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Data Mining e Machine Learning: Aplicacao em

Reaproveitamento de Stock

RESumoO

O desenvolvimento da tecnologia de informacdo gerou uma elevada quantidade de dados. Com este
progresso, torna-se fulcral fornecer suporte ao agente de decisdo através de analises estruturadas e em
tempo real. Assim, instaura-se a necessidade de recorrer a técnicas de analise de dados que, a um nivel
estratégico, possibilitem estabelecer metas empresariais adequadas, e a nivel operacional, auxiliem nas
atividades funcionais da organizacao.

No quotidiano industrial, uma gestdo de sfock ineficiente e desajustada da realidade pode induzir a
empresa em custos extraordinarios. A presente dissertacao aborda esta problematica para o universo de
producdo de bicicletas em Portugal pela Decathlon. Onde, o objetivo crucial incide na implementacéo de
um sistema de apoio a decisdo capaz de estabelecer padroes entre os dados e aprender de forma
automatica a analisar e associar diferentes tipos de componentes de uma bicicleta, de modo a usufruir
do stock excedentario.

A metodologia implementada, com vista a obtencao do objetivo principal, inicialmente, recai sobre a
implementacdo de métodos de Machine Learning que permitem transformar dados brutos em
informacdo. Neste caso, a analise remete & tipologia de aprendizagem supervisionada para dados
multiclasse e culmina no desenvolvimento de uma ferramenta de apoio ao agente de decisdo. De modo
a averiguar o melhor modelo mais indicado para responder a presente problematica foram
implementados trés modelos, Decision Tree, Random Forest, Artificial Neural Network. O modelo em
rede apresenta, de forma geral, melhores resultados para os cenarios desenvolvidos em comparacdo
com os restantes modelos. Assim, a classificacao dos componentes por tipologia incorre numa precisao
de, aproximadamente, 95%.

Relativamente, a previsdo de consumo médio do stock excedentario é de aproximadamente 85% num

horizonte temporal de 5 anos.

Palavras-Chave: Analise de Dados, Apoio a Decisao, Data Mining, Machine Learning, Stock



Data Mining e Machine Learning: Stock Reuse Application

ABSTRACT

The development of information technology has generated a high amount of data, making it crucial to
provide support to the decision agent through structured analysis in realtime. Thus, the need to
implement data storage and analysis systems to support decision-making is required. At a strategic level,
these systems can establish appropriate business goals, and at an operational level, they can assist the
organization's functional activities.

In everyday industrial life, inefficient stock management and misadjusted to reality can induce the
company in extraordinary costs.

This dissertation addresses this issue for the universe of bicycle production in Portugal by Decathlon.
Where the crucial objective is the implementation of a system capable of establishing patterns between
data and learning automatically to analyze and associate different types of components of a bicycle to
take advantage of excess stock.

The methodology implemented, to obtain the main objective, initially falls on the implementation of
Machine Learning methods that allow transforming raw data into information. In this case, the analysis
refers to the supervised learning typology for multiclass data and culminates in the development of a
decision support tool. To find the best model to respond to the present problem, three models were
implemented, Decision Tree, Random Forest, Artificial Neural Network. The network model presents
better results, in general, for the different scenarios compared to the other models. Thus, the classification
of components by typology incurs an accuracy of approximately 95%.

Relatively, the forecast of the average consumption of the surplus stock is approximately 85% in a time

horizon of 5 years.

Keywords: Data Analysis, Data Mining, Decision Making, Machine Learning, Stock

Vi



INDICE

AZIAAECIMENTOS. ...ttt ettt e et e e et e e e et e e e be e e eabeeeebbeeebaeeeabeeeatteeateeeanraeaans iii
RESUIMO. ..ttt b e h e b bt ab et b e a e bt v
AADSEFACT. ... bbbt b et bttt nae s vi
T 1TSS vii
Lista de ADreviaturas € SIZIAS .....cuviiiuiiiiie ettt ettt e eaaea s iX
Sy v I (SO T = O RTRURROPRS X
LiSta & TADEIAS ... Xii
L 11 (T [Tz o RO 1
1.1 ENQUadramento GEIAl .........coiuiiiiiec et 1
| 1 (o] 1117 Tor= Lo IR RSSO SRRSO PR OPUPRRROPPPR 2
LG T 00111 110 LSOO 3
1.4 Abordagem MetOdOIOZICA .......cuviieiiiiie ettt e e et e e e e earee e 3
1.5 Estrutura do DOCUMENTO.....ccuiiiiiiiii ittt 5

2. EStAdO e AMTE .. 6
2.1 GeStA0 A€ INVENTANIO. ...ttt ettt eneas 6
2.1.1 CONCEILO U STOCK. ...c.iieei et 6
2.1.2 CUSTOS ASSOCIAUOS ...ttt ettt e e re et s e ene e 7
2.1.3 Problematica de Manutencao de STOCK...........ccueeieei i 8

2.2 DBIAMITUNG .o et 8
2.3 MACHINE LEAITIUNEG. ........vvveeeiiii ettt 10
2.3.1 Tip0S de APrENIZAZEM.....cuviiii ettt et 11
2.3.2 Modelos de ClasSIfiCACAD ........uiiuiiiieiie ettt 13
2.3.3 Analise de DESEMPENNO .....vviiiiieie et 25
2.34 Exemplos de aplicacao de Maching Learning...........ccoouuuuuvvueiiecieeeeiiiieee e 28

3. €S0 A ESTUAD. ..ttt 30
301 DECATNION ...ttt 30
3.2 Departamento de Producao POrtUZAl ...........coovviiiiiiiiie et 31
3.2.1 Producao de BiCICIETas. ..........ciiiiiiiiii e 32
3.2.2 Processo de INAUSHAlIZACA0 ..........uiiiieiiiiii e 33



3.2.3 PrOJeto £E10 DESITUCHION ...........ccooeueeeiiiii ettt 34

4.  Métodos e Modelos Implementados ..........eooiuiiiiiiiiiiic e 36
4.1 Exploracao e Pré-processamento de dados ........eeeveeeeiiiiiiiiiiiiieee e 36
41.1 ANAlISE EXPIOFATONIA .....veievieeetie ettt 36
4.1.2 Pré-processamento de DadOS.......ccuuviiiiiiiii et 42

4.2 Implementac@o de MOGEIOS........ccicuiiiii i e 42
421 DECISION THEE ...ttt ettt e e st ae e e e s abe e e e nes 43
422 FANGOIM FOPESE.........ccvveeiiee ettt e 45
4.2.3  Artficial NeUral INGIWOIK..............ccoeeeieeiie e 45

4.3 Ferramenta de ap0io @ AECISA0........uuiiiiiiiei e ittt e ettt et e et e et e e e e are e e e earee e 47
5. Analise e Discussao de RESURAAOS .......c.uviiiiiiiiii e et 49
b1 Experiéncia: BICICIEta AGUM.............ooiiieiie e 49
5.2 Experi@ncia; BIiCICIEIa ATS........ooooiuveeiiicee e 53
5.2.1 Comparacdo entre MOAEIOS .........eeiiuiei ittt 57
5.2.2 Impacto na analise fiNANCEINA .......c..eeecuieiiiie et 57

T 0o 4 Tod VY- To J SRS 62
6.1 Limitacdes e Oportunidades para Trabalho FULUIO .......cceoeeiiiiiiiiiiie e, 63
Refer&ncias BibOGIAICAS ......c.veiieiee ettt 65

viii



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

ANN - Artificial Neural Networks

AUC - Area under the curve

BOM - Bill of Material

CRISP-DM - Cross Industry Standard Process for Data Mining
DM - Data Mining

DPP - Departamento de Producéo Portugal

|G - /nformation Gain

ML - Machine Learning

MLP - Multilayer Perceptron

ROC - Receiver Operating Characteristic



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Processo de CRISP-DM de acordo com (Chapman et al., 2000) .......ccccccooviiviiiiiieeiiiieeenne. 4
Figura 2 - Processo de DM de acordo com (Cabena et al., 1998) .......ccooviiiiiiiiiiiiieeecec e, 9
Figura 3 - Relacdo DM com outras areas de acordo com (Han et al., 2012).....cc.cccovviiviiiiieiiiinennnn. 10
Figura 6 — Processo de Aprendizagem Supervisionada de acordo com (Mahesh, 2019)..................... 11
Figura 4 — Processo de aprendizagem ndo supervisionada de acordo com (Mahesh, 2019).............. 12
Figura 5 - Processo de aprendizagem de Reforco de acordo com (Mahesh, 2019)..........cccveeeneennne. 13
Figura 7 — Estrutura base de uma arvore de decisdo de acordo com (Janikow, 1998) ...........cceevvee.. 14
Figura 8 - Critério de divisao para classificacao de acordo com (Han et al., 2012) ...........ccoveeeveennee. 15
Figura 9 - Variacao da Entropia perante o valor da probabilidade (Yin et al., 2019) .....cccccceverrneennnn. 17
Figura 10 — Processo de desenvolvimento de Random Forest (Pal, 2005) ........cccccooveivieiicieecieeeee. 19
Figura 11 - Estrutura de uma ANN de acordo com (Gao & Su, 2020) ........ccceeevveiiiiieeiieeecee e 20
Figura 12 - Representacdo de uma operacao de neuronio ANN (Vasilev et al., 2019) ........ccoveeeneennee. 21
Figura 13 — Férmula e Representacao grafica da funcao RelLU (Vasilev et al., 2019).......cccveeeneennnn. 21
Figura 14 - Formula e Representacao grafica da funcdo Softmax (Nwankpa et al., 2018) ................... 22
Figura 15 — Exemplo para classificador binario da construcdo da matriz de confus@o........cc..ccuee..... 26
Figura 16 — Representacao grafica de uma curva de ROC (Hanley & McNeil, 1982) .........ccoveeeuveennnee. 27
Figura 17 - Carateristicas da empresa a presente data (dezembro de 2021).....ccccovvevviiicieecneeennen. 30
Figura 18 - Bicicleta e exemplo de uma frame € fork.........cooviiveiicii e 32
Figura 19 - Diagrama de setor envolvidos na producdo de bicicletas.........cccocveeeiiiiiiiicieicceeceee, 33
Figura 20 — Comportamento por familia em relacdo ao custo e quantidade de stock (adult)............... 38
Figura 21 — Comportamento por tipologia de componentes para a quantidade de stock (adult).......... 39
Figura 22 - Comportamento por tipologia de componentes para o custo (@dult) ...........ccceveeveeeneenne. 39
Figura 23 - Comportamento por familia em relacao ao custo e quantidade de stock (kids) ................. 40
Figura 24 - Comportamento por tipologia de componentes para a quantidade de stock (kids) ............ 41
Figura 25 - Comportamento por tipologia de componentes para o custo (Kids)........ccceevveieiieeiiieeenne. 41
Figura 26 — Codigo referente a diviso de dadoS .........coiiuiiiiiiiiiiec e 43
Figura 27- Codigo do classificador €M ArVOTE ..........ocuviiiiuiiiiiec ettt 43
Figura 28 — Cddigo para obtencao da accuracy do modelo.........c.ocovviiiiiiiiiiiiiiiec e 44
Figura 29 - Classificador em arvore COm NOVOS PArAmMELr0S.........ccoiuieeiiieieiiee et 44
Figura 30 - Visualizacdo de uma arvore de dECISA0........cvvviiicviee ettt eane e 45


file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543144
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543146
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543147
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543148
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543149
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543150
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543151
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543152
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543154
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543156
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543157
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543158
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543159
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543160
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543161
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543162
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543163
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543164
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543165
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543166
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543167
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543168
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543169
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543171

Figura 31 - Classificador de Random FOrest ..........cooiiiiiiiiiiii e 45
Figura 32 - Definicdo da estrutura de ANN ........oooiiiiii it 46
Figura 33 - Implementacéo de cross-validation .............cccoueiiiiiii i 46
Figura 34 - Processo de construcdo de uma BOM .........ccooiiiiiiiiiiiiii e 47
Figura 35 - Ferramenta de ap0io @ AECISA0 ........ccueiiiuiiiiiiiii ettt 48
Figura 36 — Reporting presente na ferramenta de apoio @ deCiSA0.........ccccevveieiiieiiiiieciee e, 48
Figura 37 — Importancia das varidveis para 0 estudo (@dult) .........ccoooveiiiiiiiiiiiiic e, 51
Figura 38 - Matriz de Confusao (AdUIL) ........cccveiiiiiiiie e 51
Figura 39 - Cross-Validation Performance (adult) ...........ccoeiiiiiiiiiiiic e 52
Figura 40 — Accuracy and 10ss of model (@dUlt) ........c.eoociiiiiiiiic e 53
Figura 41- Importancia das varidveis para 0 estudo (Kids) .......ccoveeeieiiiiiiiiecce e 54
Figura 42 - Matriz de ConfUSA0 (KIidS) .....ccuveeiiuieeiiii ittt et 55
Figura 43 - Cross-Validation Performance (Kids)........cocveeeieiiiiiiiie et 56
Figura 44 - Accuracy and 0SS of MOde! (KIAS) ......veeiiuieiiiiieeiiei et 56

xi


file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543172
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543173
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543174
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543175
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543176
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543177
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543178
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543179
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543180
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543181
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543182
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543183
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543184
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543185

LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Descricdo de variaveis 8m eSTUAD .......uviiiiciiie e 37
Tabela 2 — Medidas descritivas (@dUIt) .......ocveeiiiiie e 37
Tabela 3 — ComponENtES ESTIULUIAIS ..v.viiiiveiei it e e 38
Tabela 4 — Medidas descritivas (KidS).......ouiiieiiiiiie et 40
Tabela 5 - Avaliacao da performance das arvores de decisao (adult)........cccoovveiiiiiiiiiiiiiicccieece, 49
Tabela 6 - Medidas de avaliaCao (AdUI)..........coiiiiiiie e 50
Tabela 7 - Avaliacdo da performance de Random Forest (adult) .........cocveeiiiiiiiiiiiiiiiiieece e, 50
Tabela 8 - Avaliacdo da performance de ANN (AdUlt) .........ccveiiiiiiiiii i 52
Tabela 9 - Avaliacdo da performance das arvores de deciSA0 (KidS) .....c..covvveeiieiiiiieiiee e 53
Tabela 10 - Medidas de avaliagao (KIAS) .........eciiueeiiieeiirie ettt ettt 54
Tabela 11 - Avaliacdo da performance de Random Forest (Kids) ....cveevvveeiiieiiiiiiiiiiecee e 54
Tabela 12 - Avaliacdo da performance de ANN (KidS)........cooviiiiuiiiiieiiee e 55
Tabela 13 - Comparacao entre Modelos (KidS) .....ccveeierieeiiieicie et 57
Tabela 14 - Comparacao entre modelos (AdUI) ......c.veeeevieiiiiiice e 57
Tabela 15 - Aproveitamento por tipo de componente (@dUlt) .........ccooevveiiiiiiiieic e, 58
Tabela 16 - Previsao da capacidade produtiva (@dult) ............cooveiiiiiiiieiiec e 58
Tabela 17 - Lucro e preco médio e respetiva diferenca (adult) ...........ccooeioieiiiiiiiiiiiieece e, 59
Tabela 18 - Previséo de liquidez de artigos (@dUlt) ........c.ooovuiiiiieiiiie e 59
Tabela 19 - Aproveitamento por tipo de componente (KidS)........c..coeveeieeeiiieeiciec e 59
Tabela 20 - Previsdo da capacidade produtiva (KidS)..........ccoveeeiuieiiieiiie e 60
Tabela 21 - Lucro e preco médio e respetiva diferenca (KidS).........coeeeeeeiiieiiiieciiiee e 60
Tabela 22 - Previsdo de liquidez de artigos (KidS).........ccuveiieieiiee it 60

Xii


file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543187
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543188
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543189
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543190
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543191
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543192
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543193
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543194
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543195
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543196
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543197
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543198
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543199
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543200
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543201
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543202
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543203
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543204
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543205
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543206
file:///C:/Users/beatr/Desktop/TESE/Versions_file/Dissertacao_BeatrizHenriques_v3.docx%23_Toc101543207

1. INTRODUCAO

Neste capitulo introdutdrio procede-se a contextualizacao da tematica abordada na presente dissertacao,
com o intuito de clarificar o enquadramento do problema em investigacdo. Em seguida, apresentam-se
0s objetivos propostos e é descrita, de forma sucinta, a abordagem adotada. Por fim, é apresentada a

estrutura do documento.

1.1 Enquadramento Geral

Perante a atual era de dados, representada pela producao continua de dados em grande escala, surge
a necessidade de recorrer a métodos capazes de transformar dados em informacéo a medida que estes
sao gerados. Este fator pode representar uma grande vantagem para as organizacdes, sejam estas de
grandes ou pequenas dimensdes, uma vez que permite obter uma elevada capacidade de adaptacao a
ambientes de elevada incerteza.

Por conseguinte, surge o interesse na recolha e andlise dos dados existentes a todos os niveis da
organizacao para extrair informacdes relevantes e, deste modo, dar suporte as organizacdes para o apoio
a decisdo (Sandryhaila and Moura 2014). A utilizacao efetiva de grandes quantidades de dados, aliada
a ferramentas de visualizacdo, atualmente, sdo vistos como essenciais para a obtencdo de vantagem
competitiva em relacdo a concorrentes, em todas as areas de negdcio (Koscielniak and Puto 2015).

O processamento e tratamento de dados e posterior analise através da implementacdao de modelos e
técnicas para a resolucdao de problemas especificos de uma organizacdo sintetiza o processo de
transformacao de dados em informacéao util, como por exemplo, a exploracdo de tendéncias, otimizacao
de métricas, detecao de padrdes, entre outros. Perante os exemplos apresentados, & possivel constatar
que a extracao de informacao em grandes quantidades, recorre a técnicas com um grau de complexidade
elevado, de modo a retirar o maior proveito dos dados que de outra forma seriam de dificil compreensao.
Dentro das diversas técnicas existentes ressalta-se Machine Learning e Data Mining devido a sua
aplicabilidade transversal a diversas areas do conhecimento.

As varias entidades que operam nas mais diversas areas podem, através da implementacdo destas
técnicas, adquirir a capacidade de agir de forma eficaz de modo a evitar impactos negativos (Qiu et al.
2016). Além disso, Machine Learning remete & aprendizagem automatica, ou seja, permite realizar e

analisar processos sem que esta acao seja expressamente programada para tal.



Atualmente, no departamento de producao de bicicletas da Decathlon Portugal, onde é realizado o
projeto, existem varios fatores determinantes e em constante evolucdo com vista & exceléncia. Um fator
de extrema importancia é a sustentabilidade. Sustentabilidade é geralmente definida como a utilizacao
de recursos de forma a satisfazer as necessidades do presente sem comprometer a capacidade das
geracdes futuras satisfazerem as suas préprias necessidades (Ahi and Searcy 2013). Contudo, a adocéo
de medidas sustentaveis ao longo do processo de industrializacao, provocou um desequilibrio na gestao
de sfocks, especialmente, em casos em que 0s recursos a solucdes de destruicdo de componentes eram
vastamente implementados.

A gestdo de stocks remete, de uma forma simplificada, ao controlo do nivel de negdcios ou fluxo de bens
e servicos de acordo com sua procura (Chalotra 2013). De acordo com Aro-Gordon & Gupte (2016), a
gestdo de sfocks pode também ser definida como a supervisdo da oferta, do armazenamento e da
acessibilidade. Uma vertente importante para o sucesso das operacoes, durante a gestao da cadeia de
abastecimento, é a gestao de sfocks dos artigos, a fim de assegurar um abastecimento adequado, sem
excesso de oferta.

A necessidade de reduzir os sfocks, sem prejudicar o nivel de servico € um dos maiores desafios das
organizacdes. Do ponto de vista financeiro, a manutencao de elevados niveis de sfock tem um impacto

negativo na performance de uma organizacgéo.

1.2 Motivacao

Com a emergente preocupacao relativamente a sustentabilidade ambiental, muitas sdo as organizacdes
que comecaram a adotar novos mecanismos e/ ou a alterar processos de modo a incorrer em processos
de menor impacto ambiental. Assim, o estudo enquadra-se no centro de Producad da Decathlon Portugal,
organizacao que adotou politicas e processos sustentaveis de modo a obter uma industrializacdo mais
sustentavel.

A organizacao necessitou de interromper alguns processos, especialmente, o processo de liquidacao de
stock excedentario de componentes por incineracao, processo comprovado como poluente para o meio

ambiente. Aliado a necessidade da organizacao na obtencdo de novas solucdes para a otimizacao de

processos operacionais com base em grandes quantidades de dados para o apoio a decisao, culmina no

desenvolvimento da presente dissertacao aplicada ao mundo da producéo de bicicletas.



1.3 Objetivos

O principal objetivo recai sobre a implementacao de modelos com capacidade de classificar os diferentes
componentes presentes na montagem de uma bicicleta e, através dessa informacao desenvolver uma
ferramenta que a partir das semelhancas entre componentes seja capaz de fornecer apoio ao agente de
decisao, de modo a obter informacao das quantidades que ¢é possivel industrializar com vista a liquidacéo
do sfock excedentario, assim como a lista de componentes e respetivas quantidades necessarias para
montar o produto final.

Assim, pretende-se implementar esta ferramenta de modo a escoar os materiais imobilizados em
armazém com o intuito de retornar o capital investido, e consequentemente, diminuir os custos
associados a manutencao de sfock.

As etapas propostas no decorrer do projeto implementado sao:

= |evantamento de dados, como o histérico de modelos de bicicleta (produto acabado),
carateristicas de cada tipo de componente, condicionantes do processo de industrializacao, o
stock existente de componentes, entre outros;

= Analise exploratoria e tratamento de dados;

= |mplementacdo e avaliacdo de modelos de classificacdo para os componentes;

= Construcao de algoritmo que, através dos componentes inutilizados previamente classificados,
retorna a listagem de componentes que sdo passiveis de constituir o produto final consoante o
tipo de utilizacao e dimensoes pretendidas para a bicicleta;

= Desenvolvimento de uma ferramenta para o apoio ao agente de decisado, com informacdo sobre
a capacidade de producao para cada tipo de produto acabado, assim como o impacto no sfock

existente.

A ferramenta de apoio a decisdo tem como objetivo fornecer informacédo sobre o modelo de bicicleta
desenvolvido, associado a uma analise da capacidade de producao, o custo operacional, o impacto no

gasto de sfock excedentario, assim como, o retorno especulado.

1.4 Abordagem Metodolégica

A abordagem seguida neste projeto remete a um caso de estudo, onde a pesquisa e analise sao

realizadas em contexto real, neste caso uma organizacao. Contudo, no a estrutura de implementacao do



estudo segue uma das metodologias mais utilizadas no suporte a projetos de data mining (Mariscal,
Marban, and Fernandez 2010), denominada Cross /ndustry Standard Process for Data Mining (CRISP-
DM). A metodologia CRISP-DM fornece um processo genérico de acdes, que consoante as necessidades
de uma organizacdo podem ser mais especificas e estruturadas de modo a alcancar os objetivos
propostos (Shearer 2000).

Por esta metodologia, é possivel dividir o ciclo de vida de um projeto de Data Mining, em seis fases

(Figura 1).

/ Understanding
A

Daployment

Figura 1 - Processo de CRISP-DM de acordo com (Chapman et al. 2000)

As setas (Figura 1) indicam as dependéncias mais frequentes entre as fases, enquanto o circulo externo
simboliza a natureza ciclica das etapas de data mining e também, ilustra as informacdes adquiridas
durante o processo podem desencadear novas necessidades, muitas vezes mais especificas (Shearer
2000).

Assim, as fases podem ser descritas como:

e Compreensido do negocio: Esta etapa inicial concentra-se na identificacdo dos objetivos e
especificacdes do projeto e, a partir destas informacdes, definir um plano de acao para atingir os
objetivos estabelecidos;

¢ Compreensao dos dados: Aquisicao de dados e respetiva analise exploratéria de modo a adquirir

sensibilidade aos dados e compreender o seu comportamento;



* Preparacao de dados: Processo de tratamento de dados, isto é, processos para identificar e
corrigir eventuais problemas ou falhas presentes nos dados. Assim como, efetuar processos de
transformacao de modo a utilizar os dados no formato pretendido;

* Modelagao: Diferentes técnicas de modelacao podem ser selecionadas e implementadas nesta
etapa. Além disso, esta fase permite o desenvolvimento de modelos, assim como, o ajuste de
parametros do mesmo. Algumas técnicas tém requisitos especificos consoante o tipo de dados em
estudo;

* Avaliacao: Apos a selecao de um ou mais modelos, este ponto do projeto pretende analisar a
eficacia do modelo para garantir que este esta a atingir assertivamente os objetivos estabelecidos;

¢ Desenvolvimento: Organizar o conhecimento extraido, bem como apresenta-lo de uma forma
concisa e clara. Assim, através do conhecimento e informacdes adquiridas, é possivel compreender

rapidamente que acdes necessitam ser colocadas em pratica.

1.5 Estrutura do Documento

Este documento encontra-se estruturado em seis capitulos. O primeiro capitulo remete ao
enquadramento geral e exposicdo dos objetivos e motivacdo da escrita do presente documento. O
capitulo dois abrange a revisao bibliografica dos conceitos abordados ao longo do estudo. O capitulo trés
ilustra 0 ambiente organizacional e as respetivas necessidades presentes no caso de estudo. O capitulo
quatro remete a exposicdo das metodologias e modelos implementados. O capitulo cinco é referente a
analise dos resultados obtidos, assim como a discussdo dos mesmos. Este documento termina no

capitulo seis, com uma sintese das conclusdes retiradas, assim como, sugestdes de trabalho futuro.



2. ESTADO DE ARTE

O presente capitulo remete & exposicdo de conceitos essenciais, de modo a fornecer uma
contextualizacao teorica sobre os métodos e modelos aplicados no desenvolvimento do projeto. Deste
modo, o estudo realizado foi corroborado através de uma investigacdo em artigos e livros anteriormente

publicados.

2.1 Gestao de inventario

Organizacdes industriais requerem a necessidade de manutencéo de sfocks, por diversas razdes, quer
seja por satisfazerem atempadamente a procura, quer seja para evitarem ruturas no processo produtivo,
ou até mesmo para beneficiarem de precos mais baixos ao encomendar em grandes quantidades ou por
terem matérias-primas com precos muito oscilantes (Lisboa, Jodo Verissimo and Gomes 2006).

Os altos custos operacionais proporcionam uma forte motivacdo para que as organizacdes tenham um
controlo mais exigente sobre o seu stock. A gestao de inventarios ou sfocks tornou-se, deste modo, uma
parte crucial da gestdo da cadeia de abastecimento (Aro-Gordon and Gupte 2016).

Esta gestdo pode ter efeitos devastadores no desempenho da organizacao sobre o sistema de gestao de
materiais implementado para determinar o desempenho do referido material e o desempenho geral da
organizacao (Atnafu and Balda 2018).

Segundo Akindipe (Akindipe 2014), a gestdo de sfocks é recorrentemente considerada como uma
oportunidade para a otimizacdo dos recursos e para o alcance da eficiéncia operacional global entre

industrias.

2.1.1 Conceito de Stock

Para Chase et al. (Chase, R. B. & Aquilano 1995), os sfocks sdo a existéncia de qualquer artigo ou
recurso usado numa organizacao. Para Reis (Reis 2008) o sfock pode ser definido como um conjunto de
artigos que constitui uma determinada reserva de modo a satisfazer uma futura necessidade de
consumo, fator util para evitar situacdes de escassez.

Os sfocks podem ser constituidos por diversos produtos, tais como (Zermati 2000):



e Mercadoria: produtos para revenda.

e Matérias-primas: Componentes ou artigos que constituem o produto final

e Materiais auxiliares: Materiais que se destinam a fabricacdo, mas nao incorporam um
processo de producao;

e Produto acabado: Produtos fabricados

e Produtos de consume: produto adquirido para consumo interno da organizacao

Assim, também é possivel identificar diferentes tipos de stocks, como (Reis 2008):

e  Stock: Artigos de consumo regular;

e Stock de seguranca: Parte do stock destinado a prevenir ruturas;
e Stock alocado: Com destino especifico;

e Stock global: Soma das definicdes supracitadas;

e Stock em transito: com estadia no armazém por periodo limitado.

2.1.2 Custos Associados

A gestao de sfocks e o stock, torna-se um mal necessario a todas as empresas, no entanto esta gestao
acarreta custos inerentes a sua pratica. Assim, para (Lisboa, Jodo Verissimo and Gomes 2006) estes
custos sao de varias naturezas:
Custos de armazenamento: consiste nos custos que uma empresa tem, em ter materiais nao
utilizados na producao no seu armazém.
Custos de oportunidade: que correspondem aos juros que uma empresa poderia usufruir se o
valor das existéncias em armazém estivesse investido em fundos de rendimento.
Custo da matéria-prima: Consistem nos valores pagos pela empresa aos seus fornecedores. De
forma a diminuir os custos relativos as compras, a empresa pode optar por comprar mais
guantidades, e assim, beneficiar de descontos de quantidades muitas vezes propostos pelos
fornecedores.
Custos de encomendar: Estes custos existem no momento de proceder a novas encomendas e
sao essencialmente de natureza administrativa.
Custos de ruturas de stocks: As ruturas de stocks podem acontecer por duas razdes principais:
uma procura superior a procura inicialmente prevista ou atrasos dos fornecedores nas entregas de

materiais.



O gestor deve tomar as suas decisdes considerando que a constituicdo de sfock deve ser minimizada,
para que 0 armazém nao se verifique sfock em excesso (sobredimensionamento de sfock) mas também

evitando o cenario de rutura de Sfock pois podera colocar em causa a producado (Carvalho 2002).

2.1.3 Problematica de Manutencao de Stock

A existéncia de stock pode disfarcar ineficiéncias no seu processo de reabastecimento, uma vez que este
desempenha um papel ambiguo na organizacao. Assim, por muitas razdes, as empresas ficam perante
cenarios de excesso ou rutura de stock (Rosenfield 1989).

Ballou (Ballou 2004) refere que os gestores tendem a preferir sfocks em excesso, como fator de
seguranca, em detrimento da falta dos mesmos e consequente insatisfacdo dos clientes. Porém, refere
que os sfocks absorvem capital que poderia ser investido em outras oportunidades de negocio,
representando assim um custo de oportunidade. Além disso, os sfocks podem encobrir problemas na
gestdo dos mesmos e, promover desintegracdo da restante cadeia de abastecimento. Carvalho et al.
(2012) salienta que uma cadeia de abastecimento desalinhada, sem sincronizacdo e colaboracdo
enfrenta problemas de ineficiéncia, operacdes redundantes e sem valor acrescentado provocando o
aumento de sfocks nas fronteiras e 0 aumento de sfocks de seguranca.

O valor investido em sfocks constitui um ativo para as empresas e, portanto, fazem parte do balanco de
uma empresa. Além disso, os sfocks influenciam os parametros financeiros das empresas e, a taxa
média na qual os sfocks sdo convertidos em dinheiro é um fator crucial na avaliacdo da condicao
financeira da empresa (Aro-gordon 2016). Os stocks provocam assim, um impacto significativo nos
indicadores financeiros, sendo que o mau controlo de sfocks pode congelar um elevado montante de

capital e reduzindo a rentabilidade do investimento.

2.2 Data Mining

A necessidade recorrente de pesquisa em bases de dados por parte de organizacdes deu origem a novas
abordagens para armazenar e manipular dados como o objetivo de obter informacdes fiaveis e atuais
para dar suporte ao apoio a decisdo. Uma das abordagens, apresenta-se sobre o conceito de Data Mining
(DM) que consiste num processo de extracdo de informacdes e detecdo de padrdes em grandes
quantidades de dados (Bharati and Ramageri 2010).

Assim, DM é um processo légico utilizado para pesquisar em bases de dados de grande dimensdo com

0 principal objetivo de encontrar padrdes até entdo desconhecidos. A descoberta destes padrdes permite



tomar decisdes assertivas para o desenvolvimento de negdcios. De forma geral, tal como mostrado na

Figura 2, o seu processo resume-se a trés etapas (Bharati and Ramageri 2010):
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Figura 2 - Processo de DM de acordo com (Cabena et al. 1998)
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1. Exploration: Data Selection, Data Preprocess and Data transformation
A primeira etapa remete a exploracado de dados, onde se procede ao tratamento e transformacao dos
dados, assim como a selecdo dos atributos importantes a serem estudados.

2. Pattern identification: Information
Esta etapa corresponde a identificacdo de padrdes ocultos nos dados, o que remete a aquisicdo de
informacao relevante.

3. Deployment: Knowledge

Apds a aquisicao de informacdo é necessario analisar a sua veracidade de modo a transformar a

informacao em conhecimento. Esta fase remete a apresentacao de um output.

DM tem um amplo campo de aplicacdo, sendo aplicavel em quase todos os setores onde se verifica a
existéncia de dados. Por isso, é considerada uma das técnicas mais importantes em tratamento de dados
e também um dos desenvolvimentos mais promissores em Tecnologia da Informacdo (Ramos et al.

2016).
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Figura 3 — Relacdo DM com outras areas de acordo com (Han et al. 2012)

A Figura 3, mostra a relacdo de DM com outras areas. Um bom exemplo, da interligacdo de DM com
outros dominios do conhecimento, é o machine learning (ML). Embora tenham objetivos diferentes, DM
utiliza métodos de ML e ML utiliza técnicas de DM como pré-processamento de dados para obter melhor

precisdo durante o processo de aprendizagem (Wang 2017).

2.3 Machine Learning

O ser humano possui a capacidade de reter informacao através da experiéncia adquirida anteriormente
e adaptar automaticamente o seu comportamento, aprendendo com o histoérico (Carneiro et al. 2018).
O mesmo ndo é possivel afirmar sobre os sistemas computacionais, especialmente quando se analisa
programas de computador considerados “tradicionais”, em que nao é possivel reanalisar os proprios
resultados, portanto, nao € possivel adquirir conhecimento através dos acontecimentos passados.

Na sua esséncia, ML corresponde ao desenvolvimento de modelos e ferramentas com capacidade de
aprender por meio da aquisicao continua de dados, resultando em experiéncia e conhecimento (Analide
et al. 2006).

Por ser um campo da ciéncia da computacao, mais especificamente um campo da Inteligéncia Artificial,
o ML compartilha conhecimentos com diferentes areas como: matematica, estatistica, otimizacao, entre
outros. Esta nao pretende imitar o comportamento humano, mas sim complementar a inteligéncia
humana com a capacidade de processamento dos computadores, permitindo o desenvolvimento de
tarefas que vao além das capacidades humanas (Carneiro et al. 2015). Por exemplo, a capacidade de
examinar e processar grandes quantidades de dados, uma vez que os modelos de ML podem detetar

padrodes inatingiveis a capacidade humana (Mitchell 1997).
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Assim, ¢ possivel resumir ML & capacidade de um sistema de adquirir e integrar conhecimento por meio
de observacdes em grande escala e de se aprimorar por meio da aprendizagem de novos conhecimentos,

em vez de ser programado com esse conhecimento & priori.

2.3.1 Tipos de Aprendizagem

A aprendizagem é o processo de converter experiéncias em conhecimento (Bekkerman, Bilenko, and
Langford 2011). Existem diversos paradigmas da aprendizagem em ML. Neste estudo sdo abordadas

quatro principais tipologias, com foco na tipologia implementada, a aprendizagem supervisionada.

1. Aprendizagem Supervisionada

Na aprendizagem supervisionada, os dados utilizados pelo modelo do treino contém informacdes sobre
o resultado. Este tipo de aprendizagem utiliza exemplos ja classificados, utilizando dados de entrada com
outputs conhecidos de modo a treinar os modelos. Assim, esta técnica recorre a dados histdéricos com o
objetivo de extrapolar futuros resultados, sendo possivel analisar os resultados através da comparacao
com o resultado esperado (Qiu et al. 2016).

O fluxo de processamento desta técnica é apresentado na Figura 4.
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Figura 4 — Processo de Aprendizagem Supervisionada de acordo com (Mahesh 2019)

Existem muitos exemplos de modelos que utilizam aprendizagem supervisionada, tais como, Decision
Trees, Random Forest. Support Vector Machine, Naive Bayes Classifier, Bayesian Networks, Neural
Networks, entre outros (Qiu et al. 2016).

Uma das tarefas mais comuns da aprendizagem supervisionada, ¢ o problema de classificacdo de
instancias desconhecidas em categorias previamente atribuidas. A classificacdo de um objeto é baseada

em encontrar semelhancas com objetos predeterminados que sdo membros de classes diferentes, com
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a semelhanca entre os dois objetos é determinada pela analise das suas caracteristicas. Em geral, a
classificacdo em classes ndo ¢ um valor numeérico, logo significa que o atributo de classe, cujo valor deve
ser determinado, ¢ um atributo categérico (Novakovi¢ et al. 2017).

Existem dois tipos de classificacdo, classificacdo binaria e classificacdo multiclasse. Se um problema de
classificacdo remete somente a duas classes, é considerado classificacao binaria, se envolver duas ou
mais classes, ¢ um caso de classificacdo multiclasse.

Este estudo aborda um problema de classificacdo, assim, os métodos implementados sdo modelos de

classificacao multiclasse de aprendizagem supervisionada.

2. Aprendizagem Nao Supervisionada

Os modelos baseados em aprendizagem ndo supervisionada, utilizam dados ndo classificados
previamente, para o processo de treino do modelo. O sistema ndo sabe a resposta, apenas descobre os
padrdes dos dados. Neste tipo de modelo, estdo disponiveis os dados de entrada, mas os resultados sao
desconhecidos antes dos modelos serem implementados e executados (Qiu et al. 2016).

Os algoritmos desenvolvidos nesta area de aprendizagem, identifica c/usters ou grupos com base na
semelhanca entre os valores em avaliacdo (Rebala G., Ravi A. 2019). O processo de aprendizagem néo

supervisionada é representado na Figura 5.
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Figura 5 — Processo de aprendizagem nao supervisionada de acordo com (Mahesh 2019)

Dentro da analise de clusters, os algoritmos de A-meanse K-Nearest nejghbors sao exemplos de modelos

de aprendizagem nao supervisionados mais utilizados.
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3. Aprendizagem Semi-supervisionada

Aprendizagem semi-supervisionada, como o nome indica, € uma combinacdo dos meétodos de
aprendizagem supetrvisionada e ndo supervisionada (Mahesh 2019). Neste caso, o conjunto de dados ja
apresenta alguns dos seus pontos classificados. O algoritmo utiliza técnicas de clusters, como na
aprendizagem ndo supervisionada para identificar grupos dentro de um determinado conjunto de dados,
e utiliza os pontos com dados classificados para classificar os restantes pontos de dados dentro do

mesmo grupo ou cluster.

4. Aprendizagem de Reforco

A aprendizagem por reforco é o processo de treino de modelos de ML por meio de sequéncia de decisdes.
Nesta técnica, os resultados sdo encontrados por tentativa e erro, ou seja, € necessario definir os
objetivos a alcancar, e perante as acdes definidas pelo agente este recebe recompensas ou penalidades
pelas acdes que realiza. Deste modo, o objetivo € maximizar a recompensa total (Song et al. 2021).

Este processo aparece representado na Figura 6.
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Figura 6 — Processo de aprendizagem de Reforco de acordo com (Mahesh 2019)

2.3.2 Modelos de Classificacao

Perante os varios modelos de ML, serao abordados trés modelos de classificacdo. Os modelos abordados
correspondem a diferentes niveis de complexidade, correspondendo a ordem a qual foram

implementados.
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A. Decision Tree

As Arvores de Decisao ou Decision Tree (DT) sdo geradas a partir de um conjunto de dados de treino, o
que resulta no desenvolvimento de uma estrutura em forma de arvore utilizada para classificar novos
casos. Cada caso ¢ descrito como um conjunto de recursos ou atributos associados com cada caso dos
dados de treino. O oufput é o nome da classe. (Quinlan 1992).

Os algoritmos mais populares para a construcao de Arvores de Decisdo s&o o Dicotomizador lterativo 3
(ID3), C4.5, e arvore de classificacao e regressao (CART).

O ID3 foi desenvolvido por J. Ross Quinlan, durante os anos 70, que criou uma arvore de estrutura
simplificada da raiz as folhas (construcado de cima para baixo). Apesar disso, este algoritmo apresentou
uma limitacao clara, sé foi capaz de lidar com varidveis nominais e, consequentemente, ser utilizado em
problemas de classificacdo. Para resolver este problema, Quinlan criou um novo algoritmo, o C4.5,
considerado uma melhoria do ID3. Este, permite variaveis numéricas continuas e permite a
implementacdo para problemas de regressao, além dos problemas de classificacao. Outro algoritmo
desenvolvido por um grupo de estatisticos (Myles et al. 2004), em paralelo com o mencionado antes, é
o CART. Este é um algoritmo com uma abordagem muito semelhante a C4.5, também utilizado para
modelos de classificacao e regressdo (Han, Kamber, and Pei 2012).

Além disso, outras melhorias surgiram, como a possibilidade de “podar” arvores. Este é considerado um
acréscimo de extrema relevancia, pois permite remocao de ramos que causam 'ruido" nos dados e,
consequentemente, uma melhoria na precisao. Normalmente, uma arvore de decisao adota a estrutura

representada na Figura 7.

Sub-Tree | l

Decision Node Decision Node

Leaf Node Leaf Node Leaf Node
Leaf Node Leaf Node

Figura 7 — Estrutura base de uma arvore de decisdo de acordo com (Janikow 1998)

Como principais membros de uma arvore, surgem os conceitos:
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= Root Node: representa uma variavel e € o primeiro n6 da arvore de decisao;

=  Branch: representa o resultado de cada teste executado num no. Os testes efetuados na arvore
de decisao baseiam-se em condicdes /~then e o resultado de cada teste é utilizado para decidir
qual o ramo a percorrer;

= Decision Node: Representa também uma variavel e envolve todos os nds da arvore, exceto o
no raiz e 0s nds terminais;

» Leaf Node: Estes s&o 0s nos terminais da Arvore de Decisdo. Quando um teste atinge um no

folha, uma classe é atribuida.

O processo de construcdo de uma arvore de decisdo, segue etapas e parametrizacdo de extrema
importancia para o modelo (Han et al. 2012).

Como /nput, 0 modelo utiliza um conjunto de dados de treino com as classes correspondentes e o método
de selecdo de atributos selecionado, procedimento responsavel por estabelecer o método de diviséo de
dados em classes individuais (Figura 8). Como outout o modelo desenha uma Arvore de Deciséo, capaz
de classificar cada caso especifico.

O processo de construcdo de uma arvore segue algumas etapas (Han et al. 2012):

1. A arvore inicia com um unico noé (root node);

2. O algoritmo define o critério de divisdo de acordo com o método de selecdo de atributo
previamente escolhido. O critério de divisdo define, a melhor maneira de dividir o conjunto de
dados de treino;

3. Este n6 é nomeado como critério de divisdo. Cada ramo que cresce a partir deste n6 é um dos
resultados do critério de divisao. Por exemplo, para valores discretos, os resultados sao todos os

diferentes valores possiveis, representados por cada ramo que cresce a partir do no.

x1 X3 yes no

Figura 8 — Critério de divisao para classificacdo de acordo com (Han et al. 2012)
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4. Este processo é interrompido quando para todos os casos nos dados de treino, estdo alocados
a uma classe ou nao ha mais possibilidade de dividir os dados, devolvendo assim uma folha (/eaf

noade).

As Arvores de decisdo sao consideradas uma boa abordagem, pois permitem conhecer a importancia e
o0 impacto de cada variavel no resultado. Ou seja, uma variavel localizada mais proxima da raiz da arvore
produz um efeito melhor no resultado do que uma variavel mais préxima das folhas da arvore (Raglio et
al. 2020).

Uma medida de selecao de atributos & uma heuristica para determinar o critério de divisao que realiza
a divisao dos dados em classes individuais. Assim, existem trés medidas de selecdo de atributos,

descritas a seguir.

a. Information Gain

O Information Gain (IG) ¢ uma medida de selecao de atributos baseada na entropia. A entropia € uma
medida de incerteza que permite alocar cada atributo a cada posicao da arvore. O calculo da entropia é

baseado na seguinte férmula (Yin et al. 2019):
m
E= Z —pilog, p; (1)
i=1

onde pi representa a probabilidade de cada classe i aparecer no conjunto de dados para o total de m
classes.

O valor de entropia oscila no intervalo de O a 1. Valores préximos de zero representam homogeneidade,
ou seja, nao se verifica a predominancia de classes no conjunto de dados. O grafico (Figura 9) demonstra

como a entropia varia de acordo com a probabilidade (p) de cada classe i aparecer no conjunto de dados.
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Figura 9 — Variagéo da Entropia perante o valor da probabilidade (Yin et al. 2019)

Assim, |G mede a reducao esperada na entropia conforme o conjunto de dados é dividido. O atributo
com maior reducao de entropia e, consequentemente, maior IG deve ser alocado a raiz da arvore, o que
permite reduzir a profundidade da arvore (Mingers 1989). O calculo de |G é demonstrado pela expressao

(Yin et al. 2019), onde G é 0 |G e E a entropia.
Gy,x)=EQy)—E(,x) (2)

onde E(y) denota a entropia no n6 de origem (ou seja, a distribuicdo da classe antes a divisdo) e E(y, x)
a entropia para os nos criados (ou seja, depois da divisdo da amostra pelo né de decisdo com base

numa determinada carateristica, denotada como x).

b. Gain Ratio

Esta medida de selecdo de atributos resolve algumas das limitacdes e especificidades do método
Information gain, assim, é considerada uma extensdo do mesmo. Deste modo, Gain Ratio ¢ uma
modificacdo do /nformation gain que reduz o viés (bias). Esta métrica utiliza o nimero de ramos que
resultariam antes de aplicar a divisao, e assim, corrige a métrica mencionada através das informacoes

intrinsecas a uma divisao. Finalmente, é possivel calcular o Gain Ratio através da seguinte equacao (Han

et al. 2012):

Cai , _ 6
ain Ratio(X) = ECD 3)

Apds a selecdo do critério de divisdo, Quinlan propds o seguinte procedimento (Quinlan 1992):

1. Determine o IG de todos os atributos e, em seguida, calcule o valor médio;
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2. Em seguida, calcule a razao entre todos os atributos cujo |G é maior ou igual ao valor médio e,

em seguida, selecione o atributo de maior relacdo de ganho para a divisao.

c. indice de Gini

Esta medida ¢ aplicada no algoritmo CART e é utilizada para medir a impureza de um conjunto de dados
ou subconjunto.

O indice de Ginié calculado como mostra a equacdo (Han et al. 2012):

Gini (F) =1— Z p? (4)

l

onde pi representa a probabilidade de um registo pertencer a uma classe sobre um total de 77z classes.
0O atributo que maximiza o valor minimo do indice de Gini é selecionado como o atributo de divisdo (Han
et al. 2012).

Outro conceito importante sobre Arvores de Decisdo é pruning, ou seja, “podar” a arvore, este é o
processo de exclusdo de nos internos de uma arvore de decisdo (Ayyadevara 2018). Métodos de free
pruningtém sido desenvolvidos para permitir gue um modelo de arvore de decisao pare até que nao seja
mais possivel dividi-lo (Mingers 1989). Este método, ¢ utilizado, por exemplo em casos de overfitting,
isto &, quando os dados se ajustam tdao bem ao conjunto de dados de treino, que quando o modelo &
confrontado com uma nova entrada (diferente do conjunto de dados de treino), o0 modelo acaba por nao
se adaptar (Shalev-Shwartz and Ben-David 2013). Assim, #ree pruning permite eliminar redundancias do
modelo.

Por tltimo, modelos de Arvores de Decisdo tém algumas vantagens, mas também algumas limitacoes.
Quando comparado com outros modelos, arvores de decisdo sdo considerados modelos simples e
eficazes, uma vez que alcancam boas previsdes com esforcos computacionais reduzidos (Kashyap

2018).

B. Random Forest

O modelo Random Forest possui arvores de decisdo na sua constituicdo e é considerado um modelo

eficaz, devido a apresentacdo de bons resultados e previsdes de alta precisdo (Kumar 2017).
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No modelo de Random Forest, cada arvore de decisao é construida utilizando um subconjunto de dados
escolhidos aleatoriamente a partir dos dados de treino. Cada subconjunto cria uma arvore, e assim, ao
testar o modelo com um novo /nput, cada arvore ira classificar com uma respetiva classe. O outputfinal
corresponde a classe aparece mais vezes entre as classes resultantes das arvores individuais (Pal 2005).

O processo de desenvolvimento de Aandom Forest é apresentado na Figura 10.

[ Instance ]
1

Tree 1 Tree 2 Tree 3

Class X Class Y Class X

| - |
Lo

ajority Voting

|

Final Class

Figura 10 - Processo de desenvolvimento de Random Forest (Pal 2005)

Uma das principais vantagens, resulta da facilidade no tratamento de ouwtliers. Além disso, assim como
nas arvores de decisdo, este modelo permite identificar as variaveis mais importantes para o estudo.
Embora este modelo geralmente obtenha melhores resultados quando em comparacao com arvores de

decisao, requer maiores esforcos computacionais (Kumar 2017).

C. Artificial Neural Network

Artificial Neural Network (ANN) ou Redes Neuronais Artificiais apresentam um maior grau de
complexidade, quando em comparacao com 0s modelos mencionados anteriormente. ANN é um modelo
em que a sua estrutura se baseia no funcionamento do cérebro humano. A unidade basica de uma ANN
€ 0 neuronio artificial, que representa o neurénio humano. Da mesma forma que o cérebro humano, os
neuroénios estao conectados entre eles, criando uma rede (Fausett 1994).

Em modelos ANN, 0s neuronios sdo responsaveis por processar informacoes. Assim, o0s sinais emitidos
por cada neuronio sao transmitidos para os proximos neurénios, através um elo de comunicacao. Estas
ligacdes tém um peso, que € responsavel por multiplicar os sinais transmitidos. Para criar um owipurt,

cada neurodnio aplica uma funcdo de ativacao para cada /nput que o atinge. Assim, o processo de treino
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de ANN consiste na atualizacdo dos pesos sobre iteracdes até produzir resultados. Estas iteracoes sédo
chamadas de epochs e sdo um importante parametro em modelos de ANN (Heaton 2012).
A primeira pesquisa sobre redes neurais foi desenvolvida por Pitts e McCulloch, em 1943. Uma rede

neural com mais de duas camadas é considerada como deep fearning (Figura 11).

X1 R —
Y1

X2

X3
Input Layer Hidden Layer Qutput Layer

Figura 11 - Estrutura de uma ANN de acordo com (Gao & Su, 2020)

Os dois processos principais em ANN sdo o processo de feedforward e de backpropagation. O processo
de feedforwardenvolve o fluxo de informacdes da camada de entrada de dados (/nput /layer) até a camada
de saida de conhecimento (output /ayer), enquanto o processo de backpropagation ocorre de forma
contraria, ou seja, da camada de saida para a de entrada. Este ultimo processo é responsavel pelo
processo de aprendizagem, e simultaneamente corrige os pesos atribuidos as ligacdes da rede.

O processo de feedforward matematicamente é representado pela seguinte equacao:

xl W11 Wiz ... Wl'l’l
| %

Xn le sz an

bl XIXW11+"'+ Xn X W]1+ b1

bj

Xy X Wi + 4 Xp X Wjp + b;

Simplificando, para cada neuronio j da camada intermédia (/#idden /ayer) ocorre a seguinte atribuicao,
n
i=1

onde b representa a constante Bias, isto €, € uma constante que ajuda o modelo a se ajustar da melhor
forma aos dados fornecidos. A letra w, na equacao 5, representa os pesos das ligacdes (do né de entrada

para o né da camada intermédia), e 0 x representa os dados de entrada. A constante funciona como um
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acréscimo, permitindo que a saida (que vem da funcéo de ativacdo) desloca valores para a esquerda ou
direita, no eixo das abscissas (Heaton 2012).
A estrutura mais simples em ANN ¢é multilayer perceptron (MLP), na qual cada neurdnio numa Unica

camada recebe dados (/npud e a transforma em resultados (owfpud), como mostra a Figura 12.

Input Weights

Artificial Neuron

Activation
function

w1 > z F(Z) »{_Output

Activation

) O

>
o
A

>
=
G
3

Figura 12 - Representacédo de uma operacao de neuronio ANN (Vasilev et al., 2019)

Assim, de cada neurdnio resulta uma saida, e esta, funciona como entrada para os neurdnios da préxima
camada. Assim, apds o processo supracitado, para cada neuronio é aplicada uma funcao de ativacéo.
Geralmente, as redes neuronais utilizam funcdes de ativacao néo lineares, que auxiliam na aprendizagem
de dados complexos e a fornecer previsdes precisas.

Existem muitas funcdes de ativacdo conhecidas, como a funcdo de ativacao linear retificada (ReLU), que
¢ uma funcéo nao-linear que produzira o /nputdiretamente se for positiva, caso contrario, produzira zero.

Matematicamente, a funcdo ReLU é mostrada e representada graficamente na Figura 13.

f(x) =max(x,0)  (6)

Figura 13 - Formula e Representacao grafica da funcdo ReLU (Vasilev et al., 2019)
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Esta é a funcdo de ativacdo mais popular, e é implementada na camada intermédia e tem como
vantagens a velocidade de construcdo dos modelos e o facto de ndo ocorrer erros no processo de
backpropagation.

Outra funcdo de interesse é a funcdo softmax, que é utilizada em modelos multiclasse. Esta funcao
calcula a probabilidade de distribuicao de um vetor e retorna as probabilidades de cada classe, em que
a classe alvo tem a maior probabilidade (Nwankpa et al. 2018). Assim, a funcao soffmax retorna como
outout uma faixa de valores entre 0 e 1, em que a soma das probabilidades é igual a 1.
Matematicamente, softmax é uma funcdo onde z é vetor de entrada para camada de saida e j o indice

das unidades de saida de dimensao K (Figura 14).

e?
@i =sx—x D
k=1€

05

Softmax Scores

03

0.1

Inputs

Figura 14 - Formula e Representacéo grafica da funcao Softmax (Nwankpa et al., 2018)

A funcao softmax é frequentemente utilizada na camada final de um classificador em rede neural, ou
seja, na camada responsavel pelo ouiput.

Resumindo, a funcao ReLU provoca o input, sendo aplicada na camada inicial e/ou intermédia e softmax
provoca o output do neurdnio, colocada na camada de owfput ou final.

A matriz de peso € o Unico parametro que varia durante o processo de treino em ANN. Como 0s pesos
sao corrigidos, a eficiéncia da rede neural melhora, convergindo para o menor erro possivel. Esta
atualizacdo advém do processo de backpropagation, em que a informacao flui no fluxo oposto ao
processo de feedforward.

O processo de correcao de pesos envolve as seguintes etapas (Heaton 2012):
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a. Funcao de Perda

Para entender a performance de ANN, ou seja, perceber se os resultados estdo préximos dos esperados,
recorre-se a funcao de perda (Co).

A funcéo de perda é utilizada para medir o desempenho do modelo e a inconsisténcia entre o valor real
e 0 valor previsto. O desempenho do modelo aumenta com a diminuicao do valor da funcado de perda
(Murugan 2018).

Neste caso em especifico, € mencionada a funcdo Cross Entropy (L). Do ponto de vista teorico, Cross
Entropy é utilizado para avaliar a similaridade entre duas funcdes. A métrica compara as duas
distribuicoes ao longo de todo o dominio da variavel e assume apenas valores positivos. De notar, que
valores menores na funcdo Cross Entropy denotam distribuicdes semelhantes (Grandini, Bagli, and Visani
2020).

Na classificacdo multiclasse, podemos considerar a variavel de resposta e a previsdo como duas variaveis
discretas, uma vez que assumem valores reais e cada numero representa uma classe diferente. Assim,
a formula de Cross Entropy recorre a duas distribuicdes, y, a distribuicdo com valores reais, e y a

distribuicao estimada.

L= —ylog(y) (8)

Do ponto de vista pratico, esta funcao é amplamente utilizada, embora, tenha apenas em consideracao
apenas a probabilidade verdadeira de classe sem se preocupar com a distribuicdo de massa de

probabilidade entre as restantes classes (Grandini et al. 2020).

b. Gradient Descent

O gradient descent, ¢ um algoritmo de otimizacao iterativo para encontrar o valor minimo de uma funcao
complexa através de iteracdes. A derivada € a taxa de variacao da inclinacdo de uma funcao, que
normalmente é representada pelas mudancas de uma funcao em qualquer ponto, desde que seja uma
funcao continua e diferenciavel (Murugan 2018).

Como mencionado anteriormente, treinar ANN consiste na procura pelo melhor conjunto de pesos que
produza outputcom o menor erro possivel. Na impossibilidade de encontrar 0 melhor conjunto de pesos,
através da analise de todas as combinacfes possiveis, uma vez que este processo € exaustivo e
extremamente demorado (Heaton, 2012). Entdo, surge o processo de treino com recurso a iteracdes, ou

seja, 0 Unico conjunto de pesos conhecido sdo os atuais de cada iteracao.
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Outro obstaculo recorre da impossibilidade de encontrar uma curva de erro para todos os pesos, contudo
¢ viavel conhecer a inclinacdo da funcdo de erro para um peso em especifico, através do calculo da
derivada da funcao (Heaton, 2012).

E importante salientar que a funcdo de perda é sensivel a pequenas mudancas no peso, assim é
necessario recorrer ao calculado das derivadas, logo, ao gradiente.

Este processo recorre a regra da cadeia. A regra da cadeia foi desenvolvida para funcdes compostas,
para casos em que uma funcao é utilizada como /nput de outra funcao.

Assim, este gradiente é calculado com base da implementacao da regra da cadeia a funcao de perda,

mencionada anteriormente.

c. Atualizacao de Pesos

0 método de backpropagation é utilizado para treinar a rede neural e utilizar os valores do gradiente para
atualizar os pesos. Logo, com a diminuicao dos valores do gradiente, a disparidade do erro diminui e o
erro da rede consequentemente também diminui (Heaton, 2012).

Nesse processo, existem dois conceitos cruciais a reter, nomeadamente, bafchs (lotes) e epochs
(iteracdes). Cada lote € um conjunto de elementos de treino que sdo utilizados para treinar o modelo.
Aqui, os pesos nao sao atualizados para cada elemento do conjunto, em vez disso, sao totalizados os
gradientes para cada elemento. Aquando da utilizacao de todos os elementos, os pesos da rede neural
podem ser atualizados. Neste ponto, a iteracdo termina.

Aqui entra o conceito de epochs, esta agrega as iteracdes responsaveis pela atualizacao de pesos na
rede neural (Heaton, 2012).

O objetivo principal € minimizar a funcédo perda e, para isso, & necessario um método de atualizacao dos
pesos das redes neurais, responsaveis por esta reducao. Com a implementacao da descida de gradiente,

0s pesos sao atualizados através da seguinte equacao:

aC,

AW(t) = AW(t_1)+ o8 W (9)

onde «a representa a taxa de aprendizagem. Esta taxa é responsavel por dimensionar o gradiente e

desacelerar ou acelerar o processo de aprendizagem (Heaton, 2012).
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2.3.3 Analise de Desempenho

A tarefa de avaliar os modelos de classificacdo remete a comparacao entre a classificacdo obtida pela
utilizacdo do modelo em relacao a classificacdo real do caso. Dependendo do algoritmo selecionado,

existem diferentes medidas para avaliar o desempenho do modelo. (Novakovi¢ et al. 2017).

A. Accuracy

Na avaliacdo de modelos de classificacdo, um conceito chave é a nocao de falha. Se a implementacao
dos modelos de classificacdo tiver como resultado uma categorizacado diferente da classe real, entdo
estamos perante um erro de classificacdo.

Assumindo a mesma importancia para todas as classes, entdo, o numero total de erros observados no
conjunto pode ser um indicador de performance de um classificador.

Esta abordagem é baseada na accuracy, como uma medida para avaliar a qualidade da classificacdo
modelo. Esta medida pode ser definida como a razdo entre o nimero de casos classificados corretamente

e 0 numero total de registos classificados.

number of correctly classified examples

(10)

Accuracy =
Y total number of cases

Por exemplo, se para uma amostra de 100 casos, um modelo conseguir classificar acertadamente 90

da totalidade dos casos entdo, a accuracy sera de 90%.

As principais desvantagens desta métrica como medida de avaliacdo sdo (Novakovi¢ et al. 2017):
1. Negligencia diferencas entre tipos de erros, ou seja, ndo especifica 0 que causou o erro;

2. Depende da distribuicdo da classe no conjunto de dados.

B. Confusion Matrix
Nos casos em que é necessario distinguir os tipos de erros existentes, o resultado da classificacao pode
ser representado por uma matriz bidimensional, onde cada coluna da matriz corresponde a uma classe
obtida pela aplicacdo do modelo e cada linha corresponde a uma classe tedrica, como é apresentado na

Figura 15 (Grandini et al. 2020).
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Positive Negative
Positive True Positive (TP) False Negative (FN)
Negative False Positive (FP) True Negative (TN)

Figura 15 - Exemplo para classificador binario da construcdo da matriz de confusao

Na Figura 15, sdo indicadas as frequéncias obtidas como resultado da classificacéo,
TP: verdadeiro positivo (por exemplo, declarar X e realmente ¢ X);

FN: falso negativo (por exemplo, declarar X quando, na verdade é 7);

FP: falso positivo (por exemplo, declarar Z quando, na verdade é X);

TN: verdadeiro negativo (por exemplo, declarar Z e realmente é 7);

Na diagonal da matriz estd presente o nimero de exemplos classificados corretamente, enquanto os
restantes elementos da matriz indicam o niumero de exemplos que foram classificados incorretamente.
Através da estrutura da matriz e respetiva nomenclatura, & possivel examinar novas métricas de
desempenho.

Como, por exemplo, a precision, que responde a pergunta: “qual proporcado de positivos previstos é
verdadeiramente positiva?”. Este calculo remete ao numero de verdadeiros positivos sobre 0 nimero

total de positivos.

Precision = e 11
recision = TP L FP (11)

Assim, a precisao depende de verdadeiros positivos e falsos positivos. Existem duas formas diferentes

de calcular esta métrica.

o Macro averaged precision: calcular precisao para todas as classes individualmente e, em
seguida, calcular a média;
o  Micro averaged precision: calcular verdadeiro positivo e falso positivo para uma classe e,

em seguida, utilizar os valores para calcular a precisao geral.
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As proximas meétricas abordadas também sé@o passiveis de determinar o seu calculo através destas
formas distintas.

Outra medida muito util é a recall, que responde a pergunta, “que proporcdo de positivos reais esta
corretamente classificada?”. Neste caso, o calculo avalia os verdadeiros positivos sobre o numero real

de positivos.

Recall = — 12
ecall = 7oy (12

Em situacdes de comparacao entre modelos, em que os resultados obtidos s@o ambiguos entre as duas
meétricas mencionadas, é utilizada a métrica F1-score de modo a resumir o desempenho dos modelos

numa unica métrica através da precision e recall. A F1-score é calculada através da seguinte equacao.

Fl—s _ 2(Precision X Recall) 13
€OT€ = T precision + Recall (13)

C. Area under the ROC (Receiver Operating Characteristic) curve

Outra forma de avaliar o desempenho do classificador implementado é o recurso as curvas de ROC
(Hanley and McNeil 1982). A curva de ROC é uma representacéo bidimensional da relacao entre a taxa

de falsos positivos e a taxa de verdadeiros positivos (Figura 16).
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Figura 16 - Representacéo grafica de uma curva de ROC (Hanley and McNeil 1982)

ROC é uma curva de probabilidade e a area abaixo da curva (AUC) representa o grau ou medida de
separabilidade, ou seja, indica a capacidade do modelo de distinguir entre classes. Assim, quanto maior

0 AUC, melhor o modelo.
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Para problemas de multiclasse, para calcular o valor de AUC é necessario dividir o conjunto de dados
em varios problemas de classificacdo binaria. Um classificador é entéo treinado em cada problema de
classificacao binaria e sdo feitas previsdes utilizando o modelo mais confidvel. Esta técnica denomina-se

um contra todos (One vs Afl) (Mahesh 2019).

2.3.4 Exemplos de aplicacdo de Machine Learning

As metodologias abordadas representam um grande potencial em diversas areas de aplicacdo, deste
modo verifica-se um aumento de artigos e de casos de estudo apresentados a comunidade cientifica.
Os casos de estudo sdo singulares, contudo é possivel constatar fatores transversais aos dados e a area
de aplicacao que nos permite especular sobre o desfecho da implementacdo dos modelos de ML. Assim,
recorre-se a casos de estudos com dados reais de modo a averiguar conclusbes previamente constadas
e comparar com os resultados deste projeto.

Devido a diversidade de modelos e técnicas de implementacao de ML, um dos principais temas a
abordar, remete a comparacao entre modelos, especialmente, modelos em arvore e baseados em redes.
Para Zhou (Zhou & Fujita, 2017), os modelos em arvore apresentam como principais vantagens, a facil
interpretacao dos resultados e versatilidade, isto &, a capacidade de lidar com valores numéricos ou
categoricos. Em contrapartida, estes modelos sdo mais suscetiveis a tendéncias e enviesamentos, e
podem levar a cenarios de overfitting, isto é generalizacdo excessiva da informacao.

Os modelos neuronais apresentam uma alta precisdo e tolerancia a ruido, assim como, um melhor
balanceamento a falhas, visto que, quando um elemento da rede neural falha, ndo implica a falha do
processamento inteiro devido a sua estrutura paralela. Contudo, requer um elevado tempo de
processamento e de aprendizagem, e um nivel de complexidade elevado na definicdo da regra de
classificacao.

Num estudo sobre a implementacao de algoritmo de multiclasse, para avaliar o nivel de atividade de
pacientes que sofreram um AVC (Apao et al. 2020), recorre a construcdo de cada arvore de decisdo de
modo a criar uma floresta (FRandom Fores?). A decisao final ou previsao é feita com base na maioria de
votos de cada um dos nos da arvore de decisao. Random Forest utiliza a agregacao bootstrap para
reduzir o risco de overfittinge o tempo de treinamento, o que consequentemente melhora a performance
em relacao as arvores de decisao. Este classificador foi selecionado para o estudo porque varios estudos
comprovaram que fornece a maior taxa de precisdo em conjuntos de dados de salde em comparacéo

com os outros algoritmos de classificacao.
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Contudo, noutro estudo desenvolvido para prever o consumo de energia em edificios (Ahmad, Mourshed,
and Rezgui 2017), foram aplicadas outras técnicas de ML. Este estudo comparou o desempenho da rede
neural artificial com Random Forest para avaliar a sua aplicabilidade na previsao do consumo de energia.
Com base nas métricas de desempenho utilizadas no artigo, verifica-se que ANN teve um desempenho
marginalmente melhor do que o algoritmo com base em arvores. Ambos os modelos tiveram um
desempenho melhor em conjuntos de dados de treino e validacdo. ANN mostrou maior precisdo em
dados adquiridos recentemente (conjunto de dados de teste). No entanto, a partir dos resultados, conclui-
se que ambos 0s modelos podem ser viaveis e eficazes para prever o consumo de eletricidade por hora.
No que diz respeito, a classificacdo de componentes através de ML, grande parte dos estudos abordam
os modelos de ML para um contexto diferente de dados, isto &, nesses casos a classificacdo ocorre
através da leitura de informacao através de imagens (Penumuru, Muthuswamy, and Karumbu 2020).

Assim, a melhor técnica de aprendizagem em maquina ndo podera ser escolhido a priori, e os diferentes
algoritmos necessitam de uma avaliacdo com o intuito de validar a sua aplicabilidade para um

determinado problema.
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3. CAso DE ESTUDO

Neste capitulo é realizada uma breve descricao do grupo Decathlon, seguindo-se a apresentacdo da
divisao Decathlon Producao Portugal. Por ultimo, sera apresentada a equipa responsavel pela producao

de bicicletas, onde se insere 0 presente projeto.

3.1 Decathlon

A Decathlon é uma empresa de artigos de desporto a escala mundial fundada em 1976 por Michel
LecLercqg em Englos na Franca. Desde a sua fundacdo cumpre a promessa de produtos desportivos
inovadores e de excelente qualidade a precos baixos.

A Decathlon esforca-se para proporcionar tecnicidade e qualidade a precos competitivos, facto possivel,
uma vez que sao criadores, produtores e distribuidores de produtos desportivos concebidos a partir de
componentes exclusivos. Assim, a sua oferta é constituida maioritariamente por produtos de marcas
exclusivas.

Até ao momento, dezembro de 2021, a empresa apresenta as seguintes carateristicas mostradas na

Figura 17.

77 Marcas Proprias

1664 Lojas

69 Armazéns

Figura 17 - Carateristicas da empresa a presente data (dezembro de 2021)

Em Portugal, inaugurou a primeira loja em 2000, a Decathlon Amadora, e atualmente tem 38 lojas
dispersas de Norte a Sul do Pais e Ilhas. Também, possui um centro de logistico e um centro de

producao.
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A principal missdo da Decathlon é ter clientes / desportistas satisfeitos. Uma empresa determinada em
ouvir os desportistas de modo a entender as suas necessidades e oferecendo produtos atrativos aos
precos mais baixos. As equipas de design assinam produtos adaptados aos utilizadores, para facilitar a
sua pratica, seja qual for a idade ou o nivel de capacidade fisica, para que aproveitem os prazeres e 0s

beneficios do Desporto.

A. Criar produtos seguros e de qualidade

Cada produto promete satisfazer os utilizadores ao longo da sua experiéncia. E este o objetivo essencial
que a organizacao cultiva em todas as fases de vida dos seus produtos. Mobiliza a cadeia de negocios,
desde o design do produto até o servico pds-venda, para projetar e vender produtos que respondam aos
mais exigentes critérios de qualidade.

As equipas trabalham para reduzir os riscos relacionados com a composicao quimica, seja para nossos
utilizadores, para 0s nossos vendedores, para 0s operadores que 0s fabricam ou para as pessoas que

vivem perto dos locais de producéo.

B. Compromisso ambiental

Ha varios anos que a Decathlon reflete e aplica acdes que contribuem na melhoria do seu impacto
ambiental. Isso concretiza-se pela recolha de produtos usados, pelas rigorosas regras ambientais internas
na producdo dos seus artigos, pelas matérias-primas utilizadas, pela colocacdo de sistemas de
iluminacao de baixa tensao, pela reducéo do uso de embalagens, pela otimizacdo dos transportes e pelo
melhoramento das capacidades energéticas nas suas infraestruturas, mas também, pela mobilizacao e
comprometimento de cada colaborador nos seus gestos diarios.

Assim, o proposito evolui para esclarecer e aprofundar o significado da existéncia da Decathlon, passando
do tradicional “Desporto acessivel a todos” para “Para tornar o prazer e os beneficios do desporto

acessiveis a todos de forma sustentavel”.

3.2 Departamento de Producao Portugal

A Decathlon Producao estabeleceu-se inicialmente em Portugal, em 1993, na Maia. E tem como missao
industrializar e produzir localmente para satisfazer as necessidades de artigos de desporto para o maior

numero de clientes.
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A Decathlon apoia-se sobre uma rede de parceiros exclusivos e fornecedores para a producdo dos seus
produtos em 59 paises. Produz cerca de 10 milhdes de produtos desportivos por ano, entre eles
bicicletas, capacetes, tabelas de basquetebol, calcado, entre outros artigos.

Atualmente, o DPP é o maior produtor de bicicletas em Portugal, com a producao de mais de 1.3 milhdes
de bicicletas para todo o mundo, representando mais de 30% das bicicletas que sado vendidas

mundialmente e mais de 40% das vendidas na Europa.

3.2.1 Producdo de Bicicletas

Uma bicicleta é constituida por 65 componentes, os mais importantes remetem a sua estrutura,

nomeadamente a frame e fork (Figura 18).

Figura 18 - Bicicleta e exemplo de uma framee fork

Cada de modelo de bicicleta, enquadra-se num tipo de familia de bicicletas consoante a semelhanca
entre as suas principais carateristicas, como por exemplo, bicicletas de estrada, de montanha ou cidade,

assim como numa gama de precos que difere entre baixa, média e alta.
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3.2.2 Processo de Industrializacao

O processo de desenvolvimento de uma bicicleta envolve diversos setores e atividades. De modo a
compreender na totalidade o processo de industrializacdo de uma bicicleta é necessario definir as etapas

e a responsabilidade de cada setor (Figura 19).

Equipa Gestdo
Central
Departamento Departamento Departamento Departamento
Qualidade Compras Retalho Produto Acabado

Departamentos de
Producao

Figura 19 - Diagrama de setor envolvidos na producao de bicicletas

Na Decathlon, o processo de criacdo e processo inicial de desenvolvimento de um novo modelo de
bicicleta é da responsabilidade do setor central, localizado em Franca. O processo envolve quatro

equipas, com as seguintes responsabilidades:

o Equipa de concecao: Idealizam a bicicleta de acordo com as necessidades do mercado e
enquadram a bicicleta numa familia € numa gama.

e Equipa de Gestao de Supply Chairr. avaliar fornecedores para cada componente e as op¢oes
de produtos que estes dispéem e selecionam o mais competitivo. Tendo em atencao a
capacidade do fornecedor para abastecer os 47 Departamentos de Producdo com as
quantidades necessarias.

e Equipa de Qualidade: garantir que os sfandards de qualidade para os produtos sdo
assegurados para todos 0s processos envolvidos no fabrico.

e Equipa de Retalho: Realizam analises de mercado, definem quantidades anuais de acordo

com estudos de mercado e definem um preco farget.

Apds o processo descrito, a Central comunica com os seus departamentos de producao para averiguar
a aplicabilidade do novo modelo e despoletar o processo de industrializacdo. Um dos principais relatorios

a comunicar, de modo a uniformizar a comunicacao, € a bill of material (BOM), que é uma lista dos
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componentes necessarios para construir um produto, ou seja, tem informacao sobre os componentes a
utilizar e as quantidades necessarias para a construcao do produto acabado.

Os Departamentos de Producéo (DP) enquadram-se em dois tipos distintos, assembly (montagem) e de
componentes. Maioritariamente em paises europeus, como Portugal, existem DP assembly, ou seja, sao
responsaveis pela montagem do produto acabado e os DP de componentes, responsaveis pelo fabrico
de pecas utilizadas no produto final, e estes encontram-se maioritariamente na Asia. Assim, cabe ao DP
a industrializacdo e fabrico dos produtos nos fornecedores subcontratados, sendo este um componente
ou um produto acabado.

O processo de fabrico de uma bicicleta num DP assembly remete a quatro etapas principais divididas

por quatro departamentos, responsaveis por:

o Departamento Qualidade: Industrializar o produto, isto &, realizar testes na linha de producéo
para garantir que o produto é possivel de ser produzido com a qualidade necessaria. A fase de
testes inclui trés etapas, protétipos (fora da linha de producéo), pré-série (em linha com
quantidades reduzidas) e mass production (producao);

e Departamento de compra: Realizam a compra de componentes que caracterizam o produto
acabado aos respetivos fornecedores, garantindo as necessidades para manter a producdo sem
incorrer em imprevistos;

e Departamento retalho: Responsavel por comprar os componentes necessarios para
responder as necessidades de producao estabelecidas por Franca.

o Departamento Produto Acabado: Gerir planos de producao, isto &, perante a informacao de
necessidades do mercado (estabelecida pela equipa central das vendas) e estabelecer um plano
de acado perante as restricoes existentes, como a disponibilidade de componentes ou a

capacidade dos montadores.

3.2.3 Projeto Zero Destruction

O DP Portugal (assembly) apresenta-se responsavel pela compra e gestdo do seu sfock que, em grande
parte, advém de fornecedores asiaticos. O fator de impressibilidade de transporte entre a Europa e a
Asia, e o elevado tempo de viagem culminam na recorréncia de optar por encomendas de quantidades
superiores para manter o funcionamento das linhas de producao e evitar imprevistos. Antigamente,

recorria-se a destruicdo de sfock excedentario, ou seja, sfock imobilizado, ou seja, que em nenhum
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momento iria ser utilizado na producao, de modo a obter mais area de armazenagem assim como
impedir custos de armazenagem extraordinarios.

Contudo, com os novos conhecimentos sobre o impacto das industrias nas alteracdes climaticas, assim
com a organizacao empenhada em viver uma politica mais sustentavel surge um compromisso de
terminar com a destruicdo de sfock sem defeitos funcionais (defeitos visuais incluidos).

Com a adocao do compromisso ambiental e a eliminacdo do Unico mecanismo para liquidacao de stock
excedentario resultou na acumulacdo excessiva de material entre portas. Até & data de hoje, a
manutencao de sfock inutilizado advém em custos elevados de armazenagem, assim como o valor
monetario investido nos componentes que se encontram inutilizados reflete num impacto negativo na
analise financeira da empresa.

A questao atualmente recai em como escoar este stock, e retornar o valor investido. A solucao idealizada
para resolver este problema remete a reutilizacdo de componentes classificados como stock
excedentario, através da substituicdo de componentes em modelos existentes e através da criacdo de
novos modelos localmente e remeter o valor investido através da venda dos modelos desenvolvidos
através de plataformas existentes na Decathlon como a 27 vida. Esta plataforma dispde de artigos de
exposicdo, devolvidos ou danificados previamente verificados por técnicos especializados para venda e
assim, dar uma segunda vida a estes artigos.

Assim, os principais objetivos sdo a construcdo de uma base de dados Unica com a informacéo
necessaria, assim como detetar padrdes e carateristicas numa grande quantidade enorme.

O projeto realizado descrito no presente do relatorio, é referente a esta problematica e na necessidade
de otimizacao deste processo, assim como fornecer suporte aos agentes de decisao, que neste caso sdo

0s responsaveis pela verificacdo da qualidade na linha de montagem.
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4. METODOS E MODELOS IMPLEMENTADOS

Neste capitulo séao apresentados os métodos e modelos utilizados para atingir o reaproveitamento de
stock excendentario. Como supracitado, a metodologia implementada recai sobre seis fases, agregadas
em exploracdo e pré-processamento de dados, incluindo a analise exploratoria, implementacéo e

avaliacao de modelos e representacao de resultados.

4.1 Exploracao e Pré-processamento de dados

A exploracdo de dados é uma fase crucial em projetos de data mining. Visualizar e entender o
comportamento dos dados é fundamental para permitir a preparacdo dos mesmos, assim como, caso
seja necessario corrigir falhas existentes.

Neste caso, antes do processamento de dados, ocorreu um levantamento dos dados disponiveis. Deste
modo, os dados recolhidos perfazem 20 anos, desde o ano 2001 até 2021, e representam carateristicas
relativas aos modelos de bicicletas, como o tamanho da bicicleta, o tipo de utilizacao pretendida para
cada modelo e carateristicas sobre os componentes como, o custo do componente e a quantidade em
stock classificado como excedentario.

E essencial realcar que, de modo a manter a confidencialidade da empresa, os valores e nomenclaturas
descritos na analise sdo meramente exemplificativos, ndo remetendo a realidade empresarial.

A analise de dados e a exploracao dos resultados foi realizada em linguagem de programacao pytfon
(Lutz 2003). Além disso, esta linguagem foi utilizada para construir e treinar os modelos implementados
e também desenvolver uma aplicacao de suporte a tomada de decisdo. Para ajustar e treinar esses
modelos, recorreu-se ao ambiente de Jupyter notebook (Toomey 2017). As bibliotecas utilizadas mais

importantes sao: pandas, matolotlib, NumPy, scikit-learn, Tensorflow, Keras e streamiit.

4.1.1 Analise Exploratoria

A base de dados utilizada neste estudo apresenta aproximadamente 10900 observacoes. Através do
conhecimento de negdcio, ocorre a necessidade de separar os modelos de crianca (4/ds), dos modelos
para adulto (aquf) em duas analises distintas. Esta divisdo ocorre uma vez que a estrutura base de uma

bicicleta de crianca, para a mesma familia, diferem no nimero de componentes na sua estrutura.
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Salientando, que para facilitar a compreensao e distincao entre as variaveis na fase de implementacao,
0s nomes das variaveis sao ludicos, de forma a identificar rapidamente o seu significado. As variaveis

descritivas e a sua respetiva explicacao sdo apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1 - Descricao de variaveis em estudo

Variavel Descrigdo Tipo

Component MNome do componente Categonca
Type Tipo de componente Categonca
Bike MNome do modelo de bicicleta Categonca
Family Tipo de bicicleta Categbrica
LABEL Categorizacéo Categdrica
QTyY Quantidade do componente utilizado na bicicleta Numérica

€€ Custo unitario do componente Numérica
Stock Quantidade do componente em extra stock Numérica

A. Bicicleta Adult

Com analises distintas, o cenario para bicicleta de adulto apresenta 10 mil registos e 20 classes
previamente definidas, nomeadamente, £lops L/XI, Elops One Size Fits All, Elops S/M, Riverside L,
Riverside L/XI, Riverside M, Riverside M/Xl, Riverside S, Riverside S/M, Road L, Road M, Road S, Road
X Road Xs, Rockrider L, Rockrider M, Rockrider S, Rockrider Xs, Rockrider Xi, Tilt One Size Fits All.

Através da analise das medidas descritivas, é possivel aprofundar a exploracédo ao conjunto de dados.
Assim, a Tabela 2 mostra medidas estatisticas, relacionadas ao conjunto de dados como, minimo,
maximo, média, padrao desvio e variancia, permitindo uma melhor compreensao da dispersdo dos dados

em relacdo ao custo unitario do componente e a quantidade em sfock.

Tabela 2 - Medidas descritivas (adult)

Medidas ]
. Unit Cost| Stock
Descritivas
count 10000 10000
mean 22,65 144409,7
std 14,39 287929
min 0,1 1l
25% 3 433
50% 8,8 2504
75% 13,4 17685
max 141,5 155534
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Pela analise da Tabela 2, é possivel compreender a disparidade presente na quantidade em stock para
cada tipo de componente, uma vez que é possivel encontrar componentes apenas com uma unidade em
stock e outros com quantidades muito elevadas.

Na Figura 20 é ilustrada a proporcao do sfock e do custo em relacdo ao valor total, para cada tipo de

familia.

Typology of Bike
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TILT —_—

0.00 0.05 0.10 0.15 020 025 0.30 035 0.40
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Figura 20 - Comportamento por familia em relacdo ao custo e quantidade de stock (adu/t)

A Figura 20 permite averiguar que a familia Riverside apresenta maior quantidade de componentes em
stock, contudo em termos monetarios a familia Rockrider tem um maior impacto.

Na Figura 21, é representado a proporcdo do custo em relacdo ao valor total, para cada tipologia de
componente. Analisa-se os dez componentes com custo mais elevado em comparacdo com o custo dos

componentes estruturais, e ditos essenciais a construcao de uma bicicleta (Tabela 3).

Tabela 3 — Componentes estruturais

Component
Frame
Fork
Derrailleur
Shifter
CHAIN
BOTTOM BRACKET
CRANKSET
CASSETTE
Free Wheel
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Top 10 vs Essential Type of component
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Figura 21 - Comportamento por tipologia de componentes para a quantidade de stock (aau/t)

Entre os tipos de componente com custo elevado, classificada como sfock excedentario, 8 em 10 sdo
componentes estruturais.
Na Figura 22, é representada a proporcdo do sfock em relacdo ao valor total, para cada tipo de

componente através da comparacao do top 10 com os componentes estruturais.

Top 10 vs Essential Type of component
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Figura 22 - Comportamento por tipologia de componentes para o custo (aduft)

Entre os tipos de componente com quantidade elevada de sfock excedentario, 3 em 10 sdo componentes

estruturais.
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B. Bicicleta Kids
O cendrio de bicicleta para criancas apresenta 900 registos e 9 classes previamente definidas

nomeadamente Aids 14" Kids 16" Kids 20", Kids 24" Kids MTB 20" Kids MTB 24", Kids Riverside
24" Riverside 20", Rockrider 24"

A Tabela 4 apresenta as medidas estatisticas relacionadas ao presente conjunto de dados, como,

minimo, maximo, média, padrao desvio e variancia.

Tabela 4 - Medidas descritivas (4ids)

Medidas ]

Descritivas Unit Cost| Stock
count 900 900
mean 1.5 73344

std 5,0 13401,5
min 0,6 0,5
25% 4,1 166,2
50% 7 1147
73% 9.8 6433
max 66,5 81373

Na Figura 23, ¢ ilustrada a proporcao do sfock e do custo em relacdo ao valor total, para cada tipo de

familia.

Typology of Bike
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Figura 23 - Comportamento por familia em relag@o ao custo e quantidade de stock (ids)
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Neste caso, é possivel averiguar similaridade entre a quantidade de componentes em sfock e o custo
unitario, uma vez que a familia Kids MTB 24" tem um maior impacto em ambos 0s casos.

A Figura 24 representa a proporcado do custo em relacao ao valor total, para cada tipo de componente.
Comparacao entre os dez componentes com custos mais elevados em extra sfock, com o custo dos
componentes estruturais.

Top 5 vs Essential Type of component

0.12 4

0.10 4

0.08 4

0.06 4

0.04 4

0.02

0.00 -

Fork
Frame
CHAIN
Shifter

FRAME
CABLE
SHIFTER
TUBE

T
7]
=
=
o
o
[

DERAILLEUR
DERAILLEUR
CRANKSET

BOTTOM BRACKET

Figura 24 - Comportamento por tipologia de componentes para a quantidade de stock (4id's)

Entre os tipos de componente com custo superior, 3 em 5 sdo componentes estruturais. Na Figura 25
¢ representado a proporcao do sfockem relacao ao valor total, para cada tipo de componente, novamente

recorrendo a comparacao entre o top 10 e os componentes estruturais.
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Figura 25 - Comportamento por tipologia de componentes para o custo (kid's)
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Neste caso os tipos de componente com quantidade elevada de sfock excedentario, apenas um é

considerado componente estrutural.

4.1.2 Pré-processamento de Dados

Apds uma analise inicial, ¢ essencial proceder a preparacdo dos dados para a analise futura, e se
necessario recorrer a técnicas de tratamento de dados de modo a corrigir eventuais falhas, como valores
em falta e outfiers. No conjunto de dados, ndo foram detetados valores ausentes e valores discrepantes
em relacdo ao normal, outliers.

No entanto, foi necessario realizar algumas alteracdes de modo a preparar a analise para a
implementacdo de modelos, nomeadamente, codificacdo das varidveis categdricas e posterior

normalizacao de dados numeéricos.

A. Codificacao One-Hot

As vezes, em conjuntos de dados, encontramos colunas que contém valores categdricos. Esses rotulos
nao tém uma ordem especifica de preferéncia e, também, como os dados sdo valores de texto, os
modelos de ML ndo conseguem interpretar corretamente esses dados.

Uma abordagem para resolver esse problema pode ser a codificacao de texto, onde é atribuido um valor
numerico aos rotulos e idealmente ambos os rétulos sao igualmente importantes no conjunto de dados.
Para lidar com esse problema, recorre-se a técnica One Hot Encoding.

Nesta técnica, cada um dos parametros categoricos ¢ dividido por colunas separadas em que regista o

valor 1 se a observacéo corresponder ao cabecalho da coluna, e o valor O nas observacdes dispar.

B. Normalizacao de dados

Uma vez que os dados possuem variaveis com diferentes intervalos e unidades de medida, foi necessario
normalizar. Esta transformacao de dados garante que todos as variaveis do conjunto de dados numéricos

possuem uma escala comum.

4.2 Implementacao de Modelos

Esta subsecao mostra o processo de concecéo e ajuste dos modelos explorados. Primeiro, iniciamos o

desenvolvimento pelos modelos em arvore, arvore de decisao e random forest. Por fim, é apresentado o
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modelo em rede. Para a demonstracao a implementacao e otimizacao dos classificadores, sdo utilizados

os dados sobre bicicletas de crianca (Kids).

4.2.1 Decision Tree

Um classificador de arvore de decisdo é uma abordagem sistematica para classificacdo multi-classe.
Coloca um conjunto de questdes ao conjunto de dados (relacionadas aos seus atributos/ caracteristicas).
Na raiz e em cada um dos nos internos, uma pergunta € colocada e os dados desse no sao
posteriormente divididos em registos separados com caracteristicas diferentes. As folhas da arvore
referem-se as classes nas quais o conjunto de dados ¢ dividido.

O primeiro passo ¢ dividir as variaveis em dois tipos de variaveis dependentes (ou variaveis de destino)
e variaveis independentes (ou variaveis de recursos). Neste caso, a variavel dependente é denominada

“label” e as restantes sao variaveis independentes.

A. Divisao de dados

Para entender o desempenho do modelo, é necessario dividir o conjunto de dados em um subconjunto
de treino e outro subconjunto de teste. Esta divisdo ocorre de forma aleatéria e esta divisdo nao é
equitativa, uma vez que o subconjunto de treino recebe 70% dos registos e o subconjunto de teste os

restantes 30%.

feature_cols = ['Component’, 'Bike', 'Fam_spec','QTY','€€','Stock’']
= kids[feature_cols]
y = kids.LABEL

X_train, X_test, y_train, y test = train_test_split(X, y, test_size=0.3, random_state=1)
# 70% training and 3@% test

Figura 26 - Codigo referente a divisao de dados

B. Modelo de Arvore de Decisio

Para implementar o modelo de arvore de decisao recorre-se a biblioteca Scikit-learn que apresenta varios

classificadores.

clf = DecisionTreeClassifier()
clf = clf.fit(X_train,y_train)

y_pred = clf.predict(X_test)

Figura 27- Codigo do classificador em arvore

43



C. Avaliacao de Performance

Com o desenvolvimento do classificador, é necessario averiguar a performance do modelo assim, calcula-

se 0 valor da accuracy que compara os valores reais do conjunto de teste e os valores previstos.

print("Accuracy:" ,metrics.accuracy_score(y_test, y_pred))

Figura 28 - Cddigo para obtencéo da accuracy do modelo

Neste caso, na primeira tentativa obteve-se um valor baixo de aproximadamente 25% de accuracy. Deste

modo, é necessario recorrer a otimizacao e “poda” do modelo.

D. Otimizando o Desempenho da Arvore de Decisio e Prunning

0 tamanho maximo da arvore pode ser utilizado como variavel de controlo para o processo de prunning:

Além deste fator também, é possivel tentar outra medida de selecao de atributos, como a entropia.

o Escolher medida de selecao de atributo: Este parametro nos permite usar a medida de
selecdo de atributo diferente. O critério “gini” para o indice de Gini e “entropia” para o
Information gain.

o Profundidade maxima de uma arvore: Se nenhum dos nos sao expandidos até que tenham
todas as folhas. O valor mais alto da profundidade maxima causa overfitting, e um valor mais

baixo causa underfitting.

Assim, opta-se por testar a alteracdo de varios parametros, até chegar ao melhor valor de precisao

observado.

clf = DecisionTreeClassifier(criterion="entropy", max_depth=3)
clf = clf.fit(X_train,y_ train)
y_pred = clf.predict(X_test)

print("Accuracy:",metrics.accuracy_score(y_test, y_pred))

Figura 29 - Classificador em arvore com novos parametros

E possivel visualizar a construcdo de arvore representada pelo cddigo acima descrito na Figura 30.
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Figura 30 - Visualizacdo de uma arvore de decisao

422 Random Forest

Random Forest recorre ao critério Gini para calcular a importancia de cada caracteristica. A importancia
de Gini também ¢ conhecida como a diminuicdo total da impureza do nd. Representa o quanto o modelo
se ajusta ou diminui a precisao quando uma variavel é eliminada. Aqui, a diminuicdo média & um
parametro significativo para a selecdo de variaveis. O indice de Gini pode descrever o poder explicativo

geral das variaveis. Contudo, primeiro é necessario implementar o modelo.

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

clf=RandomForestClassifier(n_estimators=100)

clf.fit(X_train,y_train)
y_pred=clf.predict(X_test)

Figura 31 - Classificador de Random Forest

Algumas variaveis podem nao ser tao representativas no processo de decisao, entao é possivel repetir o
processo desde a identificacdo das variaveis independentes até este ponto, retirando as variaveis e

observar o impacto que tera na performance.

4.2.3 Artificial Neural Network

Para a implementacao e analise das redes neurais recorreu-se a biblioteca Aeras em python.
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A. Definir Modelo

O primeiro passo é construir as camadas da rede e inicializar os parametros, assim ¢é possivel averiguar
que para as trés camadas os dados de inicializacao sao:

Input layer - um neuronio por caracteristica

Hidden layer — como este caso € uma estrutura simples s6 tem um neuronio na camada oculta
Output layer — mesmo tamanho que o input

A seguir com a atribuicao da funcao de perda e as funcdes de ativacao a rede esta definida, passando

para a implementacao no classificador.

def baseline model():
model = Sequential()
model.add({Dense(input_len, input_dim = column_size, activation = 'relu"))
model.add(Dense(1, activation = 'relu’))
model.add(Dense(input len, activation = 'softmax’))
model.compile(loss = 'categorical_crossentropy’, optimizer = "adam’, metrics = ["accuracy'])

return model

estimator = KerasClassifier(build_fn = baseline_model, epochs = 28, batch_size = 1888, verbose = 8)

Figura 32 - Definicao da estrutura de ANN

0 tamanho do lote (batch_size) € um nimero de amostras processadas antes de o modelo ser atualizado
e 0 numero de épocas (epochs) é o numero de passagens completas através do conjunto de dados de
treino. Salientando que o tamanho de um lote deve ser superior ou igual a um e inferior ou igual ao
numero de amostras do conjunto de dados de formacdo. Estes dois parametros sdao normalmente

submetidos a mudancas de modo a encontrar melhor valores de performance.

B. Definir cross-validation e treino do modelo
A implementacao de cross-validation reduz a variacdo do erro estimado e melhora a estimativa do
desempenho dos algoritmos de classificacdo multiclasse. Com alguns testes, modificando o numero de
divisbes até entrar um valor 6timo.

kfold = KFold(n_splits = 5, shuffle = True, random state

C
J.
results = cross val score(estimator, X, Y, cv = kfold)
L 215%

print(“Result: %.2f%% (%.2f%%)")

Figura 33 - Implementacao de cross-validation
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4.3 Ferramenta de apoio a decisao

O principal objetivo deste projeto é fornecer apoio ao agente de decisdo, sobre o desenvolvimento de
novos modelos de bicicletas ou a substituicdo em modelos ja existentes. Com a implementacao dos
modelos de ML para classificacdo multiclasse, tornou-se possivel a maquina aprender a classificar os
dados de forma mais precisa possivel e assim, informar sobre novos /nputs desconhecidos.
Para o desenvolvimento de um produto, € necessario declarar uma lista com os seus materiais
constituintes, ou seja, desenvolver uma BOM. Assim, aos dados categorizados ¢ aplicado um novo
algoritmo que permita construir uma nova BOM tendo em conta a estrutura habitual de uma bicicleta.

bom build{type,model):

d = dict()

for 1 in list comp:

if i d:
d[ "type"].append{i)

recurse{bom, d, ds, code, stock, cost, name):
for n in len(range(ds}):
for i in d["type™]:
bom.append([code, stock, cost, name])
return bom

Figura 34 - Processo de construcdo de uma BOM

Este algoritmo devolve uma lista com os componentes e as quantidades necessarias para desenvolver
um modelo.

Posteriormente e de modo a facilitar o acesso a informacao, surge a necessidade de desenvolver uma
ferramenta que forneca informacao de forma facil e rapida. Aliado a construcdo de uma BOM, recorre-
se a estimativas sobre o capital retornado, assim como a capacidade de producéo (quantidade que é
possivel industrializar do novo modelo) de modo a dar mais suporte ao agente de decisdo, na questao
se é viavel a producao do modelo (Figura 35). A aplicacao foi desenvolvida através do package Streamiit

em python.
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Zero Destruction Tool

Menu

Build BOM

Figura 35 - Ferramenta de apoio a decisao

Contudo, também ¢ interessante avaliar o impacto da industrializacdo da nova BOM na quantidade de
stock excedentario (Figura 36).

m Extra Stock Reporting
L]
Me"u oge w o
n 30% II 30% 0] 20%

Figura 36 — Reporting presente na ferramenta de apoio a decisao

Deste modo, o agente de decisdo reune as informacdes necessarias para suportar a acao de

desenvolvimento do modelo, aliado a avaliacdo do impacto da decisao na liquidacdo da quantidade e do

retorno do valor investido.
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5. ANALISE E DISCUSSAO DE RESULTADOS

Este capitulo relata os principais resultados obtidos com a implementacao dos modelos de ML, assim

como, a posterior previsdo do impacto financeiro da implementacao do projeto na organizacao.

5.1 Experiéncia: Bicicleta Adult

Os métodos e modelos descritos no capitulo anterior foram aplicados aos dados de bicicletas de adulto.
Assim, as classes alvo sdo a designacao de cada familia e tamanho existentes e remetem no total a 20

classes.

A. Arvores de Decisio

Os primeiros resultados registados sdo os da classificacdo em Arvores de Decisdo. Os resultados obtidos,

sao apresentados na Tabela b.

Tabela 5 - Avaliacao da performance das arvores de decisao (aauft)

Decision Tree

Criterion Gini Entropy
Max_length - 10 5 - 10 5
Accuracy B8% 90% 58% B87% 89% 63%

Como é possivel observar, o classificador foi testado para diversos cenarios, com especial foco na
alteracao dos critérios de divisdo e o tamanho / dimensao da arvore.

Para estas alteracdes e de modo a observar o método que otimiza a performance do modelo, foram
alterados os parametros de forma consecutiva. A cada teste foi observada a accuracy, uma medida de
desempenho.

Perante os resultados, no que diz respeito ao critério de divisdo da arvore foram implementados o critério
gini que recorre do indice de gini;, e o critério entropy do /nformation gain.

Quando se recorre a outro método de otimizacdo de arvores, o cenario altera-se. Para evitar o overfiting
e underfiting, limita-se a dimensao da arvore e novamente compara-se a performance para cada caso.
Entao, todos os ramos sao considerados importantes e a sua remocao leva a uma diminuicdo no

desempenho do modelo.
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Apds os testes aplicados, é possivel constatar que o modelo 6timo recorre a um classificador em arvore
com dimensao igual a 10 com o critério de divisao gin/ com uma performance igual a 90%. Contudo, é
necessario recorrer a outras medidas de avaliacao para ter certeza que para este caso, realmente este

€ 0 modelo 6timo.

Tabela 6 - Medidas de avaliacao (adu/t)

Class Precision | Recall | F1-Score | ROC Curve

ELOPS L/¥L 100% 100% 100% 100%

ELOPS OME SIZE FITS ALL 100% 100% 100% 100%

ELOPS 5/M 100% 100% 100% 100%

RIVERSIDE L 6% B1% BE% BB%

RIVERSIDE L/¥L 100% 100% 100% 100%

RIVERSIDE M B3% 100% 91% 91%

RIVERSIDE M/¥L 100% 100% 100% 100%

RIVERSIDE S 100% T9% BE% BO9%

RIVERSIDE 5/M 100% 100% 100% 100%

ROAD L 63% 55% 59% 59%

ROAD M T7% 100% B6% BB%

ROAD 5 T0%% B5% B1% 79%

ROAD XL 69% &6 B68% B6B%

ROAD X5 59% B1% 78% 73%

ROCERIDER L 100% 100% 100% 100%

ROCKRIDER M B7% B1% B5% Bd%

ROCKRIDER 5 B68% 75% T1% 71%

ROCKRIDER X5 50% T0%% 0% 0%

ROCKRIDER XL BE% B1% B5% B5%

TILT ONE SIZE FITS ALL 100% 100% 100% 100%
Macro-Averaged B7% 90% B9% -
Micro-Averaged 75% B63% Bl1% -

Accuracy 0%

Através da Tabela 6, é possivel verificar as medidas de avaliacdo para cada classe e assim obter uma
visao pormenorizada da alocacao a cada classe.
As restantes medidas de avaliacado corroboram o pressuposto, fornecendo uma avaliacdo mais profunda

do modelo, uma vez que apresenta uma vista da performance para todas as classes.

B. Random Forest

Os resultados da classificacdo Random Forest sdo apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 - Avaliacao da performance de Random Forest (adult)

Random Forest Todas as varidwveis Selegio de variaveis

Aouracy S )
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Assim, a implementacdo do modelo para todas as varidveis obtém uma accuracy de aproximadamente
84%.

Para modelos de Random Forest € essencial averiguar a importancia das variaveis, uma vez que as
utilizacdes de variaveis com pouca relevancia para o processo de classificacdo diminuem a performance

geral do modelo. Deste modo, realiza-se um estudo sobre a importancia das variaveis (Figura 37).

Stock -

ary -

Component -
Type

Bike

Figura 37 - Importancia das variaveis para o estudo (adult)

Pela Figura 37, ¢ possivel concluir que as variaveis “Sfock” e “Qty” ndo apresentam um impacto
significativo no processo de classificacdo. Assim, ¢ possivel remover estas variaveis do modelo e
averiguar novamente a performance do modelo.

Com esta alteracdo, o modelo obtém uma accuracy de aproximadamente 91%, logo uma melhoria em
relacdo ao modelo anterior. Graficamente, é possivel observar a performance do modelo através da sua
matriz de confusdo, onde os valores corretamente classificados sdo apresentados na diagonal (Figura

38).

Figura 38 - Matriz de Confusao (adult)
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Fazendo uma analise geral, pode-se concluir que a remocao de atributos irrelevantes, como a quantidade
em Ssfockou a quantidade utilizada de cada componente na montagem da bicicleta, pode trazer melhores

resultados.

C. Artificial Neural Network

A Tabela 8 mostra os resultados do processo de funing, por cenario.

Tabela 8 - Avaliacao da performance de ANN (adu/f)

ANN
Epoch 20 100 20 100
n_splits 5 5 10 10
Accuracy 9% 96% 80% 98%

Para modelos baseados em redes, os parametros para otimizar remetem ao numero de iteracdes
(epochs) e através da utilizacdo de cross-validation, o parametro de numero de divisdes (n_splits).

Em relacdo ao numero de iteracdes, pela Tabela 8, é possivel verificar que a performance melhora para
valores mais altos. Com a implementacdo de cross-validation também apresenta melhorias. Estes

acontecimentos podem ser visualizados na Figura 39.

Cross-Validation Performance

0.3 - = Taining score
= Cross-validation score

il [ [
0 20 40 B0 a0

Epoch

Figura 39 - Cross-Valiagation Performance (adult)

Pela analise efetuada é possivel verificar que a performance é mais alta, ou seja, melhora com o aumento

do numero de itercoes. Em relacao, a implementacao da cross-validation ndo é visivelmente significativa.
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Assim, o modelo étimo perante os cenarios realizados ¢ o modelo com o numero de iteracdes igual a
100 e o numero de divisdes igual a 10.

Assim, este modelo e a sua performance pode observada na Figura 40.

Model Accuracy

10 -
ravAw,
= & ”
o]
o s - II Taining
k- Validation
N
0 0 0 &0 B 100
Epoch
Model Loss
3- Taining
wo Validation
g2
1 -
0 0 0 &0 B 100
Epoch

Figura 40 - Accuracy and loss of model (adult)

5.2 Experiéncia: Bicicleta Kids

Os mesmo meétodos e técnicas foram aplicadas aos dados de bicicletas de crianca. Assim, as classes

alvo sao a designacao de cada familia e tamanho existentes, para a totalidade de 9 classes.

A. Arvores de Decisio

Os primeiros resultados registados sdo os da classificacdo em Arvores de Decisdo. Os resultados obtidos,

sao apresentados na Tabela 9.

Tabela 9 - Avaliacao da performance das arvores de decisdo (kids)

Decision Tree

Criterion Gini Entropy
Max_length - 10 5 - 10 5
Accuracy T1% 7O% 20% 7O% 81% 83%

Perante os resultados, no que diz respeito ao critério de divisdo da arvore foram, novamente,
implementados o critério gir/ que recorre do indice de gini; e o critério “entropia” do Information gain.

Em termos gerais, o critério entropy obteve melhores resultados.
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Apds os testes aplicados, é possivel constatar que o modelo 6timo recorre a um classificador em arvore
com dimensao igual a 5 com o critério de divisdo entropy com uma performance igual a 83%. Contudo,
€ necessario recorrer a outras medidas de avaliacao para ter certeza que para este caso, realmente este

& 0 melhor modelo (Tabela 10).

Tabela 10 - Medidas de avaliacéo (A/d's)

Class Precision | Recall | F1-Score | ROC Curve

KIDS 14" 100% 100% 100% 100%

KIDS 16" 100% 100% 100% 100%

KIDS 20" 65% 72% B67% 75%

KIDS 24" 100% 100% 100% 100%

KIDS MTB 20" 100% 100% 100% 100%

KIDS MTE 24" 68% 73% T1% 72%

KIDS RIVERSIDE 24" 0% 0% 0% 48%

RIVERSIDE 20" 100% 100% 100% 100%

ROCKRIDER 24" 100% 100% 100% 100%
Macro-Averaged 79% 82% 80% -
Micro-Averaged 70% 70% 70% -

Accuracy 83%

A. Random Forest

Os resultados da classificacdo Kandom Forest sdo apresentados na Tabela 11.

Tabela 11 - Avaliacdo da performance de Random Forest (kids)

Random Forest Todas as varidveis Selegio de variiveis
Aoouracy T3

Assim, a implementacdo do modelo para todas as variaveis obtém uma accuracy de aproximadamente

79%. Através do processo mencionado na experiéncia anterior, realiza-se um estudo sobre a importancia
das variaveis (Figura 41).

Stock -

ary -
Bike -l
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Component .
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Figura 41- Importancia das variaveis para o estudo (kids)
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Pela Figura 41, é possivel concluir que as variaveis “Sfock” e “Qty” ndo apresentam um impacto
significativo no processo de classificacao. Assim, & possivel remover estas variaveis do modelo e
averiguar novamente a performance do modelo.

Com esta alteracdo, o modelo obtém uma accuracy de aproximadamente 86%, logo uma melhoria em
relacdo ao modelo anterior. Graficamente, é possivel observar a performance do modelo através da sua
matriz de confusdo, onde os valores corretamente classificados sdo apresentados na diagonal (Figura

42).

Confusion Matrix

Actual Values

3 a
predicted Values

Figura 42 - Matriz de Confuséo (kid's)

A. Artificial Neural Network

A Tabela 12 mostra os resultados do processo de funing, por cenario.

Tabela 12 - Avaliacdo da performance de ANN (kids)

ANN
Epoch 20 100 20 100
n_splits 5 5 10 10
Accuracy 75% B7% 81% 93%

Em relacdo ao numero de iteracdes, pela Tabela 12, é possivel verificar que a performance melhora para

valores mais altos.

Com a implementacao de cross-validation também apresenta melhorias. Estes acontecimentos podem

ser visualizados através da Figura 43.
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Figura 43 - Cross-Validation Performance (kids)

Pela analise efetuada é possivel verificar que a performance é mais alta, ou seja, melhor com o aumento
do numero de iteracées. Em relacdo, a implementacdo da crossvalidation nao € visivelmente
significativa.

Assim, o modelo 6timo perante os cenarios realizados € o modelo com o numero de iteracoes igual a
100 e o numero de divisdes igual a 10, com accuracy de 93%.

Assim, este modelo e a sua performance pode ser observada na Figura 44.
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Figura 44 - Accuracy and loss of model (kids)

Pela Figura 44, é possivel observar que o aumento de iteragdes provoca um efeito positivo na

performance do modelo.
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5.2.1 Comparacao entre modelos

Depois de conhecidos todos os resultados dos modelos de classificacdo & possivel fazer uma analise
comparativa dos modelos de arvore implantados (Decision Tree e Random Fores?) e ANN.

A Tabela 13 mostra o desempenho de cada modelo de classificacdo em relacdo a experiéncia de crianca.

Tabela 13 - Comparacao entre modelos (kid's)

Kids DT RF ANN
| Accuracy 83% 86% 93%

Ja a Tabela 14, mostra o desempenho de cada modelo de classificacdo para a experiéncia de adulto.

Tabela 14 - Comparacéo entre modelos (adult)

Adult DT RF ANN
|  Accuracy a0% a1% 98%

A primeira conclusao é que o modelo que geralmente produz melhores valores de accuracy é ANN.

Para os cenarios estudados, os modelos baseados em arvore produziram resultados semelhantes.
Contudo, para o Random Forest apresentam no geral um melhor resultado, quando comparado com as
arvores de decisao. Facto, que se alinha o levantamento de estudos em artigos com a mesma
comparacdo mencionada previamente. O mesmo, acontece quando se compara o Kandom Forest e

ANN, este ultimo apresenta um resultado significativamente melhor para as ambas as experiéncias.

5.2.2 Impacto na analise financeira

O principal objetivo deste estudo é reaproveitamento de sfock excedentdrio. Assim, apos a
implementacao e avaliacdo dos modelos que permitem classificar os componentes para as respetivas
familias o proximo passo é construir novos modelos de modo a escoar o stock entre portas, retornar o
capital investido e obter lucro sobre os produtos.

Perante a construcao de novos modelos é possivel observar a capacidade de producao para cada tipo

de bicicleta. Para efetuar esta analise a divisdo entre bicicletas de adulto e crianca continua presente.
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A. Bicicleta Adult

Inicialmente, é possivel estimar o nivel de consumo do sfock para cada tipo de componente e avaliar
quais representam uma maior taxa de aproveitamento de modo a originar novos artigos. A taxa de

aproveitamento por tipo de componente é representada pela Tabela 15.

Tabela 15 - Aproveitamento por tipo de componente (adult)

Type %
FRAME 25%
BRAKES 22%

FORK 21%

DERAILLEUR 16%
SHIFTER 15%

Tendo em consideracao, o aproveitamento dos componentes estruturais de uma bicicleta, & possivel
prever, para as bicicletas de adulto, uma taxa de aproveitamento de sfock excedentario de,
aproximadamente, 87%. De notar, que os restantes componentes alocados e complementares a
montagem, serao provenientes do stock normal. Deste modo, é possivel averiguar a capacidade de

producdo de cada familia e tamanho, como se apresenta na Tabela 16.

Tabela 16 - Previsao da capacidade produtiva (adu/t)

FamliafTamanho L/¥L MI/XL M L S/M S OMESIZEFITS ALL xS XL
RIVERSIDE 24 0 3863 5274 24 4840 0 0 325 16330
ELOPS 1700 0 142 0 2899 3431 286 0 68 8525
TILT 0 0 0 0 0 0 1869 0 0 1869
ROCKRIDER 0 ] 206 197 0 167 0 2881 20 3531
ROAD 0 0 3 0 0 521 0 297 1 821

De modo averiguar o impacto e o retorno da producdo destas quantidades, avalia-se a taxa de
investimento monetario por familia, averiguando desde o custo de compra dos componentes até ao custo
de producao associado. Na mesma medida, averigua-se o preco médio para cada tipo de bicicleta,
através do preco médio de mercado da Decathlon. Posteriormente, avalia-se a margem de lucro estimada

com a venda dos produtos nas plataformas especificas (Tabela 17).
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Tabela 17 - Lucro e preco médio e respetiva diferenca (aault)

. Prego médio de Margem de
Family
mercade Lucre

RIVERSIDE 400 € 31%
ELOPS 700 € A7%
TILT 000 £ 13%
ROCKRIDER 800 £ 21%
ROAD 500 € 10%

Perante a capacidade produtiva e assumindo a quantidade média de unidades vendidas por ano para
aproximadamente 5000 unidades, tendo em conta a demora de industrializacdo destes modelos, uma
vez que nado retém capacidade de producdo em massa. Assim, a liquidacdo de 87% do sfock pode ser

estudada para um horizonte temporal, de modo a prever a data alvo para o retorno total.

Tabela 18 - Previsdo de liquidez de artigos (aault)

1ano Sanos 7 anos
14% 71% 100%

Pela Tabela 18, é espectavel liquidar os modelos desenvolvidos e consequentemente o sfock

excendentario em 7 anos.

B. Bicicleta Kids

Como no exemplo anterior, avalia-se a taxa de aproveitamento por tipo de componente e a mesma €

representada pela Tabela 19.

Tabela 19 - Aproveitamento por tipo de componente (kids)

Type %
SHIFTER 15%
FRAME 22%
DERAILLEUR 149%
TUBE 11%
CABLE 8%

Neste cenario, a taxa de aproveitamento dos componentes estruturais é ligeiramente inferior e remete a
uma previsdo de utilizacao de sfock excedentario de aproximadamente 83%. Deste modo, é possivel

averiguar a capacidade de producdo de cada familia e tamanho (Tabela 20).
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Tabela 20 - Previsdo da capacidade produtiva (kid's)

Famlia/Tamanho 24" 20" 14" Mo Size 15"
ROCKRIDER 0 0 0 9342 0
KIDS 0 0 0 4713 16

KIDS MTB i 0 i 1773 0
RIVERSIDE 1978 9342 0 0 0

Total
9342
4728
1773

11320

Na mesma medida, averigua-se o preco médio para cada tipo de bicicleta, novamente, através do preco

médio de mercado para modelos semelhantes e consosante a o gasto na producéao, o lucro esteptado

com a venda dos artigos (Tabela 21).

Tabela 21 - Lucro e preco médio e respetiva diferenca (kids)

Preco médio de Margem de
mercado Lucro
ROCKRIDER 300 £ 49%
KIDS 150 € 12%
KIDS MTB 250 € 21%
RIVERSIDE 200 € 30%

Como no exemplo anterior, estipula-se a mesma capacidade

produtiva e assim, as quantidades

disponiveis para venda em 5000 unidades. Assim, avaliando o a progressao de vendas previstas para

um horizonte temporal de 1 a 6 anos, é possivel prever o gasto de 83% dos componentes estruturais nos

préximos 6 anos (Tabela 22).

Tabela 22 - Previséao de liquidez de artigos (4id's)

1ano

4 ano

5

B anaos

18%

90%

99%

Embora, os horizontes temporais em estudo sejam relativamente elevados é necessario compreender as

limitacdes de producao. Os modelos mencionados, sejam de Aids ou Adult, nao sdo passiveis de

producdo em massa devido as suas diversas modificacdes dos componentes, sendo estes modelos

praticamente de edicao limitada.
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Também se encontram passiveis de demora na alocacdo de outros componentes derivados do sfock
normal e alocado a outras industrializacbes, como por exemplo pequenos acessorios, para terminar o

seu processo de montagem e posterior colocacao no mercado, com o selo de qualidade Decathlon.
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6.CONCLUSAO

A precariedade de acOes eficientes para colmatar o crescente aumento da quantidade de sfock
imobilizado, surge a necessidade de reaproveitar os componentes através da criacdo de modelos unicos
em produto acabado. Desenvolvidos através da analise de semelhanca entre as carateristicas de cada
componente e das combinacdes possiveis de implementar. A capacidade produtiva é limitada as
quantidades existentes.

Deste modo, ¢ fulcral a aquisicao de conhecimento sobre o processo industrial e, estruturar as principais
caracteristicas e restricdes que influenciam no desenvolvimento de um modelo consoante o tipo de
bicicleta. Assim, perante as diferentes caracteristicas por tipologia de bicicleta, os modelos desenvolvidos
serdo agrupados por familia e tamanho. No que diz respeito as bicicletas de adulto e crianca, devido as
suas diferencas estruturais, serdo analisados em separado.

Perante a necessidade de detecao de semelhancas entre componentes e padrdes na alocacao a cada
modelo, com base no historico, recorre-se a implementacao de modelos de machine learning de modo
a automatizar o levantamento de informacao. Devido a natureza categdrica dos dados em estudo, os
modelos comtemplados remetem a classificacdo multiclasse em aprendizagem supervisionada. Com
vista a percecao do modelo mais adequado para a resolucdo do problema, sdo implementados trés
modelos, nomeadamente, Decision Tree, Random Foreste Artificial Neural Network.

Para os trés modelos implementados, estes foram avaliados para os dois conjuntos de dados em estudo,
isto é, os dados relativos a bicicletas de crianca (4ids) e de adulto (agu/). Algumas inferéncias sdo
realizadas de modo a preparar os dados para a implementacao dos modelos. Além disso, os modelos
foram construidos e ajustados para alcancar as melhores classificacdes, em relacdo aos conjuntos de
dados disponiveis.

Os primeiros modelos construidos e implementados foram os modelos baseados em arvore, as Arvores
de Decisao e Random Forest. Em seguida, o0 modelo mais complexo, isto &, o modelo baseado em redes
neuronais artificiais, ANN.

No que diz respeito a implementacao e otimizacao dos modelos, conclui-se que o0 modelo que apresenta
melhores previsdes € o ANN, apresentando maior accuracy nos dois conjuntos de dados.

O modelo Random Forest, aquando da remocado das varidveis referentes a quantidade em sfock e a
quantidade do componente utilizado na construcdo da bicicleta, identificadas como irrelevantes para a

modelacao, resulta numa melhoria significativa do desempenho.
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0 modelo de arvore de decisao, em geral, & o que apresenta os piores resultados. Finalmente, é possivel
concluir que, para os dados de bicicleta de adulto a melhor accuracy (98%) decorre da ANN e para os
dados de bicicleta de crianca obtém uma accuracy menor, mas muito satisfatoria (93%) novamente
através da ANN. A ANN requer maiores esforcos computacionais em comparacdo com o0s restantes.
Além disso, exigindo um tempo elevado para a construcao e implementacdo deste modelo. Contudo,
este modelo permitiu obter bons resultados para este problema.

No que diz respeito ao reaproveitamento de sfock excedentario, é possivel verificar que com a
implementacdo dos modelos e técnicas mencionadas ¢é possivel liquidar 87 % do sfock, no caso de
bicicletas de adulto, e 83%, para bicicletas de crianca. E, em média, é possivel retornar na totalidade o
capital investido e a devida margem de lucro associada a producao de cada artigo para um horizonte de
seis anos.

Os maiores desafios desta pesquisa sdo baseados principalmente no processo de ajuste dos modelos.
Este processo requer muito tempo e uma alta capacidade computacional (principalmente modelos em
rede). Ainda assim, como existem varios parametros e cenarios, leva um tempo consideravel para obter
resultados confiaveis.

Por fim, é possivel concluir que a implementacdo da pesquisa explanada permite solucionar a
problematica do sfock no presente contexto empresarial, através do processo de classificacdo e do BOM
para novos produtos. Este trabalho permite criar uma ponte entre 0 campo de ML e as necessidades

empresariais para obter vantagem dos dados disponiveis.

6.1 Limitacdoes e Oportunidades para Trabalho Futuro

Os modelos implementados e avaliados no decorrer do estudo, apresentam um grau de complexidade
elevado. Deste modo, a principal limitacao incorre no tempo de treino dos modelos até a obtencéo de
indices de performances adequados.

0O modelo de ANN implementado remete a analise de dados categoricos. Como trabalho futuro, surge o
aumento da complexidade dos modelos através do recurso a deep learning para classificacao de
imagens. Este fator seria de grande utilidade, uma vez que permite a leitura de informacao através de
uma imagem, e assim obter carateristicas especificas que poderiam tornar a analise e o desenvolvimento

dos modelos mais ao pormenor e menos genérica a tipologia de utilizacéo.
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Também, face a construcdo de novos modelos de bicicletas surge a necessidade de melhorar a
ferramenta de apoio & decisado, de modo a ndo s6 fornecer suporte ao agente de decisdo, mas também

como uma ferramenta capaz de fornecer suporte no processo operacional de industrializacao.
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