equagdo 3.3. Ou seja, sendo y o valor real do
conjunto de dados e y o valor predito, caso o erro e seja inferior a € 0 modelo néo é penalizado.
Observa-se que essa funcdo € aplicada da mesma forma nos semiplanos positivo e negativo

e, portanto, é dita simétrica.

(3.3)

Com base no exposto, propds-se implementacdo da hipdtese através de funcio de
perda assimétrica, ou seja, que estabeleca comportamento distinto entre os semiplanos.
Para desenvolver essa implementacdo, primeiramente define-se +¢ = 0. Assim, a funcdo
de perda € deslocada tal qual indicado pela Figura 14, na qual a curva tracejada representa
a funcdo original. Naturalmente, ndo se verifica mais intervalo insensitivo no semiplano
positivo, deixando entdo de haver tolerancia. Portanto, todos os erros positivos passam a
ser prontamente penalizados, o que, teoricamente, implica que passem a ser evitados pelo

modelo.

Funcéo
perda

X -€ +€ Erro
(a) Fungéo estimadora (b) Funcio de perda

Figura 14 - ¢ insensitive assimétrica negativa

Alternativamente, ao definir —e = 0, processo andlogo se aplica ao semiplano nega-
tivo. A func¢lo perda sofre deslocamento tal como indicado na Figura 15, na qual novamente a

curva tracejada representa a func¢do original. Dessa vez, o intervalo insensitivo nao deve mais
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ser verificado no semiplano negativo. Com isso, erros negativos passam a sofrer penalizacdo

independente de seu valor e, teoricamente, 0 modelo deve passar a evita-los.

Funcdo
perda

X -€ +€ Erro
(a) Fungio estimadora (b) Fungéo de perda

Figura 15 - ¢ insensitive assimétrica positiva

Assim, tomando as duas consideracdes acima, conclui-se que teoricamente é possivel
estabelecer abordagem que implemente a hipdtese proposta através de maquinas de vetores
de suporte regressoras (SVR).

No entanto, a ferramenta NIOTS utilizada ndo conta com tal funcionalidade. Por
conta disso, essa alteracdo foi realizada manualmente acessando um nivel abaixo na imple-
mentacgdo do projeto, ou seja, a LibSVM (CHANG; LIN, 2011). Essencialmente, verificou-se
em qual trecho de cédigo estava definida a variavel correspondente a € e modificou-se seu

valor. Dada a complexidade da biblioteca, seria inviavel exibir tal alteracao.

Por fim, de toda forma o NIOTS calcula o valor de €. Como a alteracdo realizada foi
em camada inferior, espera-se que esse processo, de alguma forma, cause perturbacdes no

modelo final.

3.5.5 Dataset benchmark de solda

Naturalmente, a hip6tese formulada na Secdo 3.5.4 deve ser aplicada no conjunto de
dados pertencente ao escopo desse projeto. No entanto, esses dados representam processos
industriais que se mostram ndo lineares e complexos, chegando a 61 varidvis como indicado
na Tabela 9.

Nesse contexto, julgou-se pertinente contar com dataset alternativo e simplificado que
permitisse avaliar a implementacdo da hip6tese de maneira mais objetiva sem interferéncia
da complexidade dos dados. Assim, selecionou-se estudo de caso da predicio de geometria de
corddes de solda apresentado em (ALVAREZ BESTARD et al., 2018) e também avaliado por
(SANTOS, 2019). Em geral, modelos do processo de soldagem sio aplicados na predi¢do da
penetracdo a largura do corddo de solda, a partir de fusdo de sensor termografico responsavel
pela monitoragdo da geometria do corddo e pelo controle dos parametros do processo.
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Por fim, o dataset denominado benchmark de solda tem dimensoes indicadas na

Tabela 14.

Conjunto Amostras Features

Treino 426 8
Teste 94 8
Validacdo 93 8

Tabela 14 - Divisdao do Dataset benchmark de solda
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4 Resultados

4.1 Analise de dados - Dataset reduzido

De inicio, ressalta-se que em sua implementacdo, prévia ao presente trabalho, a
ferramenta NIOTS aplica apenas o erro quadratico médio (MSE) durante o treinamento e,
portanto, o erro absoluto médio percentual (MAPE) serd analisado somente para a etapa de
testes.

4.1.1 Treinamento

Assim, utilizou-se o NIOTS para treinamento dos 40 modelos-candidatos para o
dataset reduzido, explicado na secdo 3.3.1. Para anélise, selecionaram-se os modelos SVM1,
SVM2 e SVM18 com resultados de treinamento indicados na Tabela 15.

Treinamento - Dataset reduzido
SVM1 SVM2 SVM18
MSE 47 71 55
SV 315 75 158

Tabela 15 - Restultados de treino - Dataset reduzido

Com base na tabela, observa-se que SVM1 conta com o menor valor de MSE e SVM2
a menor quantidade de vetores de suporte (SV), resultado que vai de encontro ao exposto na
secdo 3.5.1 sobre o funcionamento da ferramenta. Além disso, verifica-se relacido inversa
entre MSE e SV, que respectivamente se relacionam a capacidade de generalizacdo e a

complexidade do modelo, conforme a teoria.

Dessa forma, € coerente concluir que SVM1 corresponde ao melhor ajuste dos dados
de entrada enquanto SVM2 atende ao compromisso de ser o modelo menos complexo ao
custo de uma reduc¢do na precisao. Por fim, SVM18 se mostrou balanceado, ou seja, tanto seu
MSE quanto SV apresentaram valores intermediarios com relacdo aos modelos anteriores.

Em seguida, € possivel verificar a qualidade do modelo com base em testes estatisticos.
Essa verificacdo pode ser realizada a partir da auto-correlaciao dos residuos e funcoes de
correlacdo cruzada entre os mesmos residuos e os valores de entrada (BILLINGS; VOON,
1986)(BILLINGS; JAMALUDDIN; CHEN, 1992). De forma geral, quando a dindmica entre
entrada e saida foi completamente capturada pelo modelo, os residuos devem ser aleatérios
e independetes (descorrelacionados) da entrada.

De acordo com (BILLINGS; VOON, 1986), para dados nao lineares deve ser atendido
o conjunto de testes descrito na Equacdo 4.1, na qual as duas primeiras funcdes verificam
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correlagdes lineares e as trés ultimas correlacdes ndo lineares. Nesse contexto, d representa
a funcdo delta de Kronecker e ¢,, corresponde a correlacdo cruzada normalizada entre
os vetores a e b (BILLINGS, 2013). Além disso, y simboliza rotulos de treinamento, x as
variaveis preditores e 7 indica o deslocamento (atraso ou avang¢o) aplicado pela fungao de
correlacdo cruzada. O resultado desses testes deve ser avaliado dentro de uma margem de

confianca de 95%, representada graficamente.

($e(0) = 60)
P =0, Ve 0D =y* -y,

_ - 4.1
|Pren(m) =0, 20 (E9) = £ + Dy(x +1) D
$orye(1) =0, VT

L¢(y2)/§2(‘i') = 0, vt

A Figura 16 contempla o resultado grafico da implementacdo da Equacio 4.1 para
o modelo SVM1. Observa-se que a auto-correlagdo (curva superior) é verificada somente
na regido de deslocamento zero, como previsto pela fun¢do delta de Kronecker (BILLINGS,
2013). As demais func¢des de correlacdo cruzada retornam valores proximos a zero dentro da

margem de confianca estabelecida e representada em pontilhado.
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Figura 16 — Curvas do modelo SVM1 - Testes estatiticos

Resultados andlogos foram verificados para os modelos SVM2 e SVM18, como indi-

cado nas Figuras 17 e 18.
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Figura 18 - Curvas do modelo SVM 18 - Testes estatiticos

Com base no exposto, foi possivel verificar que os testes estatisticos atenderam as
fungdes da Equacdo 4.1. De forma geral, os resultados apontam que os modelos indentifica-
ram a informacao disponivel nos dados, ou seja, que o NIOTS pode ser aplicado de maneira
satisfatoria na modelagem desse problema.
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4.1.2 Teste

Em seguida, tomando o conjunto de teste do dataset reduzido, executou-se a ferra-
menta em modo de predicdo com cada um dos modelos selecionados anteriormente. Dessa
vez, obteve-se os valores resultantes de MSE e MAPE, além do histograma de erros e a
representacgdo grafica das curvas real e predita sobrepostas. Por fim, os resultados foram

sintetizados na Tabela 16.

Teste - Dataset reduzido
SVM1 SVM2 SVMI1S8
MSE 75 106 85
MAPE 36 84 65

Tabela 16 — Restultados de teste - Dataset reduzido

Analisando a Tabela 16 para os resultados de teste, observa-se, para todos os modelos,
MSE de teste superior ao de treino. Novamente, essa observacdo pode ser explicada com base
na teoria, pois os conjuntos de treino e teste sdo distintos. Assim, a generalizacdo resultante
da primeira etapa pode ndo se estender perfeitamente a segunda. Consequentemente, em

geral, sdo esperados mais erros em teste.

Embora seja uma métrica importante e extremamente popular, os valores retornados
pelo MSE muitas vezes acabam sendo complexos para analisar de forma quantitativa, princi-
palmente pelo fator quadratico que altera a unidade de medida. Antecipando essa questao,
estabeleceu-se o calculo do MAPE, como justificado na Secdo 3.4. Este, por outro lado, re-
torna percentual de erro com relacio ao valor real, tendo sido verificado o melhor resultado
em SVM1 com 36%, que corresponde a diferenca média entre as curvas real (laranjada) e

predita (azul) da Figura 19.
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Figura 19 - Curvas do modelo SVM1 - Dataset reduzido
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Figura 20 - Histograma do modelo SVM1 - Dataset reduzido

As Figuras 19 e 20 apresentam graficamente o resultado obtido. Na Figura 19 é

possivel observar que a curva azul, predita, se ajusta significativamente a curva real.

Complementarmente, a Figura 20 apresenta o histograma de erro para o teste. Como
mencionado na Se¢do 2.5, espera-se que o maior numero de amostras possiveis apresentem
erro de estimacdo minimo. Ou seja, que as barras do histograma se concentrem em torno de
zero, fato verificado para esse modelo. Além disso, constata-se que os piores casos apresentam
erro em torno de 40 e 80 dias, que sdo extremamente elevados. Em um contexto de aplicacdo
fabril, pode-se concluir que seria possivel estabalecer investigacdo dessas amostras a fim de
identificar se houve imprevistos durante a fabricagcdo, alguma incoeréncia nos registros ou

mesmo se o modelo precisa de maior refinamento.

4.1.3 Andlise comparativa

Com base no exposto, pode-se estabelecer uma comparacao entre os trés modelos
avaliados levando em conta capacidade de generalizacido e complexidade. Para tal,
deve-se definir como serdo quantificados cada um desses parametros.

Primeiramente, generalizacdo indica capacidade do modelo em se ajustar correta-
mente ao conjunto de dados. Portanto, pode ser definida de forma inversa ao MAPE do
modelo, ou seja, quanto menor o erro, maior deve ser a generalizacdo, definida como g do
modelo M de acordo com a Equacdo 4.2.

min(MAPE)

MAPEQD 100 (4.2)

gM) =

Por outro lado, a complexidade de uma SVM ¢ resultante da quantidade de vetores

de suporte usados em sua construcao. Portanto, € possivel definir complexidade c relativa ao
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modelo M na forma da Equacao 4.3.

c(M) =SV(M) (4.3)

Finalmente, deve-se estabelecer a comparacdo entre esses resultados. A fim de padro-
nizar a escala, prop0s-se normalizacdo percentual relativa ao valor maximo dentre cada um
dos parametros. A titulo de exemplo, serd atribuido valor de 100% ao modelo correspondente
a maior complexidade e os demais serdo relacionados a ele. O resultado foi sintetizado na

Tabela 17 e no grafico de colunas da Figura 21.

Comparacio percentual - Dataset reduzido
SVM1 SVM2 SVM18

Generalizacdo | 100 42 55

Complexidade = 100 23 50

Tabela 17 - Comparacdo percentual - Dataset reduzido

Comparacao percentual - Dataset reduzido
100

75

50

Comparagdo percentual

25

SVM1 SVm2 SVM18

B Complexidade [ Generalizagdo

Figura 21 - Comparacdo percentual - Dataset reduzido

Como descrito anteriormente, SVM1 ¢ o modelo com melhor generalizagdo ao custo
de simultaneamente ser o mais complexo dentre os trés. Contudo, o resultado mais expressivo
da andlise comparativa é a relacdo direta entre complexidade e generalizagdo. Ou seja, futuras
tentativas de diminui¢do da complexidade tendem a implicar redu¢do da generalizacao.

4.2 Analise de dados - Dataset filtrado

Analogamente a se¢do anterior, a ferramenta NIOTS foi utilizada para modelar
o dataset filtrado, composto por conjuntos de dados nos quais as varidveis Conjunto e
Descricao de Material foram filtradas em suas quatro categorias mais populosas. Isto é,
um total de oito conjuntos de dados e oito processos de modelagem realizados.
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Novamente, 40 modelos-candidatos foram retornados em cada processo e, dentre
eles, selecionaram-se para analise SVM1, SVM2 e um terceiro que apresentasse resulta-
dos equilibrados. No entanto, esse ultimo modelo foi distinto em cada um dos casos de
teste. Para fins de simplificagdo, adotou-se generalizacdo de forma que esses modelos serdo
referenciados por SVM10.

4.2.1 Treinamento

A Tabela 18 apresenta o resultado dos modelos obtidos para cada um dos filtros
aplicados ao conjunto de treinamento. Observam-se resultados analogos ao dataset anterior.
Isto €, em todos os filtros aplicados SVM1 conta com o menor valor de MSE e SVM2 a menor
quantidade de vetores de suporte (SV), funcionamento ji esperado da ferramenta, como
descrito na secao 3.5.1.

Por conta disso, ¢ possivel concluir novamente que SVM1 correspondeu ao ajuste
mais fiel dos dados de entrada enquanto SVM2 atendeu ao compromisso de apresentar
a menor complexidado ao custo de aumento no erro médio. Por fim, SVM10 se mostrou
balanceado, ou seja, tanto os valores de MSE quanto SV se mostraram intermedidrios com

relacido aos modelos anteriores.

4.2.2 Teste

Na sequéncia, foram realizadas predi¢des a partir do conjunto de teste e de cada um
dos modelos treinados anteriormente (SVM1, SVM2 e SVM10) para todos casos propos-
tos. Mais uma vez, o produto dessa etapa consiste nos valores de MSE e MAPE, além do
histograma de erros e as representacdes graficas das curvas real e predita sobrepostas. Tais
resultados foram sintetizados na Tabela 19.

Como explicado na Secdo 3.4 e retomado em 4.1.2, o MAPE oferece vantagens em
relacdo ao MSE e portanto foi o foco da anélise. E importante ressaltar que esse erro pode
superar o valor de 100%, uma vez que isso significa que a curva predita € duas vezes maior

que a curva real, em média.

Com base nos valores de MAPE relacionados na Tabela 19, verifica-se que SVM2
e SVM10, em geral, apresentam desempenho inferior a SVM1, sendo o filtro Al_6061 a
unica excecao. Nos demais casos, 0 MAPE dos modelos SVM10 e SVM2 chega a 60% e 100%,

respectivamente.

A fim de sintetizar essa observacdo, compilou-se a Tabela 20 com o valor médio de
erro para as variaveis filtradas, ou seja, Conjunto e Material, destacando em negrito o
menor valor de MAPE para cada uma delas. E natural observar que ambas pertencem a SVM1
e, portanto, pode-se concluir que esse ¢ 0 modelo com melhor capacidade de generalizacao.
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Essa conclusdo corrobora tanto o funcionamento da ferramenta, exposto na Secdo 3.5.1

quanto a andlise comparativa realizada para o dataset reduzido em 4.1.3.

Tabela 18 - Treinamento - dataset filtrado Tabela 19 - Teste - dataset filtrado
Treinamento Teste
SVM1 SVM2 SVMI10 SVM1 SVM2 SVMI10

Conjunto ADS10 Conjunto ADS10

MSE 28 70 35 MSE 44 61 22

SV 152 30 80 MAPE 27 108 50
Conjunto LaserA Conjunto LaserA

MSE 30 59 34 MSE 28 52 28

SV 115 20 62 MAPE 43 117 63

Conjunto MUX Conjunto MUX
MSE 15 35 20 MSE 32 47 29
SV 202 21 53 MAPE 15 102 56
Conjunto MUX_FREE Conjunto MUX_FREE

MSE 22 46 27 MSE 25 50 29

SV 148 30 72 MAPE 33 94 56
Material AISI_304 Material AISI_304

MSE 82 112 91 MSE 93 104 94

N 267 108 152 MAPE 32 79 60
Material Al_6061 Material Al_6061

MSE 135 145 141 MSE 129 174 171

N 242 98 108 MAPE 49 50 40
Material Al_7075 Material Al_7075

MSE 231 281 245 MSE 318 181 259

SV 312 172 227 MAPE 48 48 50
Material Al 6351 Material Al 6351

MSE 96 117 101 MSE 81 102 85

SV 840 312 458 MAPE 41 95 62

Médias - Resultado de Teste

SVM1 SVM?2 SVM10
Variavel MSE MAPE | MSE MAPE | MSE MAPE
Conjunto | 32,25 29,5 49 99,25 27 56,25
Material | 155,25 42,5 140,25 68 152,25 53

Tabela 20 — Médias de teste - dataset filtrado
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Em seguida, verifica-se que a varidvel Conjunto, em média, apresenta MAPE inferior
a Material, levando a uma conclusdo preliminar de que é benéfico ao modelo filtrar a partir
da primeira. Para corroborar esse ponto, compararam-se os resultados do dataset filtrado
aos do dataset reduzido através das Tabelas 20 e 16. Tomando o modelo SVM1, é possivel
observar que aplicar filtro a varidvel Conjunto diminuiu o MAPE de teste obtido quando
comparado aos dados sem filtro. Por outro lado, fazer o mesmo com Material aumentou
esse erro. Portanto, conclui-se de fato que ha melhora no modelo aplicando filtro a variavel
Conjunto.

Por fim, as Figuras 22 a 25 correspondem ao melhor e ao pior resultado de MAPE da
Tabela 19, ou seja, modelo SVM1 para o filtro MUX e modelo SVM2 para o filtro LaserA,
respectivamente.
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Figura 22 - Curva para o filtro MUX - modelo SVM1 (melhor caso)
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Figura 23 - Histograma para o filtro MUX - modelo SVM1 (melhor caso)
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Figura 24 - Curva para o filtro LaserA - modelo SVM2 (pior caso)
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Figura 25 - Histograma para o filtro LaserA - modelo SVM2 (pior caso)

Nitidamente, a curva predita da Figura 22, referida como melhor caso, se mostra
muito mais ajustada aos dados quando comparada a curva da Figura 24. De maneira com-
plementar, o histograma da Figura 23 apresenta alta concentracdo em torno de erro zero,
enquanto a Figura 25 tem barras muito mais dispersas. Dessa forma, conclui-se que os
resultados graficos refletem os numéricos, contribuindo efetivamente na anélise. Portanto,
considera-se que ao aplicar a metodologia proposta por esse trabalho em ambiente de produ-
cdo industrial, ambos resultados graficos podem ser utilizados de maneira qualitativa pelos
responsaveis técnicos para avaliacdo do modelo.
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4.3 Analise de dados - Dataset final

Como proposto na Secdo 3.5, o estudo exploratorio de maquinas de vetores de suporte,
foco desse trabalho, seria realizado comparando seus resultados aos de algoritmos alterna-
tivos aplicados sobre o mesmo conjunto de dados. Sao eles regressao linear multipla e

random forests.

As andlises anteriores, discutidas nas Se¢oes 4.1 e 4.2, estabeleceram critérios para
selecao dos modelos e do dataset a serem utilizados. Primeiramente, verificou-se que na
aplicacio de SVMs com a ferramenta NIOTS, que retorna diversos resultados, SVM1 tende,
em média, a apresentar melhor capacidade de generalizacdo. Portanto, esse foi o modelo
selecionado para anélises seguintes. Alternativamente, observou-se que a aplicacio de filtros
foi mais vantajosa quando realizada sobre a varidvel Conjuntos. Assim, utilizou-se esse

procedimento para construcdo do dataset final, como exposto na Secdo 3.3.3.

Consequentemente, os resultados apresentados a seguir foram obtidos com base na
aplicacdo de maquinas de vetores de suporte (modelo SVM1), regressdo linear multipla e

random forest sobre o dataset final.

4.3.1 SVM - NIOTS

Executou-se a ferramenta NIOTS conforme configuragdo da Tabela 10 tendo como
entrada o dataset final, que por sua vez teve dimensodes especificadas na Tabela 9. Assim,
realizou-se o processo de treinamento, no qual foi retornado o modelo SVM1. Em seguida,
a partir desse modelo, foram realizadas predicdes com base no conjunto de testes e os

resultados obtidos sintetizados na Tabela 21.

Teste - Dataset final
SVM
MSE 22
MAPE 29

Tabela 21 — Resultados SVM - Dataset final

Primeiramente, comparando as Tabelas 21 e 20, observa-se proximidade expressiva
entre os valores de MAPE do procedimento de teste para o dataset final (29%) e para o filtrado
a partir de Conjunto (29,5%). De forma geral, tal resultado € coerente ja que o dataset final
foi construido como uma condensacio do outro. Portanto, era esperado teoricamente que a

generalizagdo se estendesse entre eles.

Novamente, um dos produtos de teste do modelo € a representagdo grafica presente
na Figura 26. Observa-se que, em geral, a curva estimada (azul) se ajusta a real (laranja),
0 que pode ser analisado como uma perspectiva visual da generalizacdo do modelo. No

entanto, ainda existem - e devem existir - divergéncias entre essas curvas, entre as quais se
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destaca a regido inicial em torno da amostra 50. Levando em conta que os dados de teste ndo

foram expostos ao modelo anteriormente, sdo dessas regides que advém o erro observado.

140 T \ T T T
— Estimated value
Real value

100 —

o0 | F il
i A
. '\ [ " i

1 1| ".‘\M | i
N I L il

Prediction

. | ' l | 1
A | - | N ‘ N s tinn
N 4" I\ it { \fm T vl AL ‘ | o
| Wil Py A R A VAT A VYW LIL WA (W
\ M‘ Wlu UV "“\J \_@_jvflf‘“ LI VY 1Y, Y L PR R Y W LY
100 150 200 250 300 350 400
data
Residuals
30 T L T T T
20 =
R e *
10; 5 * % * * " * 7
- * * * * ok
g ek A W ok e Tt bk N R T i el o, **%mw
5 Oisk_ﬁ:e%ne i **Mﬁ%ﬁ** * %M fil PO S ﬁ-; .@*** * ¥ 7
3 o Y * *
0 # e * ) * - * *@ﬁ* " |
o
20 - N =
20 L * ! I ! I ! I
0 50 100 150 200 250 300 350 400

data

Figura 26 - Curvas de teste do dataset final - SVM

Além disso, também ¢é gerado histograma de erro conforme apresentado na Secao
3.4 e exposto na Figura 27. Em suma, o eixo das abscissas define intervalos de erro em dias
enquanto as ordenadas indicam o total de amostras - denomindado populacio - com erro de
predicdo correspondente a cada intervalo. Nota-se que houve distribui¢do em torno de zero,
observada pelas barras mais compridas do histograma agrupadas na regido central. Esse fato

indica que, em geral, os erros de predicao de lead time sdo de poucos dias.

Histogram of error distribution
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Figura 27 - Histograma de erro do dataset final - SVM
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Para o caso analisado, destacou-se a maior barra. Ela indica que 134 amostras apre-

sentam erro no intervalo [1,2], o que corresponde a 37% do total de 361 predicoes.

4.3.2 Regressao Linear Multipla

Alternativamente, executou-se a funcdo de regressao linear multipla da biblioteca
Scikit-Learn conforme configuracdo da Tabela 12 tendo como entrada o dataset final,
com dimensdes especificadas na Tabela 9. No entanto, esse algoritmo nao utiliza validagdo
semelhante a do NIOTS e os dados de validacao e teste foram combinados em um tnico

conjunto com dimensdes (721x61).

A partir do modelo gerado, realizaram-se predi¢des com base no conjunto de testes e

os resultados obtidos sintetizados na Tabela 22.

Teste - Dataset final

Regressao multipla
MSE 35

MAPE 35

Tabela 22 - Resultados regressao multipla - Dataset final

Primeiramente, comparando as Tabelas 22 e 21, observa-se que modelando a partir
de regressdo os erros aumentam quando em comparacao ao resultado da SVM. Analisando
o0 MAPE, que foi adotado como prioritdrio nessa andlise, verifica-se piora na predicao de 6%

em média.

Além disso, gerou-se representacdo grafica dos resultados conforme a Figura 28. Em
geral, a curva estimada (azul) se ajustou a real (laranja), o que pode ser analisado como uma
perspectiva visual da generalizacdo do modelo. No entanto, da mesma forma como nas SVM,
ainda houve divergéncias entre as duas curvas, principalmente nas 200 primeiras amostras.
Mais uma vez, sdo dessas regioes que advém o erro observado - como esperado - ja que os
dados de teste sdo desconhecidos ao modelo.

Por fim, gerou-se o histograma de erro da Figura 29 de acordo com o apresentado
na Secdo 3.4. Em suma, o eixo das abscissas define intervalos de erro em dias enquanto as
ordenadas indicam o total de amostras - denomindado populacao - com erro de predicio
correspondente a cada intervalo. Novamente, verifica-se distribuicdo em torno de zero,
observada pelas barras mais compridas do histograma agrupadas na regido central, fato que

indica que, em geral, os erros de predicao de lead time sdo de poucos dias.
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Figura 28 - Curvas de teste do dataset final - regressdo multipla
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Figura 29 - Histograma de erro do dataset final - regressdo multipla

Destacando a maior barra, 154 amostras apresentam erro no intervalo [0,1], o que

corresponde a 21% do total de 721 predi¢des. Com base nisso e em comparacdo com a

Figura 27, das SVM, nota-se que, apesar da distribuicdo central, o histograma obtido da

regressdao multipla € mais populoso na regido [—10,10]. Tal resultado visual corrobora os

valores numéricos

obtidos, ja que o erro de fato aumentou.
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4.3.3 Random forest

Finalizando a andlise dos algoritmos propostos, executou-se a fun¢do de random
forest, também da biblioteca Scikit-Learn, conforme configuracdo da Tabela 13 para o
dataset final, com dimensoes especificadas na Tabela 9. Analogamente a regressao linear,
esse algoritmo ndo aplica validacdo da mesma forma que o NIOTS e os dados de validacio e
teste foram combinados em unico conjunto com dimensdes (721x61). Apos treinamento do
modelo, realizaram-se predi¢des com base nesse conjunto de testes e os resultados obtidos
foram sintetizados na Tabela 23.

Teste - Dataset final
Random forest
MSE 33
MAPE 17

Tabela 23 - Resultados random forest - Dataset final

Primeiramente, comparando as Tabelas 23, 22 e 21, verifica-se que a implementacio
de regressdo por random forest apresenta o menor MAPE dentre os trés algoritmos. Mais
especificamente, o erro é 12% e 18% menor quando comparado as SVM e a regressdo multipla,
respectivamente.

Além do mais, obteve-se representacdo grafica dos resultados apresentada na Figura
30. Observou-se ajuste da curva estimada (azul) a real (laranja), o que pode ser analisado
como uma perspectiva visual da generalizacdo do modelo ja indicada pelos erros da Tabela 23.
Ainda assim, houve divergéncias entre as duas curvas, da mesma forma como nos algoritmos
anteriores. Mais uma vez, sdo essas regioes que implicam o erro observado - e esperado - ja
que os dados de teste sdo desconhecidos ao modelo.

Finalmente, obteve-se histograma de erro conforme a Figura 31 de acordo com o
apresentado na Secdo 3.4. Em suma, o eixo das abscissas define intervalos de erro em dias
enquanto as ordenadas indicam o total de amostras - denomindado populacao - com erro
de predicdo correspondente a cada intervalo. Novamente, ocorreu distribuicao em torno de
zero, observada por conta das barras mais compridas se acumulatem na regido central. De
forma geral, isso indica que os erros de predicdo de lead time sdo de poucos dias.

Destacando a maior barra, 283 amostras apresentam erro no intervalo [0,1], corres-
pondendo a 39% do total de 721 predicoes.
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Figura 30 - Curvas de teste do dataset final -random forest
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Figura 31 - Histograma de erro do dataset final - random forest

4.3.4 Andlise comparativa

Como forma de avaliar os trés algoritmos testados, propde-se comparacdo entre suas
capacidades de generalizacio e complexidades. Para tal, é necessario definir como
quantificar cada um desses pardmetros de forma anéloga a realizada na Secdo 4.1.3.

Primeiramente, generalizacdo indica capacidade do modelo em se ajustar correta-
mente ao conjunto de dados. Portanto, pode ser definida de forma inversa ao MAPE do

modelo, ou seja, quanto menor o erro, maior deve ser a generalizacdo, definida como g do
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modelo M novamente de acordo com a Equacdo 4.2.

Por outro lado, na Secdo 4.1.3 utilizou-se o nimero de SV das SVM como métrica de
complexidade. Nessa andlise, que trata de modelos distintos, nao seria possivel prosseguir
dessa forma. Portanto, optou-se por verificar o tempo computacional (CPU) médio para
treinamento dos modelos em 5 execucdes, definindo a complexidade c relativa ao modelo M
na forma da Equacio 4.4.

5
1
c(M)=—-) tempo(M 4.4

(M) = < Z po(M) (4.4)

Finalmente, deve-se estabelecer a comparacgdo entre os resultados obtidos. Mais

uma vez, buscando padronizar a escala, prop0s-se normalizacdo percentual relativa ao valor
maximo dentre cada um dos parametros. A titulo de exemplo, serd atribuido valor de 100% ao
modelo correspondente a maior complexidade e os demais serdo quantificados relativamente

aele.

No entanto, foi necessario considerar que o modelo obtido pela ferramenta NIOTS
passa por extensas iteracdes de otimizacdo no ajuste de seus hiperparametros. Como esse
processo é contabilizado, eleva o tempo total observado. Portanto, o tempo de treinamento

da ferramenta foi relacionado mas nio serd comparado aos demais.

O resultado foi sintetizado na Tabela 24 e no grafico de colunas da Figura 32.

Comparacao - Dataset final

SVM  Regressdo multipla Random forest

MAPE (%) 29 35 17
Generalizacao (%) 58 48 100

Tempo (s) 16,925 1,945 3,558
Complexidade (%) - 54 100

Tabela 24 — Comparacdo percentual - Dataset final

Com base na Tabela 24 e na Figura 32, observa-se que as random forest se mostraram,
em média, modelos duas vezes mais complexos em comparagao a regressao linear multipla
baseado na andlise temporal de sua execucao.
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Comparacao percentual - Dataset final
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Figura 32 - Comparacdo percentual - Dataset final

Todavia, de forma geral, constatou-se que random forest supera os demais algoritmos
no quesito generalizacdo, pois apresenta MAPE expressivamente menor. Primeiramente,
analisando essa implementacio e a regressdo linear multipla, James et al. prevé que a
comparagdo entre tais algoritmos depende do conjunto de dados a ser testado. Caso a relacio
entre as varidveis seja aproximadamente linear, ¢ esperado que a regressdo maultipla se
sobressaia. Por outro lado, em caso de ndo linearidade e de relacdes complexas entre essas
variaveis, métodos baseados em arvore tendem a entregar melhores resultados (JAMES et al.,
2013).
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Figura 33 - Adaptacdo - Comparacdo entre modelos lineares e baseados em arvores

As imagens superiores da Figura 33 (JAMES et al., 2013), representam como modelos
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lineares (a esquerda) e arvores (a direita) modelam um problema linear. Por outro lado, as
imagens inferiores indicam como ambos modelos se ajustam a uma fronteira de decisio
ndo linear, com vasta vasta vantagem para as arvores. Como o dataset utilizado se mostrou
amplamente nao linear, os resultados obtidos corroboram esse raciocinio, que pode ser

estendido ao presente trabalho.

Em seguida, tratando de random forest e SVMs, artigos recentes encontraram resul-
tados andlogos. Han et al. aplicou ambos algoritmos para estimacdo através de regressdo do
indice de area foliar no dossel de macieiras, verificando melhor resultado com random forest
(HAN et al., 2016). Por sua vez, Rodriguez-Galiano, V., et al. comparou a implementagdo
de diversos modelos de aprendizagem de maquina na identificacio de regides de depositos
de outro no distrito minerador de Rodalquilar, na regido sudeste da Espanha, observando
resultados superiores para random forest em comparacdo as SVM (RODRIGUEZ-GALIANO
et al., 2015).

4.4 Analise de dados - Assimetria

Na Secdo 3.5.4, considerando a definicdo de Sistema inteligente de apoio a tomada de
decisdo, formulou-se hipétese acerca da geragao de um modelo flexivel. Isto €, que habilitasse
aos gestores ajuste para predicoes pessimistas ou otimistas. Em seguida, definiu-se a base
tedrica para essa formulacido com base na manipulacdo da fun¢do de perda € insensitiva das

maquinas de vetores de suporte, a qual se denominou "assimetria”.

4.4.1 Dataset final

Apo6s implementada, a hipotese foi verificada, em primeiro momento, no conjunto
de dados definitivo desse trabalho, ou seja, dataset final.

4.4.1.1 Assimetria positiva

Primeiramente, implementou-se a assimetria positiva conforme detalhado na Secao
3.5.4, mais especificamente na Figura 15. Ou seja, espera-se que o modelo seja pessimista,
prevendo valores maiores que os reais. A ferramenta NIOTS foi entio executada conforme
configuracdo da Tabela 10 tendo como entrada o dataset final, que por sua vez teve dimensoes
especificadas na Tabela 9. Apds o processo de treinamento, o modelo SVM1, tomado como
referéncia nas andlises anteriores, foi retornado. Com base nele, foram realizadas predicoes

a partir do conjunto de testes e os resultados obtidos sintetizados na Tabela 25.



77

120

Estimated value

100 — Real value

80 -

60 [

Prediction

4 |- ! ‘ | “ |
~ M MA I 1A I
LJ‘I‘"J‘\M, v o [ | b
20 Vi H ’ IYIRAY | ' 1 AT ]
v \ Whl i /‘V‘ﬂ i \,N‘w“./l\/ W,

ol U VAR Rl LTILE IV |
20 L | | | | | |

0 50 100 150 200 250 300 350 400

data
Residuals
30 -
20 |- i
- * e T . _
* Lk * #
0 Wﬁ& " *%‘“‘”‘W% g s e A ST A S Eh f@&*wﬁ*** ﬁﬁ:} W?W i
5 * * # * *
g0, s " *sse . #* . ¥ « .. w oy -

-20 |~ * FH . _
30 - % i
40 |- N _
50 | | | | | | |

0 50 100 150 200 250 300 350 400
data

Figura 34 - Curvas de teste do dataset final - SVM com assimetria positiva

Teste - Dataset final
SVM - Assimetria positiva
MSE 34
MAPE 34

Tabela 25 - Resultados da SVM com assimetria positiva - Dataset final

Comparando as Tabelas 25 e 21, verifica-se que a implementacdo de assimetria
positiva aumentou o MAPE de teste. De forma geral, variacdo no valor de erro era esperada
uma vez que o modelo deve, propositalmente, se deslocar.

Novamente, um dos produtos desse teste foi a representacdo grafica contida na Figura
34. Observa-se que a curva estimada (azul) tende a um deslocamento superior com relacio a
curva real (laranja). No entanto, visualmente, ndo se constitui um resultado expressivo.

Além disso, gerou-se também histograma de erro conforme apresentado na Secdo
3.4 e exposto na Figura 35. Em suma, o eixo das abscissas define intervalos de erro em dias
enquanto as ordenadas indicam o total de amostras - denomindado populagdo - com erro
de predicdo correspondente a cada intervalo. Esse resultado, ao contrario das curvas, ¢ um
indicativo de assimetria positiva pois observa-se que a maior parte das barras do histograma
se distribuem a direita de zero, ou seja, indicam erros positivos. Para o caso analisado,
destacou-se a maior delas, que indica 173 amostras no intervalo [1,2], o que corresponde a
48% do total de 361 predicoes.
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Figura 35 - Histograma de erro do dataset final - SVM com assimetria positiva

4.4.1.2 Assimetria negativa

De maneira anéloga, o processo foi repetido para assimetria negativa, implementada
conforme detalhado na Secdo 3.5.4, mais detalhadamente na Figura 14. Ou seja, espera-se
que o modelo seja otimista, prevendo valores menores que os reais. A ferramenta NIOTS foi
entdo executada conforme configuragcdo da Tabela 10 tendo como entrada o dataset final, que
por sua vez teve dimensdes especificadas na Tabela 9. Novamente, a partir do modelo SVM1,
realizaram-se predicdes do conjunto de testes e os resultados obtidos foram sintetizados na
Tabela 26.

Teste - Dataset final
SVM - Assimetria negativa
MSE 38
MAPE 28

Tabela 26 — Resultados da SVM com assimetria negativa - Dataset final

Comparando as Tabelas 26 e 21, constata-se que a implementacdo de assimetria
negativa diminuiu 1% o MAPE de teste. De forma geral, variacdo no valor de erro era

esperada uma vez que o modelo deve, propositalmente, se deslocar.

Mais uma vez, um dos produtos desse teste foi a representagdo grafica contida na
Figura 36. Observa-se que a curva estimada (azul) se encontra ajustada a curva real (laranja)
e pouco deslocada dela. No entanto, quando comparamos esse resultado ao anterior, da
Figura 34, nota-se o deslocamento no sentido inferior em diversos pontos a exemplo das

regides: anteriores a amostra 100; em torno de 150; em torno de 300; em torno de 350.
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Figura 36 - Curvas de teste do dataset final - SVM com assimetria negativa

Por fim, também foi gerado o histograma de erro exposto na Figura 37. Esse resultado
contaria novamente as curvas e indica assimetria negativa uma vez que a maior parte das
barras do histograma se distribuem a esquerda de zero, ou seja, indicam erros negativos. Para
o caso analisado, destacou-se a maior delas, que indica 148 amostras no intervalo [—1,0], o
que corresponde a 41% do total de 361 predicoes.
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Figura 37 - Histograma de erro do dataset final - SVM com assimetria negativa

4.4.2 Dataset benchmark de solda

Os resultados obtidos com a aplicacio de assimetria no dataset final foram sub-6timos,

pois apenas os histogramas permitem avaliar a implementacdo enquanto as curvas geradas
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se mostraram pouco expressivas. No entanto, tais observacoes podem estar relacionadas a

complexidade e ndo-linearidade dos dados utilizados, que dificultam a avaliacdo da proposta.

Anteriormente, essa possibilidade foi levantada na Secdo 3.5.5 e, exatamente por
isso, propds-se aplicacdo do dataset benchmark de solda. De forma geral, esperava-se que
utilizar um conjunto de dados mais simples favorecesse a visualizacdo de resultados da
implementacdo sem interferéncia de complexidade das entradas.

4.4.2.1 Implementacdo simétrica

Primeiramente, o treinamento foi realizado com SVM simétrica, ou seja, convencio-
nal, como parametro de comparacao a posterior implementacao assimétrica. O procedimento
foi andlogo ao da Secdo 4.3.1, sendo a ferramenta NIOTS executada conforme configuracdo
da Tabela 10 tendo como entrada o dataset benchmark de solda com dimensoes especificadas
na Tabela 14.

O modelo SVM1, tomado como referéncia nas analises anteriores, foi retornado apés
treinamento. A partir dele, realizaram-se predi¢ées do conjunto de testes e os resultados
obtidos foram sintetizados na Tabela 27.

Teste - Dataset benchmark de solda
SVM - Simétrica
MSE 0,0004
MAPE 4

Tabela 27 — Resultados da SVM - Dataset benchmark de solda

Em seguida, o resultado foi representado graficamente na Figura 38. Observa-se
ajuste expressivo entre a curva estimada (azul) e a curva real (laranja), o que corrobora o
baixo MAPE obtido.
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Figura 38 — Curvas de teste do dataset benchmark de solda - SVM simétrica

Da mesma forma, gerou-se o histograma de erro para esse caso de teste conforme

a Figura 39. Com base nela, verificou-se que em geral o modelo gera tanto erros positivos

quanto negativos, embora tenha tendéncia maior ao negativo.
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Figura 39 - Histograma de erro do dataset benchmark de solda - SVM simétrica

4.4.2.2 Assimetria positiva

Uma vez obtidos os resultados simétricos, prosseguiu-se a implementacdo da assi-

metria, iniciando pela positiva conforme detalhado na Secdo 3.5.4, mais especificamente

na Figura 15. Ou seja, espera-se que o modelo seja pessimista, prevendo valores maiores
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que os reais. O processo de treinamento foi realizado com a ferramenta NIOTS conforme
configuracdo da Tabela 10 tendo como entrada o dataset benchmark de solda com dimensoes
especificadas na Tabela 14.

Ap06s obtencdo do modelo SVM1, foram realizadas predicdes a partir do conjunto de
testes e os resultados obtidos sintetizados na Tabela 28.

Teste - Dataset benchmark de solda
SVM - Assimetria positiva
MSE 0,0047
MAPE 14

Tabela 28 — Resultados da SVM com assimetria positiva - Dataset benchmark de solda

Com base nos testes, verificou-se que o MAPE aumentou 10% quando comparado ao
valor da Tabela 27, ou seja, em comparacdo a SVM simétrica. Essa variacdo do erro pode
ser justificada pela ocorréncia do deslocamento proposto e, portanto, geraram-se os graficos
da Figura 40. Dessa vez, notou-se deslocamento expressivo da curva predita (azul) com
relacdo a real (laranja), que corrobora 0 MAPE observado e indica que a implementacio da
assimetria ocorreu com sucesso.

Estimated value
Real value

Prediction
|
1
NN
[

data

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
data

Figura 40 — Curvas de teste do dataset benchmark de solda - SVM assimétrica positiva

Em seguida, também foi gerado histograma de erros para esse caso de teste conforme
a Figura 41. A distribuicdo observada reafirma a assimetria, uma vez que todos os erros
do modelo se encontram no semiplano positivo, resultado completamente diferente do
verificado na Figura 39.
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Figura 41 - Histograma de erro do dataset benchmark de solda - SVM assimétrica positiva

4.4.2.3 Assimetria negativa

De maneira anéloga, o processo foi repetido para assimetria negativa, implementada
conforme especificado na Se¢do 3.5.4, mais detalhadamente na Figura 14. Ou seja, espera-se
que o modelo seja otimista, prevendo valores menores que os reais. A ferramenta NIOTS foi
executada de acordo com configuracdo da Tabela 10 tendo o dataset benchmark de solda
como entrada, com dimensoes especificadas na Tabela 14.

A partir do modelo SVM1 retornado, realizaram-se predi¢ées com o conjunto de
testes e os resultados obtidos foram sintetizados na Tabela 29.

Teste - Dataset benchmark de solda
SVM - Assimetria positiva
MSE 0,0022
MAPE 8

Tabela 29 — Resultados da SVM com assimetria positiva - Dataset benchmark de solda

Constata-se que 0o MAPE aumentou 4% quando comparado ao valor da Tabela 27, ou
seja, em comparacdo a SVM simétrica. Novamente, essa variacdo do erro pode ser justificada
pela ocorréncia do deslocamento esperado e, portanto, os graficos da Figura 42 foram gerados.
Ao contrario do caso anterior, o deslocamento da curva predita (azul) com relagdo a real
(laranja) é no sentido negativo. Dessa forma, corrobora que haja alteracdo no valor de MAPE
e, além disso, indica pleno funcionamento da implementacao assimétrica.
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Figura 42 - Curvas de teste do dataset benchmark de solda - SVM assimétrica negativa

Da mesma forma, gerou-se histograma de erro para essa andlise, que se encontra na
Figura 43. As duas barras resultantes indicaram que a maioria das amostras apresentam erro
negativo, visto que se encontram nesse semiplano,resultado que reforca o funcionamento da
assimetria.
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Figura 43 - Histograma de erro do dataset benchmark de solda - SVM assimétrica negativa

4.4.2.4 Andlise comparativa

Por fim, apds obter os resultados assimétricos, estes foram comparados através de re-
presentacdo grafica na Figura 44. A curva laranja representa os valores previstos pelo modelo
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simétrico exposto na Secdo 4.4.2.1, ou seja, indica a previsao de um modelo convencional.
Por outro lado, as curvas azuis tracejadas correspondem as previsoes pessimistas e otimistas
obtidas pelos modelos de assimetria positiva da secio 4.4.2.2 e assimetria negativa da secdo
4.4.2.3, respectivamente.

Prediction
o
(=]
T
N

data

Figura 44 - Comparacdo dataset benchmark de solda - SVM assimétrica positiva e negativa

Dessa forma, ¢ possivel observar visualmente o deslocamento da curva estimada nos
dois sentidos, delimitado pelos limites de cada assimetria. Portanto, valida-se a possibilidade
de implementar modelo flexivel com base em méquinas de vetors de suporte regressoras
através da manipulacgdo de sua funcdo de perda € insensitiva, como proposto na Secao 3.5.4.
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5 Conclusao

O trabalho se propos a aplicar machine learning na modelagem do lead-time de
fabricacdo em empresa de producdo mecatrénica na area médica e espacial, abordando o
problema por meio de regressdo utilizando Support Vector Machines (SVM).

De inicio, utilizando conjunto de dados disponibilizado por (ROSA, 2020), aplicou-se
one hot encoding as varidveis, tornando-as compativeis aos algoritmos utilizados. Em seguida,
trés propostas de divisdo desses dados foram adotadas. A reducdo, primeiramente, utilizou
um subconjunto do dataset original, que contava com muitas entradas. Reduzindo esse
numero, assegurou-se correto funcionamento da ferramenta e avaliacdo inicial dos dados.
Em seguida, filtros foram aplicados a determinadas variaveis do problema selecionando os
rotulos mais populosos e avaliando seu impacto na modelagem. Dessa forma, foi possivel
verificar que a varidavel Conjunto apresentava maior relevancia e, com base nos resultados
obtidos, definiu-se o terceiro e ultimo conjunto de dados do trabalho.

Na sequéncia, utilizou-se a ferramenta NIOTS (LLANOS; SILVA SANTOS; DOS
SANTOS, 2021) que implementa meta-heuristicas para ajuste dos hiperpardmetros de SVMs a
partir de um problema de otimizacdo multi-objetivo. A cada execuc¢do, 40 modelos-candidatos
foram gerados em cada caso de teste proposto, apresentando variagdes em seus erros médios
e na quantidade de vetores de suporte. Dentre esses 40, trés modelos foram selecionados para
realizacdo de predicoes. Posteriormente, andlises indicaram que o modelo SVM1, com menor
MSE e maior quantidade de vetores de suporte em treinamento, apresentava os melhores
resultados em teste.

Em fase de andlise, duas métricas distintas foram propostas, MSE e MAPE. O primeiro
deles retorna o erro médio quadratico entre as curvas e, portanto, é sensivel a sua magnitude.
O segundo, por outro lado, trata do erro médio percentual, estabelecendo andlise relativa
entre dados reais e preditos e tendo se mostrado eficaz no trabalho realizado. Além disso,
para possibilitar visualizacdo grafica dos resultados, geraram-se imagens que, para cada
caso de teste, apresentaram a sobreposicao das curvas real e predita e um histograma da
distribuicao de erro.

Com base no exposto, foi estabelecida comparacdo entre os resultados obtidos pelas
maéquinas de vetores de suporte e outros dois algoritmos. Primeiramente, as SVM apresenta-
ram MAPE de 29%, que se mostrou 6% melhor quando comparado a aplicacdo de regressao
linear multipla sobre 0 mesmo conjunto de dados. Por outro lado, ambas foram superadas
pelas random forest que retornaram erro de 17%, provando ser o modelo mais eficiente na
andlise realizada. Tais constatacdes corroboram a teoria e o resultado de outros trabalhos
recentes.
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Finalmente, considerando a defini¢do de Sistema inteligente de apoio a tomada
de decisdao (LAUDON, K. C.; LAUDON, J. P., 2013), prop0s-se a definicio de um modelo
flexivel. Isto €, que permita profissionais do meio corporativo ajustarem predicdes para um
viés otimista ou pessimista. Essa abordagem foi possivel apenas no algoritmo SVM, a partir
da manipulacio de sua funcdo de perda € insensitiva, e com base na andlise das curvas e
histogramas obtidos, obteve-se sucesso em sua implementacao.

Dessa forma, ¢ notdvel que a proposta tem aplicacdes em cendrios de producgdo
industrial e pode evoluir ao ponto de constituir ferramenta para tomada de decisées em
equipes de Engenharia. Para viabilizar isso, no entanto, otimiza¢ées ainda sdo necessarias

em trabalhos futuros.

Primeiramente, sugere-se uma nova etapa de pré processamento com perspectiva
distinta da usada em (ROSA, 2020), que promova comparacio entre os dois métodos e permita
otimizar a extracido de informacio dos dados. Além disso, seria de extrema relevancia ter
acesso a novos conjuntos de dados da mesma empresa e verificar se os resultados obtidos
se estendem a eles e podem, portanto, ser generalizados. Ainda nesse aspecto, sugere-se a
possibilidade de testar novas estratégias de codificacdo dos dados que sejam diferentes da
utilizada (one-hot). Destacam-se a codificagdo bindria e de hamming.

Em seguida, destaca-se a selecdo de novas métricas de avaliacdo. Embora MSE e
MAPE tenham apresentado bons resultados, € possivel que outras regras enriquecam ainda
mais a andlise, permitindo aumentar os acertos ou até mesmo a confiabilidade do modelo.
Assim, cabe a realizacdo de estudo que compare novas métricas a partir dos resultados
obtidos nesse trabalho.

Por fim, sugere-se também continuacio da investigacdo dos modelos flexiveis que, no
contexto das SVM, ainda podem ser refinados com a definicdo de método para um segundo
ajuste que quantifique essa flexibilidade. Além do mais, € possivel estudar a aplicacdo dessa
hipétese a outro algoritmos.
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