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RESUMO

BIAZON, M.. Previsão do Lead Time de processos usando Mineração de Dados.
2021. 83 f. Dissertação de Mestrado (Mestrado em Comunicação) – Universidade
Federal de Goiás (UFG), Goiânia – GO.

A era da Indústria 4.0 leva a constantes adaptações de processos produtivos e gera
uma quantidade significativa de informações. Dessa forma, a gestão das informações
torna-se um fator crucial para garantir a estratégia competitiva nas indústrias. Uma
das informações a ser gerenciada trata-se do lead time, tempo entre o cliente solicitar
um pedido e este estar disponível. Usualmente, ele pode ser estimado por meio de
mensurações dispendiosas ou métodos tradicionais que normalmente não refletem o
comportamento real dos dados ou não suportam a quantidade significativa de informa-
ção gerada na Indústria 4.0. Além disso, existem lacunas na literatura sobre previsão
de lead time, como o uso de métodos inteligentes para prever o lead time em toda
cadeia de suprimentos. Nesse contexto, o objetivo dessa pesquisa é utilizar mineração
de dados com uso de algoritmos de aprendizado de máquina para previsão do lead
time em processos reais. A metodologia proposta fez o uso do ciclo de Knowledge
Discovery in Databases (KDD) estruturado nas fases seleção, pré-processamento,
transformação, mineração de dados e descoberta de conhecimento. Foram testados os
algoritmos de aprendizado para predição Linear Regression (LR), Random Forest (RF),
Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN) e Multilayers Perceptron
(MLP). Para validação dos experimentos foram utilizadas três bases de dados advindas
do Sistema Eletrônico de Informações (SEI), cadeia de suprimentos de um setor de
logística farmacêutica e do setor de automação industrial para o setor cerâmico. Os
resultados mostraram que a mineração de dados é uma ferramenta eficaz para análise
de dados gerados na quarta revolução industrial para previsão Lead time e a tomada
de decisão sobre o planejamento e controle da produção.

Palavras-chave: Lead time, mineração de dados, inteligência artificial, Knowledge
discovery in databases, aprendizado de máquina..



ABSTRACT

BIAZON, M.. Previsão do Lead Time de processos usando Mineração de Dados.
2021. 83 f. Dissertação de Mestrado (Mestrado em Comunicação) – Universidade
Federal de Goiás (UFG), Goiânia – GO.

The era of Industry 4.0 leads to constant adaptations of production processes and
generates a significant amount of information. In this way, information management
becomes a crucial factor to guarantee the competitive strategy in the industries. One
of the information to be managed is textit lead time, time between the customer
requesting an order and it being available. Usually, it can be estimated using expensive
measurements or traditional methods that do not normally reflect the actual behavior of
the data or do not support the significant amount of information generated in Industry
4.0. In addition, there are gaps in the literature on textit lead time forecasting, such as
the use of smart methods to predict textit lead time across the supply chain. In this
context, the objective of this research is to use data mining using machine learning
algorithms to predict the textit lead time in real processes. The proposed methodology
made use of the textit Knowledge Discovery in Databases (KDD) cycle structured in the
selection, pre-processing, transformation, data mining and knowledge discovery phases.
The learning algorithms for textit Linear Regression (LR), textit Random Forest (RF),
textit Support Vector Machine (SVM), textit K-Nearest Neighbors (KNN) were tested and
textit Multilayers Perceptron (MLP). To validate the experiments, three databases from
the Electronic Information System (SEI), a supply chain from a pharmaceutical logistics
sector and from the industrial automation sector for the ceramic sector, were used. The
results showed that data mining is an effective tool for analyzing data generated in
the fourth industrial revolution for forecasting textit Lead time and decision making on
production planning and control.

Key-words: Lead time, datamining, artificial intelligence,Knowledge discovery in databases,
machine learning..
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CAPÍTULO

1

INTRODUÇÃO

1.1 Aspectos gerais

O crescimento e as conexões das tecnologias da Indústria 4.0 incidiram no
aumento das informações geradas nos processos industriais (FRANK; DALENOGARE;
AYALA, 2019a; DALENOGARE et al., 2018; BUMBLAUSKAS et al., 2017; SCHUH et
al., 2017; SHENG; AMANKWAH-AMOAH; WANG, 2017). Com volumes significativos
de informações e processos autônomos, a tomada de decisão sobre os principais
parâmetros e estimativas do processo torna-se ainda mais complexa, demandando o
uso de técnicas inteligentes (SCHUH et al., 2017). Neste sentido, uma das tomadas de
decisões fundamentais no planejamento e controle da produção trata-se da estimativa
do lead time, o qual se refere ao tempo despendido entre a solicitação do pedido de
um item e/ou lote pelo cliente até o momento em que o mesmo esteja disponível, isto é,
seja efetivada a entrega (WERKEMA, 2011).

O lead time é um dos parâmetros essenciais para o gerenciamento de qualquer
processo industrial (GYULAI et al., 2018; LINGITZ et al., 2018). Decisões relacionadas
ao Just in Time, sistema de gerenciamento da produção que define o momento e
quantidade exata de quanto, quando e como produzir e comprar são dependentes da
estimativa do lead time (CHUNG; TALLURI; KOVÁCS, 2018; KONG et al., 2018). De
maneira similar, a definição de custos de produção, otimização do processo, estimativas
de estoque e problemas de otimização utilizam estimativas do lead time para tomada
de decisão (CHUNG; TALLURI; KOVÁCS, 2018). Além disso, metodologias como “seis
sigma” e “manufatura enxuta” também utilizam o lead time como indicador de melhorias
de processos (COSTA et al., 2020). Ademais, o lead time é um dos fatores decisivos
para a maioria dos clientes na aquisição de um produto ou serviço de determinada
empresa (NOORI-DARYAN; TALEIZADEH; JOLAI, 2019).
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1.2 Descrição da problemática

Visto que o lead time é um fator essencial na gestão industrial, faz-se neces-
sário estabelecer um lead time ótimo como um meio de aumentar a participação no
mercado, fidelizar clientes e permitir um planejamento e controle da produção mais
eficiente (NOORI-DARYAN; TALEIZADEH; JOLAI, 2019). No entanto, obter o lead time
de forma assertiva não é uma atividade simples. Sendo de fundamental importância
destacar que estimativas não assertivas do lead time provocam inconsistências em
diversas análises e estimativas da gestão da produção, comprometendo a qualidade
da gestão, produto e serviço gerado. Além disso, a estimação do lead time torna-se
mais complexa se forem usadas estimativas incompletas ou incertas nos processos
de avaliação (ÇEBI; OTAY, 2016). Logo, um lead time assertivo, torna-se um fator
fundamental no diferencial competitivo da empresa e satisfação do cliente (ALBANA;
FREIN; HAMMAMI, 2018; NOORI-DARYAN; TALEIZADEH; JOLAI, 2019).

A estimativa do lead time tem sido arduamente discutida na literatura. Diversos
mecanismos para obtenção do lead time vem sendo propostos por diferentes autores,
de forma a obter estimativas próximas ao real (SIEVERS et al., 2017; PFEIFFER
et al., 2016a; BERLING; FARVID, 2014; IOANNOU; DIMITRIOU, 2012). A obtenção
dos valores de lead time era comumente realizada através da média de mensurações
obtidas da crono-análise de processos, porém, estudos mais orientados propuseram o
cálculo da estimativa do lead time através do uso de simulação e testes como: ANOVA,
cadeias de Markov, técnicas modulares, métodos estatísticos, heurísticas, métodos
matemáticos e outros (SIEVERS et al., 2017; PFEIFFER et al., 2016a; BERLING;
FARVID, 2014; IOANNOU; DIMITRIOU, 2012). No entanto, a principal desvantagem
dos métodos convencionais abordados ocorre por estes suporem que as tendências do
passado se manterão no futuro, sendo esta uma das principais desvantagens destes
métodos (IOANNOU; DIMITRIOU, 2012).

Pesquisas recentes mostram que apenas métodos usuais e formulações ma-
temáticas baseadas em tendências passadas não são suficientes para uma previsão
assertiva do lead time (LINGITZ et al., 2018). Logo, o uso de soluções inteligentes,
como mineração de dados, inteligência artificial, aprendizado de máquina e metodolo-
gias baseadas em KDD, devem ser investigadas na pesquisa científica. Recentemente,
técnicas inteligentes vêm sendo empregadas na previsão do lead time como medida
para preencher as lacunas dos métodos não inteligentes (GYULAI et al., 2018). A
maioria das pesquisas propostas que se baseiam em técnicas inteligentes não fazem
uso de dados reais, mas utilizam bancos de dados obtidos por meio de simulações
computacionais, considerando um sistema ideal e linear de produção (GYULAI et al.,
2018). Neste sentido, é possível notar que ainda existem lacunas a serem investigadas
nas pesquisas já propostas nos métodos inteligentes, como o uso de técnicas inteli-
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gentes na previsão do lead time de processo considerando fatores internos da cadeia
de suprimentos, ou ainda, o uso de métodos inteligentes na previsão utilizando dados
reais e não simulados.

Uma técnica que pode ser aplicada para a investigação das lacunas existentes,
considerando um sistema real e fatores externos, trata-se da aplicação do processo
denominado knowledge discovery in databases (descoberta de conhecimento em
bases de dados - KDD) (FRANK; DALENOGARE; AYALA, 2019a). O KDD, proposto por
Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), é utilizado para descoberta de conhecimento,
previsões e classificações em banco de dados Frank, Dalenogare e Ayala (2019a), tendo
como etapa principal a aplicação de soluções baseadas em técnicas de mineração
de dados. A mineração de dados pode ser descrita como uma área de estudo que
promove o uso de técnicas advindas da inteligência artificial, estatística, álgebra linear,
ciência da computação e big data analytics, podendo ser utilizada como um potencial
estratégico na Indústria 4.0 (FRANK; DALENOGARE; AYALA, 2019b).

1.3 Objetivos

Diante das lacunas e obsolescência dos métodos de predição convencionais
e inteligentes, da necessidade de estimar o lead time corretamente como vantagem
competitiva, esse trabalho propõe o uso do KDD, mineração de dados e aprendizado de
máquina como método para obter o lead time de processos reais. De forma específica, é
proposto investigar o uso do KDD para predição do lead time da cadeia de suprimentos,
usando como amostra bancos de dados provenientes do setor farmacêutico e do setor
de automação industrial para o setor cerâmico, assim como de processos internos, ou
seja, trâmites de processos administrativos processados na plataforma, do banco de
dados do Sistema Eletrônico de Informações (SEI) do Governo Federal.

Nesse sentindo, essa pesquisa fez o uso da técnica de mineração de dados
para predição do Lead time. Os algortimos escolhidos para predição foram os com
menor erro quadrático médio (mean squared error-MSE) identificados na etapa de
validação cruzada. Sendo esses algoritmos: Linear Regression (Regressão Linear),
Random Forest (Florestas Aleatórias), Support Vector Machine (Máquinas de Vetores
de Suporte), K-Nearest Neighbors (K-vizinhos mais Próximos - KNN) e Multilayers
Perceptron (Redes Neurais Perceptron Multicamadas). De forma particular, para a base
de dados do SEI além dos algoritmos supracitados foi utilizado um método hibrido
contendo os algotimos KNN, K-means e RL. Predições utilizando dados numéricos,
nominais (dados do tipo string) e binários (0 ou 1) foram investigados.
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1.4 Justificativa

Diante do exposto, esta pesquisa se justifica devido à necessidade da esti-
mação do lead time do processo produtivo, com métricas de tratamento de grandes
volumes de dados, tendo em vista as abordagens convencionais que não refletem os
parâmetros do processo com avaliação de todo um banco de dados. Já que, segundo
Noori-Daryan, Taleizadeh e Jolai (2019), estimar corretamente o lead time trata-se de
um processo crítico, pois pode ser considerado um dos parâmetros mais importantes,
assim como, fundamental para manter a fidelidade do cliente, agregar em competitivi-
dade e produtividade. Além disso, por ser considerado um dos parâmetros essenciais,
fornece subsídios necessários para a adoção das tecnologias da chamada quarta
revolução industrial (NAGAHARA; NONAKA, 2018; FRANK; DALENOGARE; AYALA,
2019b; BUMBLAUSKAS et al., 2017).

A partir disso, a pesquisa apresenta contribuições importantes no campo
de atuação da engenharia e desenvolvimento de produtos e processos. Sendo que
contribui como uma nova abordagem para definição de parâmetros de processo dentro
das novas perspectivas da Indústria 4.0. Posto que, de acordo com Dalenogare et al.
(2018), tem-se como tendência a adequação do mercado como estratégia competitiva
a novas técnicas da quarta revolução industrial.

Ademais, nota-se que a adoção de técnicas de gerenciamento de dados tem
perspectivas significantes no âmbito de pesquisas acadêmicas, conforme descrito por
Esmaeilian, Behdad e Wang (2016), que afirma que o estudo de técnicas de análise
e monitoramento de processos de menor custo e maior eficiência por meio de dados
se emerge como de uma linha de pesquisa promissora para os novos processos de
manufatura. Logo, esta pesquisa vai de encontro a essa nova perspectiva do mercado,
contribuindo enquanto uma nova abordagem, advinda da mineração de dados, para
ser utilizada na tomada de decisão da estimativa do lead time, assim como no auxílio à
identificação prévia do lead time de grandes bancos de dados.

1.5 Estrutura da dissertação

Essa pesquisa está dividida em oito capítulos, sendo eles: Introdução, Referen-
cial teórico, Metodologia, Experimentos caso 1: setor farmacêutico, Experimentos caso
2: setor de automação industrial para o setor cerâmico, Experimentos caso 3: setor de
serviços eletrônicos, Considerações finais.

O Capítulo 1 apresenta a contextualização da temática abordada, problemática
de pesquisa, métodos de predição do lead time usuais e recentes na literatura assim
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a proposta da pesquisa que visa contornar as lacunas na literatura. Além disso, o
Capítulo 1 discorre a respeito dos objetivos gerais e específicos e contribuições.

O Capítulo 2 traz o embasamento teórico a respeito da relevância do lead time
e uma exposição dos métodos já propostos para a previsão do lead time. Além de
apresentar a importância do lead time no contexto da Industria 4.0, apresentando os
métodos inteligentes que foram empregados na pesquisa.

O Capítulo 3 apresenta o enquadramento metodológico da pesquisa e etapas
de cada fase do ciclo KDD.

Os Capítulos 4, 5 e 6 apresentam a aplicação da mineração de dados para
previsão do lead time em 3 bancos de dados reais, sendo estes do setor farmacêutico,
de automação cerâmico e serviço eletrônicos, respectivamente.

O Capítulo 7 aborda as considerações finais e sugestões de pesquisas futuras.
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CAPÍTULO

2

REFERENCIAL TEÓRICO

2.1 Lead time

O lead time compreende o tempo despendido entre o pedido de um item e este
estar disponível ao cliente final, sendo um dos indicadores de desempenho essenciais
e importantes para o gerenciamento de processos produtivos de manufatura ou ser-
viço (GYULAI et al., 2018; LINGITZ et al., 2018; KIM; KIM; LEE, 2014). Este também
é considerado um dos fatores determinantes para fidelidade de um cliente na em-
presa (GYULAI et al., 2018). Além disso, o planejamento e programação da produção é
dependente das previsões do lead time, ou seja, os tempos de fabricação influenciam
a eficiência e qualidade do planejamento e gerenciamento da produção (LINGITZ
et al., 2018). Logo, a eficácia dos métodos de planejamento e controle da produção
é dependente da precisão da previsão do lead time, pois, o lead time assertivo au-
xilia na disponibilização de forma mais rápida e na quantidade certa de produtos e
serviços (GYULAI et al., 2018).

Diversos fatores estratégicos de gestão e aprimoramento de processo são
dependentes do lead time (WERKEMA, 2011). Em relação a esses fatores, pode-se
citar como exemplos a gestão e desenvolvimento do processo e projeto, o Just in Time
(JIT), o PCP (Planejamento e controle da produção), lean manufacturing (manufatura
enxuta), lean seis sigma e gestão de estoques (WERKEMA, 2011). Além disso, o
lead time auxilia na tomada de decisão sobre qual será o tempo de resposta ao
cliente na fabricação industrial, a taxa de saída do processo, a quantidade de itens em
processos iniciados e não finalizados (Work in Progres - WIP), a eficiência do processo
(Process Cycle Efficiency- PCE), variáveis diretas para elaboração do plano mestre de
produção (PMP), planejamento da capacidade dos materiais ( Material Requirements
Planning - MRP I e II), definição de estoques de segurança, lotes econômicos, pontos
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de ressuprimento, seleção de fornecedores e outras estimativas (WERKEMA, 2011;
NOORI-DARYAN; TALEIZADEH; JOLAI, 2019).

No entanto, prever o lead time de forma assertiva não é uma tarefa sim-
ples (GYULAI et al., 2018; KIM; KIM; LEE, 2014; LEE; BAGHERI; KAO, 2015), prin-
cipalmente devido à variedade e complexidade de produtos nos sistemas produti-
vos (GYULAI et al., 2018). Métodos tradicionais de obtenção do lead time afetam de
forma negativa diversos critérios do sistema produtivo, uma vez que, calculam principal-
mente valores médios baseados em dados históricos resultando em deficiências no
Planejamento e controle da Produção (LINGITZ et al., 2018).

2.2 Métodos da literatura para previsão do lead time

O problema de estimação e gerenciamento do lead time tem sido abordado
na literatura desde a década de 60 (IOANNOU; DIMITRIOU, 2012). Por meados de
1980 estudos sobre tempos de operação e estimativas do lead time por meio de for-
mulações matemáticas e métodos estatísticos com análise de variância ANOVA foram
propostos (CHANG, 1997; TATSIOPOULOS; KINGSMAN, 1983). A previsão aproxi-
mada do lead time por meio de formulações matemáticas foi proposto para um sistema
sob encomenda desconsiderando a carga de trabalho atual do sistema (VANDAELE;
BOECK; CALLEWIER, 2002). A comparação entre as redes de circuito elétricos e o
fluxograma de atividades de um processo de produtos complexos (com alta diversidade
e variabilidade) foi realizada com o intuito de encontrar o valor total do lead time na
rede (JUN; PARK; SUH, 2006). Algumas pesquisas propuseram o uso de técnicas de
avaliação e revisão de programas (Program Evaluation and Review Technique - PERT ),
método do caminho crítico (Critical Path Method - CPM) e cadeias de Markov para
estimar o lead time (JUN; PARK; SUH, 2006).

Em Ioannou e Dimitriou (2012), foi proposto o uso de formulações matemáticas
para obtenção do lead time dinâmico de um sistema de encomenda. Outras pesquisas
propuseram o uso de abordagem de teoria das filas para análise e predição do lead
time (IOANNOU; DIMITRIOU, 2012). Berling e Farvid (2014) propuseram o uso de
simulação de eventos discretos por meio de expressões matemáticas para fazer um
estudo sobre o lead time assumindo uma demanda contínua verificando o valor da
variância do lead time. Em Mourtzis et al. (2014), propôs-se a análise e predição do
lead time um sistema de produção sob encomenda baseado em um fluxograma gráfico
de atividades que envolvem a validação da estimativa baseada na experiência de
engenheiros. Pfeiffer et al. (2016b) fez o uso de métodos estatísticos de regressão
multivariada utilizando dados simulados para obter o lead time de um sistema flow-shop.
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Formulações matemáticas e estatísticas foram propostas para estimativas do lead time
em plantas modulares de produção do setor químico (SIEVERS et al., 2017).

2.3 Indústria 4.0

A quarta revolução Industrial, conhecida também como Indústria 4.0, possui
como característica as empresas alcançarem um desempenho industrial mais alto
por meio, entre outras coisas, dos chamados Sistemas Ciber-Físicos, que se refere
a integração de tecnologia da informação com processos fabris (FRANK; DALENO-
GARE; AYALA, 2019a; JESCHKE et al., 2017). Uma vez que, a Indústria 4.0, promove
o uso e integração destas diversas tecnologias de processamento de informação que
impactam em mudanças na realização das operações do ambiente industrial e de
serviços (TRSTENJAK; COSIC, 2017; NETO et al., 2018), promovendo um incremento
na qualidade do processo e produtos assim como uma redução do lead time e con-
sequentemente maior produtividade (TRSTENJAK; COSIC, 2017; NETO et al., 2018).
Alguns países adotaram programas para fornecer incentivo e subsídios para auxiliar as
empresas a adotarem tecnologias da Indústria 4.0, esses programas podem ser vistos
na Alemanha, onde o conceito de Indústria 4.0 surgiu, Brasil e China (DALENOGARE
et al., 2018). No entanto, a adoção de tecnologias e sua integração pelas empresas
pode ser considerado um desafio em diversas empresas, principalmente em países
emergentes (DALENOGARE et al., 2018).

Dentre as tecnologias da Indústria 4.0, tem-se a integração do real com o
virtual com o emprego de sistemas ciber-físicos, internet das coisas (Internet of things
- IOT ), big data e data analytics (DALENOGARE et al., 2018; WANG; TÖRNGREN;
ONORI, 2015). Estas tecnologias permitiram que as operações automatizadas, al-
gumas tomadas de decisão e o tráfego de informações sejam realizadas em tempo
real (BAUERNHANSL; HOMPEL; VOGEL-HEUSER, 2014). Com emprego dessas
tecnologias, as fábricas assumiram o perfil de fábricas inteligentes com seus diversos
mecanismos ligados por meio da Inteligência Artificial, Internet das coisas e o fluxo
da informação (BAUERNHANSL; HOMPEL; VOGEL-HEUSER, 2014). Em relação ao
big data analysis, análise de grande quantidade de dados, Oliff e Liu (2017) afirma
que este tornou-se uma ferramenta fundamental no desenvolvimento da Indústria 4.0,
uma vez que, o gerenciamento e interpretação dos bancos de dados tornou possí-
vel o surgimento da Indústria 4.0. Dentre as técnicas do big data e data analytics
tem-se a mineração de dados, ferramenta advinda do processo de aprendizado de
máquina (OLIFF; LIU, 2017).
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2.4 Inteligência artificial: mineração de dados

Diariamente são gerados volumes significativos de dados que em sua maioria
não podem ser ignorados, uma vez que, estes dados tornam-se imprescindíveis, entre
outras coisas, para consulta, análise e tomadas de decisão (WITTEN; FRANK, 2002).
Ainda para Witten e Frank (2002), visando atender esta necessidade de reconhecimento,
análise e tratamento dessas informações, tem-se a metodologia mineração de dados.

A mineração de dados trata-se de uma metodologia com significativo potencial
para oferecer subsídios a tomada de decisão às empresas por meio da extração de
conhecimento de seus bancos de dados. Sob outra perspectiva, a mineração de dados
é compreendida como uma técnica para extração de conhecimento preditivo oculto
de um conjunto relativamente grande de dados (ARMANO; FARMANI, 2016; BHOW-
MIK; CHATTOPADHYAY; CHATTERJEE, 2016). Dessa forma, visa gerar informação
estratégica que auxilie na redução de custos e incremento na receita (DEEPASHRI;
KAMATH, 2017). Esta, trata-se da análise e conversão de uma quantidade significativa
de dados em conhecimento relevantes por meio da identificação de padrões, comporta-
mento dos dados, associações, correlações e entre outras de forma a refletir medidas
estratégicas (FRANK; HALL, 2011; DEEPASHRI; KAMATH, 2017).

A mineração de dados também é uma das etapas do ciclo Knowledge Discovery
in Databases (KDD), descoberta de conhecimento em bancos de dados, que permite
a extração automatizada de informações implícitas em bancos de dados (FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996). O ciclo KDD trata-se de uma metodologia de
Inteligência Artificial (BHOWMIK; CHATTOPADHYAY; CHATTERJEE, 2016). Em geral,
os passos iniciais de sua aplicação tratam da definição do problema, banco de dados,
a coleta, limpeza e pré-processamento dos dados (BHOWMIK; CHATTOPADHYAY;
CHATTERJEE, 2016). Ainda para (BHOWMIK; CHATTOPADHYAY; CHATTERJEE,
2016), posteriormente, define-se técnicas de modelagem dos dados e algoritmos
inteligentes de mineração de dados.

A informação extraída por meio da mineração de dados, ocorre por meio de
cinco técnicas usadas para determinar padrões, sendo estas a análise de regras
de associação, análise de padrões sequenciais, classificação e predição, análise de
agrupamentos e análise e remoção de outliers (SAGAERT et al., 2019; BORAH; NATH,
2018).

De forma sumarizada, a técnica de associação visa descobrir relacionamentos
entre itens e conjuntos de dados (DOGAN; BIRANT, 2020). No que se refere a técnica
de predição, tem-se a classificação e a regressão, entende-se que se trata da predição
de classes nominais e valores números respectivamente (SHAO et al., 2018). Em
outras palavras, tem a finalidade de predizer determinada classe ainda não categori-
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zada (SHAO et al., 2018). Outro tipo de método que integra a classificação com regras
de associação é chamado de classificação associativa (AZMI; RUNGER; BERRADO,
2019). De acordo com Sagaert et al. (2019), quanto aos agrupamentos, visa-se identifi-
car grupos com itens com padrões similares. Os algoritmos de agrupamento podem
ser categorizados em três tipos, os baseados em aprendizagem, em restrição e em
rótulos (SAGAERT et al., 2019).

A mineração de dados tem muitas aplicabilidades em diferentes campos, uma
vez que a mineração de dados e o aprendizado de máquina são considerados im-
pulsionadores tecnológicos essenciais na industria. (MOONAM; QIN; ZHANG, 2019;
AHUETT-GARZA; KURFESS, 2018; SUN; MEDAGLIA, 2019; ALLAHVERDI, 2015).
Entre outros exemplos, a mineração de dados também pode ser aplicada em diversos
setores, como o setor de saúde, de eficiência energética, área de otimização, mecânica,
químico, mineração, em botânica, finanças, manufatura aditiva, segurança, qualidade
de materiais e outros (ALDEN et al., 2019; RAMEZANIAN; PEYMANFAR; EBRAHIMI,
2019; ZHANG et al., 2019; GHOLAMI et al., 2019; LEE et al., 2017; ZHAO; ROSEN,
2017; BHOWMIK; CHATTOPADHYAY; CHATTERJEE, 2016; ARMANO; FARMANI,
2016; RAMEZANIAN; PEYMANFAR; EBRAHIMI, 2019).

2.4.1 Predição numérica com mineração de dados

A análise preditiva, tanto numérica (regressão) quanto nominal (classificação)
trata-se de uma técnica que agrega valor e conhecimento para empresas por meio da
previsão numérica de informações de grandes bancos de dados (LEPENIOTI et al.,
2020; ŠIKŠNYS et al., 2016). Essa previsão, gera suporte para as tomadas de decisões
e ações implementadas, podendo, conforme os parâmetros de entrada detectar padrões
que indicam um problema ou oportunidade futura para o negócio (LEPENIOTI et al.,
2020). Antes de iniciar o processo de predição é preciso realizar processamento dos
dados, organizando e removendo outliers, valores fora do comportamento normal
esperado do processo, valores extremos e atípicos (ZHANG et al., 2019).

Esses outliers ou ruídos podem ser definidos como pontos fora do comporta-
mento padrão da maioria dos dados, erros grosseiros, que tornam os dados de baixa
qualidade e as saídas das análises de mineração de dados com esses dados precá-
rias (MANIKANDAN; ABIRAMI, 2018; NURUNNABI; WEST; BELTON, 2015). Faz-se
importante tratar os outliers e valores extremos, pois a qualidade da predição também
depende da qualidade dos dados utilizados (SAGAERT et al., 2019). A análise de
pontos fora do padrão pode ser feita por meio de box plots, usando o conceito de
interquartil, onde os dados fora das faixas de valores dos quartis são considerados
outliers (SAGAERT et al., 2019; HU et al., 2018). Os dados são distribuídos na faixa
dos quartis que são divididos em quatro valores de 25 quartis. Os valores extremos
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são os valores que excedem o 75 quartil ou que estão abaixo do 25 quartil, sendo
considerados outliers (WITTEN; FRANK, 2002).

Além disso, técnicas de aprendizado de máquina, assim como outras, podem
ser aplicadas em todas as etapas do ciclo KDD, utilizado por exemplo nas fases de
pré-processamento, limpeza e separação dos dados em arquivos de treinamento, teste,
classificação e predição das amostras (SHARIFZADEH; SIKINIOTI-LOCK; SHAH, 2019;
ZHANG et al., 2019). O subconjuntode treinamento normalmente representa de 60% a
70% do banco de dados utilizado para treinar o algoritmo e o restante dos dados são
utilizados como amostras de teste (SHARIFZADEH; SIKINIOTI-LOCK; SHAH, 2019;
ZHANG et al., 2019). O pré-processamento dos dados, pode ser feito por diversas
técnicas e ferramentas (H’NG; LOH, 2019).

2.4.2 Algoritmos de mineração de dados

Lepenioti et al. (2020) categoriza os métodos de análise de predição em
três categorias, sendo estes modelos probabilísticos, aprendizado de máquina ou
mineração de dados e análise estatística. Em geral, as técnicas preditivas utilizando
modelos probabilísticos estão segmentadas em métodos de redes bayesianas, cadeias
e modelos de camadas de Markov simulações de monte Carlo (LEPENIOTI et al., 2020).
As técnicas de predição, aprendizado de máquina e mineração de dados concentram-se
no uso de técnicas inteligentes. Entre esses pode-se citar reconhecimento de padrões,
procura aleatória, heurísticas baseadas em clusters e métodos kernels (LEPENIOTI et
al., 2020). Além do mais, os algoritmos de aprendizado de máquina: Artificial Neural
Network (Redes neurais artificiais), Random Forest (Floresta aleatória), Support Vector
Machine (Máquina de vetores de suporte), k-nearest neighbors algoritmo (k-vizinhos
mais próximos) são alguns dos mais importantes e utilizados na literatura (QIN et al.,
2020; MERCADIER; LARDY, 2019; CHEN; GUO, 2015). De forma sumarizada, os
métodos de análise estatística podem ser segmentados em regressão linear, regressão
linear múltipla, regressão logística, regressão de vetores de suporte e estimação de
densidade (LEPENIOTI et al., 2020). Devido a importância dos métodos de aprendizado
de máquina supracitados, estes serão tratados nos tópicos subsequentes (GOU et
al., 2019b; H’NG; LOH, 2019; NING; MA; ZHAO, 2019; SETTOUTI; BECHAR; CHIKH,
2016).

2.4.2.1 K-Nearest Neighbor

O algoritmo k-nearest neighbors (KNN) trata-se de um classificador e preditor
simples e eficaz, usualmente utilizado em reconhecimento de padrões, aprendizado
de máquina e inteligência artificial. Este algoritmo possui como parâmetro a medida
de distância dos dados de uma amostra de teste (valores que se deseja prever) às
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amostras de treinamento (padrões de comportamento existente) (GOU et al., 2019b;
NING; MA; ZHAO, 2019; ZHAO et al., 2020; DOGAN; OZTAYSI, 2019).

Este algoritmo considera que os itens que tendem a concentrar-se em uma
mesma região de uma vizinhança possuem o mesmo padrão de comportamento.
Diante disso, considera a distância entre o item que se deseja classificar ou predizer
em relação aos k-vizinhos mais próximos de classes ou padrões de comportamentos já
existentes (NING; MA; ZHAO, 2019). Posteriormente, as distâncias são ordenadas em
ordem crescente e a quantidade de distâncias consideradas são delimitadas por um
parâmetro k (JIMÉNEZ et al., 2020; NING; MA; ZHAO, 2019). Que por sua vez, este
parâmetro trata-se do número de vizinhos mais próximos de uma amostra (ZHANG
et al., 2017). Em relação ao valor ótimo para o parâmetro KLimite, (BECKER; THRÄN,
2017) afirmam que esse valor pode ser definido arbitrariamente. Uma alternativa viável
para definição do número ótimo de k seria comparar diferentes subconjuntos de dados
de treinamento (BECKER; THRÄN, 2017). A predição ou classe é definida conforme
maior número de ocorrência, ou seja, a predição considerada refere-se à maioria dos
votos dos vizinhos mais próximos (JIMÉNEZ et al., 2020; NING; MA; ZHAO, 2019; GOU
et al., 2019a; ZHANG et al., 2019). Em conformidade com (JIMÉNEZ et al., 2020) a
decisão pela maioria de vizinhos mais próximos pode ser sumarizada pela Equação 2.1.

Y KNN
0 = argmax

n

∑
iNN=1

(
xKNN

i ,yNN
i
)
∈ T ′δ

(
yc = yNN

i
)

(2.1)

Onde, yc simboliza o rótulo da classe, e o yNN
i é o rótulo do da classe para

o i-ésimo vizinho mais próximo. Onde xKNN
i representam variáveis de entrada dos

k-vizinhos mais próximos yNN
i , para iNN = 1,2, ...,n dentre os KLimite vizinhos mais próxi-

mos (JIMÉNEZ et al., 2020). O objeto matemático , equivale a função delta de Dirac,
onde as seguintes condições são expostas δ{1se yc = yiKNN), 0 caso contrário }
(JIMÉNEZ et al., 2020).

Em relação ao parâmetro distância, o KNN pode adotar o uso de diversas
distancias, a Euclidiana, de Manhattan e outras (ZHANG et al., 2019). No entanto, é
necessário verificar a que melhor se adéqua aos bancos de dados utilizados (JIMÉNEZ
et al., 2020; CHEN; GUO, 2015; CHENG; CHAN; SHEU, 2019; GOU et al., 2019b;
ZHANG et al., 2019).

2.4.2.2 Random forest

Random forest trata-se do algoritmo de florestas aleatórias, considerado um
dos mais eficazes e robustos métodos de predição (regressão e classificação) (CAO et
al., 2019; GONG et al., 2018; HU et al., 2018; KANG et al., 2020; PAUL; MUKHERJEE,
2019; VERIKAS; GELZINIS; BACAUSKIENE, 2011). Este algoritmo refere-se a uma
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técnica de aprendizado de máquina com aplicações em diversos setores, entre eles o
de medicina, análise de imagens e outros (NI et al., 2017). Considerando vetores de
conjuntos de entrada, em conformidade com (HALIM; REHAN, 2020) e (KANG et al.,
2020), de forma sumarizada, esse algoritmo trata-se da combinação e avaliação de
múltiplas árvores de decisão (decision trees). A avaliação é feita por meio de um sistema
de votação, onde cada árvore de decisão gera uma resposta, uma predição. A predição
é definida pela média das respostas de cada árvore (HALIM; REHAN, 2020; WANG et
al., 2016). O processo de florestas aleatórias seleciona como resposta a classificação
ou predição mais votada (HALIM; REHAN, 2020). Essa pode ser considerada uma
vantagem em relação a árvores de decisão, pois quando se faz avaliação de uma
árvore de decisão pode haver um ajuste excessivo dos dados a uma determinada
condição (HALIM; REHAN, 2020).

O conceito do algoritmo florestas aleatórias, de acordo com (LI et al., 2018a;
NI et al., 2017), pode ser sumarizado como a média dos resultados da combinação
aleatória de árvores de decisão, conforme expresso na Equação 2.2.

YRF =
1

iRF

(
i

∑
t=1

RFyRF
iRF

)
=

1
iRF

(
i

∑
t=1

RF ĥ
(

xRF
i ,SΘl

aRF

))
(2.2)

Onde yRF
iRF

trata-se dos valores preditos, ou seja outputs gerados em cada árvore,
RFprediction o valor majoritário predito pelo algoritmo florestas aleatórias (LI et al., 2018b).
Além disso, a variável ĥ refere-se à função de previsão tendo como parâmetros as
variáveis de entrada, xRF = {xRF

1 ,xRF
2 , ...,xRF

n }, de cada árvore com aRF características
e o vetor de dados de treinamento SΘl

iRF
, que variam de l = 1,2, ...,n (MERCADIER;

LARDY, 2019). Os conjuntos de treinamento partem do conjunto de entradas que são
posteriormente separados em cada nó (MERCADIER; LARDY, 2019; LI et al., 2018b).
É importante ressaltar que o processo de geração e combinação das árvores são
aleatórios, conhecido como processo bootstrap, que gera aleatoriamente uma coleção
de aRF árvores, considerando que cada uma tem a probabilidade de 1/aRF de ser
escolhida (LI et al., 2018b).

Faz-se fundamental o entendimento das árvores de decisão para compreensão
do funcionamento do algoritmo florestas aleatórias (GONG et al., 2018). A árvore de
decisão, conhecida também como árvore de regressão ou classificação, usa regras
para dividir os dados iniciando pelo nó raiz, em grupos de forma recursiva que serão
posteriormente divididos em cada nó de decisão até que se chegue nas folhas (GONG
et al., 2018; TSAGKRASOULIS; MONTANA, 2018). De forma geral, quando se trabalha
com predição numérica, (regressão), as variáveis com valores de respostas similares
são repartidas na mesma região. Onde cada divisão é representada por árvores, o
número de variáveis incorporadas em cada árvore pode ser definida com o método
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de validação cruzada (GONG et al., 2018). Os pontos e variáveis de divisão são
selecionados de forma que se minimize a função de perda, para tanto, faz-se o uso do
erro quadrático médio ( Mean squared error - MSE), à medida que se minimiza a função
de perda um par de divisão pode ser escolhido. Em conformidade com (AL-WAELI et
al., 2019), MSE pode ser obtido por meio da Equação 2.3.

MSE =
1

iMSE

i

∑
t=1

MSE(yreal− ypredito)
2 (2.3)

Onde n trata-se do número de observações de entrada, yreal o valor real que
se deseja prever, e ypredito o valor predito (AL-WAELI et al., 2019). Em conformidade
com (GONG et al., 2018) e (JIMÉNEZ et al., 2020).

O processo da árvore de decisão pode ser sumarizado em quatro etapas,
considerando que YRF é a variável a predita e xRF

i , xRF
i [xarv

1 ,xarv
2 , ...,xarv

n ] é um vetor de
variáveis preditoras, ou seja, inputs. Esse processo é apresentado a seguir:

1. Inicie com todas as alternativas em uma região, ou seja, toda população em um
único nó, que é o nó raiz;

2. Aplique um teste para uma das variáveis preditora em cada nó interno da árvore;

3. As observações são divididas em sub-regiões, chamadas de sub-nós, a cada
resultado do teste a direita ou esquerda de cada árvore;

4. A etapa antecedente é repetida até que uma folha seja alcançada. Cada folha
representa uma predição e os nós são tomadas de decisão que são divididas em
ramificações.

Dessa forma, no algorítimo de Florestas aleatórias, a floresta desenha sub-
conjuntos aleatórios de aRF árvores de decisão e toma uma decisão final a partir do
conjunto de predições geradas.

2.4.2.3 Regressão linear

A análise de regressão linear é uma análise simples e eficaz para muitas
aplicações, empregada tanto em abordagens estatísticas quanto em análise inteligentes,
como mineração de dados (LEPENIOTI et al., 2020; GOU et al., 2019b).

A análise de regressão linear fornece a relação entre variáveis de entrada e
pesos aleatórios e uma variável a ser predita (MAIRIZAL et al., 2020). Em conformidade
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com (AL-WAELI et al., 2019; JIMÉNEZ et al., 2020), a expressão matemática que
descreve a equação de regressão linear pode ser dada pela Equação 2.4.

YLR = β0 +
n

∑
i=1

βixLR
i + ε (2.4)

Onde β0 é o valor de interceptação da reta, YLR, saída ou resposta da predição,
xLR

i variáveis de entrada, e ε refere-se ao erro presente na saída gerada (AL-WAELI et
al., 2019; GOU et al., 2019b).

2.4.2.4 Support vector machine

A máquina de vetores de suporte (Support Vector Machine) busca encontrar
os hiperplanos ótimos que separam de forma assertiva as observações em diferentes
classes (JIMÉNEZ et al., 2020; SHARIFZADEH; SIKINIOTI-LOCK; SHAH, 2019). Os
hiperplanos de pSV M−1 observações separam as variáveis xSV M

i em dSV M dimenções
no espaço. O melhor hiperplano é aquele que maximiza a distância entre os hiperplanos
existentes (LIU, 2017). Podem ocorrer três casos diferentes na análise do SVM (LIU,
2017). Sendo estes os que tem apenas duas classes, mais de duas classes e resolução
de problemas linearmente não separáveis (LIU, 2017).

Para o caso de problemas com duas classes o SVM separa os dados em dois
hiperplanos, um positivo e outro negativo (LIU, 2017). Nesses planos bidimensionais
tem-se que wSV M representa um vetor dimensional interceptado por bSV M (LIU, 2017). Os
pontos mais próximos aos planos positivo e negativo são convencionalmente chamados
de vetores de suporte e o plano paralelo aos planos negativos e positivos trata-se do
plano de decisão (LIU, 2017). Como supracitado, o melhor hiperplano é aquele que
maximiza a distância, a margem, entre o ponto de dados mais próximo do lado positivo
e entre a distância entre o ponto de dados mais próximo do lado negativo (LIU, 2017).
Ou seja, quanto mais longe os hiperplanos estiverem, mais longe as classes estarão
uma da outra, aumentando dessa forma a confiabilidade de que a amostra pertence a
determinada classe.

De forma geral, em conformidade com (LIU, 2017), tem-se um problema de
otimização, para maximizar a distância entre os hiperplanos, ou seja, minimizar a norma
Euclidiana do vetor gSV M. Esse conceito pode ser sumarizado na Equações 2.5 e 2.6.

Minimizar‖gSV M‖ (2.5)

u(i)(gSV M j(i)+bSV M)≥ 1 (2.6)

Para dados de treinamento
(

x(1)SV M,y(1)SV M

)
,
(

x(2)SV M,y(2)SV M

)
, ...,

(
x(n)SV M,y(n)SV M

)
.
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Em casos de problemas com mais de duas classes, trabalha-se com dois
conceitos one-vs-all (um contra todos) e one-vs-one (um contra a um) para um problema
com CSV M

classes classes (LIU, 2017). O conceito um contra um, analisa de duas em duas
classes, por pares, até que todas tenham sido confrontadas umas com as outras (LIU,
2017). Já no conceito um contra tudos, as classes são divididas em duas classes,
a classe é separada em um hiperplano positivo e as demais de forma agrupada no
hiperplano negativo (LIU, 2017). Como no caso de duas classes, a melhor classificação
trata-se daquela que apresenta o maior valor, argmax, de distância entre os hiperplanos(

gSV Mx(1)SV M +bSV M
)

(LIU, 2017), conforme expresso na Equação 2.7.

SV Mduasclasses
pred = argmax

(
gSV Mx(1)SV M +bSV M

)
(2.7)

Em problemas linearmente não separáveis, não é possível determinar um
hiperplano linear de forma que separe os dados em duas classes (HALIM; REHAN,
2020; LIU, 2017). Partindo do pressuposto que dados de uma determinada classe
estão mais próximas da origem que outras nesses casos, faz-se necessário usar uma
função. Kernel (HALIM; REHAN, 2020; LIU, 2017).

A função Kernel mais utilizada trata-se da função Gaussiana, conhecida tam-
bém com função de base radial (RBF) (HALIM; REHAN, 2020; LIU, 2017; SHARIFZA-
DEH; SIKINIOTI-LOCK; SHAH, 2019). O sistema Gaussiano pode ser compreendido
como a generalização da distribuição de probabilidade, onde faz-se o uso de um ve-
tor de entradas, a média e variância escalares para se calcular um vetor de média
e covariância para obter a probabilidade (HALIM; REHAN, 2020; SHARIFZADEH;
SIKINIOTI-LOCK; SHAH, 2019). De forma sumarizada, trata-se da exponencial do
produto do coeficiente Kernel (Y SV M

kernel) e o quadrado da diferença entre o ponto de
análise x(i)svm e a origem o( j)

svm, conforme exposto na Equação 2.8.

SV MKernel
pred

(
x(i)svm,o

( j)
svm

)
= exp

(
−Y SV M

Kernel‖x
(i)
svm−o( j)

svm‖2
)

(2.8)

Onde o coeficiente Kernel Y SV M
kernel =

1
wσ (2) representa o quanto a função se

distancia das observações, quando maior o coeficiente de Kernel menor é a variação e
quanto menor, maior a variação (LIU, 2017). Torna-se importante ressaltar que se pode
utilizar outras funções Kernel dependendo de cada problema estudado (LIU, 2017).

2.4.2.5 Artificial neural network: multilayer perceptron

A Artificial Neural Network (Rede Neural Artificial) trata-se de uma rede similar
a rede neural humana, considerando o processamento de informações do cérebro
humano (HAYKIN, 2007). A rede neural trata-se de u processador, que por meio de
um processo de aprendizagem capaz de armazenar conhecimento e disponibiliza-lo
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(HAYKIN, 2007). Essa rede é composta de camadas, de forma geral, tem-se a camada
de entrada, as camadas ocultas, que são as camadas intermediárias e camada de
saída que se trata da última camada (HALIM; REHAN, 2020; NOGUEIRA et al., 2018;
YADAV; CHANDEL, 2017). A primeira camada, camada de entrada, é composta por
um número de vetores de entradas xMLP

i =
{

xMLP
1 ,xMLP

2 , ...,xMLP
n
}

. Essas entradas são
ponderadas por pesos aleatórios wMLP

i =
{

wMLP
1 ,wMLP

2 , ...,wMLP
n
}

, acrescidos por uma
constante de tendência de camada bMLP

i (NOGUEIRA et al., 2018). A soma do produto
entre os pesos aleatórios iniciais e cada variável de entrada forma um neurônio, zMLP

i ,
da próxima camada, camada oculta o número de neurônios é igual ao número de saídas
entre a soma do produto gerada pelas n entradas e m pesos aleatórios (NOGUEIRA et
al., 2018). Ainda para (NOGUEIRA et al., 2018), de forma matemática, o neurônio para
cada camada pode ser obtido conforme a Equação 2.9.

zMLP
i =

N

∑
i=1

xMLP
i wMLP

i +bMLP
i (2.9)

A partir da primeira camada oculta são geradas saídas parciais, YMLP preditas
em cada neurônio, essas predições são calculadas usando uma função de ativação,
σ(zMLP

i ), que tem como finalidade gerar uma não linearização nos componentes neu-
rais (YADAV; CHANDEL, 2017; FRANK; HALL, 2011; FRANK; DALENOGARE; AYALA,
2019b). Quando se faz predições, utilizando valores numéricos os valores são conver-
tidos em unidades lineares sem restrições (FRANK; HALL, 2011). Essas predições
parciais serão multiplicadas pelos pesos aleatórios (YADAV; CHANDEL, 2017). Logo,
os outputs parciais, Y parcial

MLP saídas de cada neurônio se comportaram como as novas
variáveis de entrada, xMLP

i = Y parcial
MLP , que formaram as próximas camadas ocultas ge-

rando novos neurônios, até chegar na camada de saída onde será gerada a predição
da camada de saída Neurônio Y f inal

MLP(zn,wn)
(CARDONA; NEDJAH; MOURELLE, 2017).

De acordo com (CARDONA; NEDJAH; MOURELLE, 2017), a predição gerada na última
camada pode ser expressa pela Equação 2.10.

Y f inal
MLP(zn,wn)

= σ(zMLP
i =) = σ

(
N

∑
i=1

xMLP
i wMLP

i +bMLP
i

)
(2.10)

Onde zMLP
i é apresentado na Equação 2.9 e a função de ativação normalmente

refere-se a uma função sigmoide das variáveis de entrada (YADAV; CHANDEL, 2017).
Ainda para (YADAV; CHANDEL, 2017), a função de ativação pode ser obtida pela
Equação 2.11.

σ
(
xMLP)= 1

1+ e(−xMLP
i )

(2.11)
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A quantidade de neurônios, Hn, das camadas ocultas, em conformidade com (YA-
DAV; CHANDEL, 2017), pode ser calculada utilizando a Equação 2.12.

Hn =
in + sMLP

n
2

+
√

Sn (2.12)

Onde in e sMLP
n se referem respectivamente ao número de entradas e saídas, e

sn é o número de amostras usadas no modelo de predição (YADAV; CHANDEL, 2017).

As redes neurais possuem diferentes modelos, o feedforward (alimentação
para frente) e com uso de backpropagation (realimentação) (NOGUEIRA et al., 2018). O
modelo mais comum trata-se da feedforward, como o próprio nome sugere o processo
acontece do início para frente e não há feedback entre as camadas neurais (NO-
GUEIRA et al., 2018). Esse sistema, embora não tenha retroalimentação pode ser
aplicado em problemas de maior complexidade, como reconhecimento de padrões (NO-
GUEIRA et al., 2018). Entretanto, o modelo feedforward não é adequado para sistemas
dinâmicos (NOGUEIRA et al., 2018; YADAV; CHANDEL, 2017; CARDONA; NEDJAH;
MOURELLE, 2017). Nesse caso faz necessário usar um modelo mais avançado com
feedback, onde a saída da camada final é ligada a entrada de forma retroativa visando
minimizar o erro entre cada camada (GHOLAMI et al., 2019; NOGUEIRA et al., 2018).

Em um modelo com feedback, faz-se o uso backpropagation (realimentação)
da saída para as entradas recalculando o vetor peso com o conjunto de treinamento de
forma minimizar o erro das saídas intermediarias e final de cada camada (GHOLAMI et
al., 2019; SHARIFZADEH; SIKINIOTI-LOCK; SHAH, 2019; YADAV; CHANDEL, 2017).
O processo se repete até que o erro entre a saída desejada e saída predita seja minimi-
zado, essa diferença, erro entre o real e o predito (NOGUEIRA et al., 2018). Ou seja,
processo de realimentação tem como objetivo de recalcular os pesos de forma que
reduza o erro entre o valor real e predito. De forma sumarizada, o processo de realimen-
tação pode ser entendido como o ajustes dos pesos wMLP

i iniciando o peso precedente,
wMLP

i−1 , subtraído pelo produto entre o coeficiente de aprendizado, MLP, e a derivada
parcial do MSE por cada vetor de pesos, δMSE

δwMLP (SHARIFZADEH; SIKINIOTI-LOCK;
SHAH, 2019; AVUÇLU; BAŞÇIFTÇI, 2018; FRANK; HALL, 2011). Em conformidade
com (SHARIFZADEH; SIKINIOTI-LOCK; SHAH, 2019; AVUÇLU; BAŞÇIFTÇI, 2018;
FRANK; HALL, 2011) o cálculo do backpropagation pode ser compreendido como o
gradiente decrescente, pois parte-se da saída para a entrada do sistema de camadas.
Este encontra-se na Equação 2.13.

wMLP
i =← wMLP

i −α
MLP δMSE

δwMLP (2.13)
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Onde o coeficiente de aprendizagem, αMLP, pode ser compreendido a um
coeficiente proporcional ao ajuste realizado em cada peso (AVUÇLU; BAŞÇIFTÇI,
2018).

2.4.2.6 K-means Clustering

O agrupamento de dados na mineração é considerado um método não su-
pervisionado que agrupa em amostras com mesmo padrão de comportamento e
características similares (AFSHOON; MIRI; MOUSAVI, ; RAHMAN; ISLAM, 2018). A
avaliação da qualidade do agrupamento é obtido por meio da Equação 2.14.

min
K

∑
kc=1

n

∑
i=1

yikD(xK−means
i ,Kc). (2.14)

Onde xK−means
i são entradas de dados, n o número de amostras, D(xK−means

i ,Kc)

é a função de distância, Kc os centroides dos grupos e yik é uma variável que se atribui
o valor de 1 se a entidade i pertencer ao clustering Kc.

O método de K-means pode ser sumarizado no seguintes passos (AFSHOON;
MIRI; MOUSAVI, ; AHMAD; KHAN, 2020):

1. Seleção do número de clusterings Kc;

2. São selecionados aleatoriamente os centroides Kc;

3. Compara-se a distância entre os dados e cada centroide dos grupos, agrupa-se
os dados no grupo do centroide mais próximo;

4. Os centros dos grupos são atualizados a cada iteração de acordo com a média
das amostras atribuidas a cada grupo;

5. A partir dos novos centros os dados são agrupados novamente;

6. As etapas 3, 4 e 5 são repetidas até que os centroides sejam fixados.

2.4.2.7 Cross-validation

A Cross-Validation (Validação cruzada) trata-se de um método científico para
avaliar a confiabilidade de um modelo de previsão, reduzindo dessa forma a lacuna
entre o conjunto de treinamento e de teste e consequentemente no valor real e pre-
dito (ZHANG et al., 2019). Entre outras técnicas, o banco de dados após a etapa de
pré-processamento é dividido em Ki cross subconjuntos (ZHANG et al., 2019). Em
Kcross

j iterações um subconjunto é utilizado como dados de teste e todos os outros
Kcross

i−1 subconjuntos são utilizados como treinamento (ZHANG et al., 2019). Na próxima
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iteração o subconjuntoKcross
i+1 será o próximo subconjuntode teste a ser treinado com

cada um dos outros Kcross
i−1 subconjuntos de treinamento e assim sucessivamente até a

última iteração Kcross
i=n (ZHANG et al., 2019).

Em seguida, são gerados valores preditos para cada amostra de teste (ZHANG
et al., 2019). O modelo de previsão adotado refere-se ao que apresenta o menor erro
em relação aos dados preditos e originais (GONG et al., 2018). Segundo (GONG et
al., 2018; AL-WAELI et al., 2019), a métrica mais utilizada como critério de escolha do
melhor algoritmo para problemas de regressão é o MSE.

Em alguns casos, os resultados obtidos não conseguem convergir para uma
predição assertiva, ou seja, apresentam em sua maioria um MSE muito grande ou
uma taxa de acerto baixa ou negativa (SAIDI et al., 2018; DJELLOULI et al., 2018).
Um dos principais fatores para a ineficácia da previsão com métodos de regressão a
ausência de correlação das variáveis uma vez que, a mineração de dados investiga e
compreende as correlações entre as variáveis (SAIDI et al., 2018; DJELLOULI et al.,
2018). A correlação pode ser obtida pela Equação 2.15.

R2 = 1−
∑(yreal−ypredito)

2

∑(yreal− ypredito)
2 (2.15)

Onde o yreal trata-se do valor predito e yreal o valor real.
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3
METODOLOGIA

3.1 Classificação metodológica da pesquisa

Em conformidade com Prodanov e Freitas (2013), esse estudo caracteriza-se
enquanto uma abordagem de análise quantitativa, visto que, as variáveis da pesquisa
serão tratadas de forma estatística. Ainda para Prodanov e Freitas (2013), no que diz
respeito aos procedimentos técnicos, esta pesquisa enquadra-se em experimental, uma
vez que visa a análise da influência de variáveis conhecidas e controladas de dados de
literatura. Ademais, devido a necessidade de determinar o lead time do processo por
meio de uma abordagem de avaliações de padrões, a pesquisa classifica-se em relação
a seus objetivos como explicativa, uma vez que investiga, mensura, registra e analisa
fatores que influenciam uma ocorrência de um determinado fenômeno (PRODANOV;
FREITAS, 2013). Ainda em conformidade com os autores, este estudo enquadra-se
enquanto a sua natureza em básica, por propor o uso de uma nova metodologia para
análise e estimativas do lead time de processos.

3.2 KDD: mineração de dados

Para o desenvolvimento do presente estudo, foi usada a metodologia estrutu-
rada no processo knowledge discovery in database (KDD) propostas por (FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996). As etapas presentes no ciclo KDD encontram-
se ilustradas na Figura 1.

A qualidade do conhecimento e do comportamento descoberto está relacionada
às ferramentas e técnicas empregadas em cada uma das etapas da KDD (RISTOSKI;
PAULHEIM, 2016). Essas etapas serão apresentadas nas secções subsequentes.
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Figura 1 – Etapas do ciclo KDD.

3.2.1 Etapa 1: Seleção

A eficácia do desempenho da mineração de dados e do conhecimento extraído
depende de uma análise preliminar dos dados e sua compreensão (RISTOSKI; PAU-
LHEIM, 2016). Diante disso, a fase de seleção trata-se da fase preliminar de análise do
banco de dados (RISTOSKI; PAULHEIM, 2016). Nessa fase, os objetivos da mineração
são revisados (RISTOSKI; PAULHEIM, 2016). Nessa etapa análises gráficas de todo o
banco de dados com o intuito de identificar inicialmente o comportamento das amostras
no banco de dados, suportando dessa forma a decisão de quais ranges de amostras e
atributos do banco de dados utilizar nas etapas subsequentes.

3.2.2 Etapa 2: Pré-processamento

Na etapa de pré-processamento é realizada uma limpeza dos ruídos e ano-
malias do banco de dados (RISTOSKI; PAULHEIM, 2016). Os dados duplicados e
corrompidos, valores extremos, valores ausentes, não verídicos e caracteres especiais
são identificados e removidos da base de dados (RISTOSKI; PAULHEIM, 2016). Além
disso, a fusão e correlação de dados de diferentes bancos de dados são construídas e
os possíveis conflitos e erros dessa fusão são corrigidos (RISTOSKI; PAULHEIM, 2016).
Diversas ferramentas podem ser aplicadas nesta etapa, como algoritmos, softwares e
métodos estatísticos.

Sobre os métodos estatísticos, a análise de box plot pode ser aplicada para
identificar os valores extremos e outliers (SAGAERT et al., 2019; HU et al., 2018). As
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amostras fora dos interquartis, extremidades do primeiro e terceiro quartil, do gráfico
box plot são considerados outliers.

3.2.3 Etapa 3: Transformação

Na etapa Transformação, os dados do banco de dados são transformados
para um formato que possam ser utilizados na mineração de dados (RISTOSKI;
PAULHEIM, 2016). Esta etapa pode incluir diversas atividades de transformação como,
como geração, seleção de e transformação de atributos, agregação, discretização de
dados, amostragem de instância de teste e treinamento, mudança do tipo do caráter
das amostras e transformação por meio de funções (RISTOSKI; PAULHEIM, 2016).
Além disso, o método de validação cruzada pode ser utilizado para definir o melhor
algoritmo de machine learning antes da predição final. Normalmente os algoritmos mais
usuais na literatura são testados na base de dados. Além disso, o melhor algoritmo
para base de dados pode ser escolhido com base no o menor valor erro quadrado
médio (MSE) da predição entre todos os algoritmos testados.

3.2.3.1 Validação cruzada: algoritmos de machine learning propostos

Na transformação, para melhor entendimento e aprimoramento da análise, os
dados podem ser divididos em Ki folds, ou seja, Ki amostras de dados que serviram
como arquivo de teste e treino. A etapa de validação cruzada não é obrigatória, no
entanto, todas as análises preliminares, segmentações, transformações e a validação
cruzada podem ser contribuir para a melhora decisão da previsão. Se necessário, os
valores dos atributos podem ser transformados em diferentes tipos de dados, como
numérico, nominal e binário. Os resultados da previsão podem ser melhores usando
determinados tipos de dados, portanto, todas as possibilidades podem ser testadas. O
processo de validação cruzada é a fase para testar essas possibilidades, como tipos
de algoritmo e tipo de dados. Em outras palavras, a validação cruzada é o processo
de teste e treinamento do banco de dados com o objetivo de definir o algoritmo de
aprendizado de máquina apropriado. Durante a validação cruzada, o banco de dados é
dividido em Ki número de folds e cada folds é utilizada como arquivo de teste em uma
interação e todos os demais como arquivos de treinamento durante K j iterações.

Os métodos mais comuns de aprendizado de máquina aplicados na validação
cruzada são os k-nearest neighbors, florestas aleatórias, regressão linear e multi-
layer perceptron. Estes algoritmos foram abordados de forma detalhada na seção do
referencial teórico.
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3.2.4 Etapa 4: Mineração de dados

Na etapa de mineração de dados, a tarefa de mineração, classificação, predi-
ção, associação, já foi definida com base nos objetivos anteriores, nos resultados de
validações cruzadas (RISTOSKI; PAULHEIM, 2016). As categorias da tarefa podem
ser separadas em dois objetivos de decisão: descrição e previsão (RISTOSKI; PAU-
LHEIM, 2016). A descrição é frequentemente associada a algoritmos de mineração
de dados não supervisionados, que pretendem descobrir comportamentos e padrões
interpretáveis no banco de dados (RISTOSKI; PAULHEIM, 2016). Em contrapartida, a
previsão está associada a algoritmos supervisionados, que pretendem prever a variável
desconhecida de um banco de dados (RISTOSKI; PAULHEIM, 2016). Normalmente,
nessa etapa, o banco de dados é dividido em 20% das amostras para o conjunto de
testes e cerca de 80% das amostras para o conjunto de treinamento. Além disso, o
desempenho dos resultados da mineração de dados pode ser medido com base em
diversos indicadores, como taxa de acertos e erros.

Consequentemente, esta pesquisa escolherá o menor erro MSE, para decisão
do melhor algoritmo e tipo de dado obtido durante os experimentos realizados na
validação cruzada. Além disso, esse estudo fara uso da taxa de acerto e erro para
verificar o desempenho de previsão em relação ao valor real.

3.2.5 Etapa 5: Interpretação do conhecimento

Por fim, nesta seção, são examinados o comportamento e padrões fornecidos
durante as análises do ciclo KDD (RISTOSKI; PAULHEIM, 2016). Se necessário, esta
etapa pode usar os painéis de visualização, gráficos, valores numéricos extraídos pelo
processo de mineração de dados e outros (RISTOSKI; PAULHEIM, 2016).

A interpretação do conhecimento, dos dados gerados pelo método de previsão
são analisadas e pode auxiliar na consolidação da tomada de decisão, podendo ser
capaz de identificar comportamentos de padrões já explícitos ou novos.
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4
EXPERIMENTOS E RESULTADOS
CASO 1: SETOR FARMACÊUTICO

Como já descrito, essa pesquisa fará o uso de três bancos de dados. Os
bancos de dados do setor farmacêutico, setor de automação para o segmento cerâmico
e de trâmites de serviço eletrônico os quais são chamados de Caso 1, Caso 2 e
Caso 3 respectivamente. Esta seções posteriores apresenta a descrições da empresa,
seleção de dados, pré-processamento, transformação de dados, mineração de dados e
interpretação para cada caso.

4.1 Banco de dados do setor farmacêutico

O banco de dados analisado foi disponibilizado por uma empresa de serviços
integrados, o Grupo Coopservice, fundado em 1992, que presta serviços especializados
a empresas do âmbito público e privado. A empresa com sede na Itália, atua mundi-
almente, contando com cerca de 22.000 funcionários. A Coopservice oferece todos
os serviços da instalação, especialmente aqueles que não fazem parte do negócio
principal dos clientes, incluindo limpeza industrial, comercial e de saúde; gestão e
manutenção de edifícios e sistemas; gestão de suprimentos de energia; segurança e
vigilância; transporte e manuseio de mercadorias; movimentação industrial e comercial;
coleta e transporte de resíduos especiais. Além disso, a empresa possui 18 armazéns
logísticos com uma área de armazenamento de mais de 150000 metros quadrados e é
líder em logística de assistência médica e farmacêutica na Itália e fornecedora principal
de serviços de gerenciamento e distribuição de produtos farmacêuticos, dispositivos
médico-cirúrgicos e consumíveis não médicos. A empresa busca aprimoramentos con-
tínuos para melhorar e manter a qualidade e desempenho consistente, além de usar
ferramentas, equipamentos e veículos de alta tecnologia.
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A previsão do lead time na Coopservice é crucial, porque com uma previsão
precisa é possível otimizar e gerenciar o agendamento de cargas, bem como prever o
processo de descarregamento para a área de entrada. Ademais, é possível realizar
de forma mais eficaz o planejamento da produção, reorganizando de forma mais
eficaz os turnos dos funcionários no armazém. A previsão do lead time permite que
a empresa controle os fornecedores e avalie o desempenho. Finalmente, com uma
previsão precisa, o gerenciamento do estoque no armazém pode ser mais seguro,
evitando fenômenos como excesso ou falta de estoque.

4.1.1 Seleção

Na etapa de seleção, foi realizada a primeira análise gráfica do comportamento
das amostras de dados. A análise gráfica foi dividida em seis análises, são elas: a
reafirmação dos objetivos e e do setor do banco de dados, a quantidade total de
amostras, uma análise temporal das amostras por mês, o comportamento dos dados
em relação a distribuição do lead time e seleção de amostras e variáveis relevantes.

As análises gráficas foram resumidas na Figura 2.

Figura 2 – Etapas da fase seleção.

Fonte: Os autores

O objetivo da análise continua com foco em técnicas de predição e o uso do
banco de dados da cadeia de suprimentos do setor farmacêutico. Com o intuito de
identificar a quantidade de amostras, foi feito uma análise gráfica da quantidade de
amostras por ano e por categoria de produto. O gráfico com a quantidade de amostras
por ano encontra-se na Figura 3.

O banco de dados totalizou 48.222 amostras, sendo que, 42.754 amostras
estão relacionadas ao ano de 2018 e 5.468 ao ano de 2019. Isso significa que 88,6%
das amostras estão relacionadas ao ano de 2018 e 11,4% ao ano de 2019. Um dos
motivos para essa discrepância entre os dados de cada ano pode estar relacionado ao
fato de que o ano de 2018 possui amostras de dados de todos os meses do ano, já o
ano de 2019 possui apenas as amostras do mês de janeiro e fevereiro.

Todos os produtos farmacêuticos no banco de dados analisados estão associa-
dos a categorias de produtos. As categorias relacionadas aos produtos são tumores,
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Figura 3 – Número de amostras do banco de dados do Setor Farmacêutico de 2018 a 2019 por ano.

Fonte: Os autores

diagnóstico geral, medicamentos, nutrição, prostáticos, sanitário, diálise, produtos pe-
sados, tóxicos e narcóticos. A Figura 4 mostra a relação entre o número de amostras
por categoria de produto.

Figura 4 – Número de amostras do banco de dados do setor farmacêutico de 2018 e 2019 por categoria.

Fonte: Os autores

As amostras de dados estão concentradas nas categorias sanitária, medicina e
geral. Esta pesquisa investigou o lead time considerando os dados do ano de 2018, pois
há dados para todos os meses do ano. Em relação às categorias, embora existissem
categorias com poucos dados, devido ao grau de relevância das categorias na previsão
do lead time todas as categorias foram mantidas.

Visando compreender quais os valores de lead time são mais frequentes e
atípicos foi avaliado o comportamento do em cada mês na cadeia de suprimentos
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do lead time em relação setor farmacêutico foi obtido um gráfico da quantidade de
amostras por valor de lead time por mês presente no banco de dados. Esses valores
podem ser observados na Figura 5.

Figura 5 – Quantidade de amostras associadas a cada valor de lead time.
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Fonte: Os autores.

Na Figura 5 pode ser visto que os valores de lead time mais frequentes
concentram-se nos valores entre 1 a 22 dias. Após 32 dias as concentrações de
amostras de lead time diminuem significativamente, podendo indicar que valores de
lead time acima de 32 dias poderiam ser considerados valores atípicos e portanto
outliers.

Nota-se que existiram lead times com valores inferiores a 1 dia, nesses casos,
normalmente, o pedido foi realizado e entregue no mesmo dia que foi solicitado. Esse
padrão de comportamento pode ocorrer em empresas que trabalham com sistemas
de estoque e ressuprimento make-to-stock (feito para estocar - MTS). Além disso, o
comportamento gráfico do lead time foi similar para todos os meses o que pode indicar
que indiferença na distinção na detecção de padrões de dados com a presença do
atributo mês. A relação entre distribuição das amostras de lead time por categoria de
produto, está representada no gráfico da Figura 6. As categorias presentes são Tóxicas,
Tumoral, Diagnóstico, Diálise, Itens Pesados, Narcótico Nutricional e Prostático.

Analisando essas categorias, a Figura 6 mostra que o número de amostras
permanece concentrado em valores do lead time entre 0 e 20.
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Figura 6 – Quantidade amostras de lead time por categorias de produto Tóxico, Tumoral, Diagnóstico,
Diálise, Itens Pesados, Narcótico, Nutricional, Prostático, Geral, Sanitário e Medicina.
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Fonte: Os autores.

No geral, tanto a quantidade de amostras de cada valor de lead time por mês
quanto por por categorias possui mais amostras concentradas em valores de dias entre
0 a 32 dias. Existem poucas amostras de dados concentradas em lead time mais altos,
acima de 32 dias por exemplo. Diante do exposto, para a continuidade da análise, o
range de valores de lead time utilizados na predição do lead time consideram lead
time de até 32 dias. Na seleção de variáveis relevantes, foram removidos aqueles
com informação duplicadas, porém formato diferente e aqueles cuja ausência não
aumentasse o erro de previsão. Os variáveis originais que permaneceram no banco de
dados são:

• Dia, de um a vinte e oito ou trinta, do pedido do cliente (Numérico);

• Dia da semana, de segunda a sexta-feira (Numérico);

• Mês, de um a doze, (Numérico);

• Código do Fornecedor da cadeia de suprimentos (Numérico e String);

• Nome do produto (String);

• Categoria de tipo de produto farmacêutico (String);

• Quantidade solicitada (Numérica);

• Distância geográfica entre cada fornecedor e o armazém da farmácia (km);

• Lead time de fornecimento para cada fornecedor por pedido na cadeia de supri-
mentos (Numérico).

Em resumo, na seleção, foram definidos que para a previsão se utilizará dados
de 2018, considerando um prazo de entrega de até 32 dias e usando 8 variáveis,
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dia, dia da semana, mês, fornecedor, produto, categoria de produto e 1 variável a ser
predita, lead time de fornecimento.

4.2 Pré-processamento

Nesta etapa, os ruídos das amostras do banco de dados foram identificados
e eliminados. Para a identificação dos outliers e valores extremos a análise de box
plot foi feita para apontar possíveis discrepâncias restantes e eliminá-las do banco de
dados. Além disso, valores duplicados, dados desnecessários e corrompidos foram
removidos. A Tabela 1 mostra a quantidade de dados com e sem ruídos, outliers e
valores extremos, identificados na análise box plot para o total de amostras.

Tabela 1 – Quantidade de amostras com a presença de outliers e valores extremos do caso 1

Total Porcentagem com ruídos(%)

Outliers 3,9%
Valores extremos 5,9%

Fonte: Os autores

Este banco de dados contém poucos valores extremos, não mais que 6%. No
banco de dados, em 96,1% das amostras não foram detectados outliers, sendo 3,9%
das amostras foram identificadas como outliers. Além disso, 94,1% das amostras não
apresentaram valores extremos e 5,9% dos dados amostrais foram detectadas como
valores extremos. Esses valores extremos e outliers foram removidos do banco de
dados. Além disso, todos os dados duplicados e corrompidos também foram removidos.

4.3 Transformação

Inicialmente, os dados foram segmentados em dois bancos de dados: por mês
e por categoria de produto. Para cada banco de dados, por mês e por categoria, foram
gerados três bancos de dados com as mesmas informações e diferentes tipos de
formato de dados. Os formatos utilizados foram nominais, binário e numérico.

No tipo numérico, todas as variáveis não numéricas no banco de dados foram
convertidas em tipo numérico, como o nome do produto e o nome do fornecedor. No
tipo nominal, todos os tipos de variáveis foram transformados em string, por exemplo, o
código do produto, o código do fornecedor, o dia e o mês. No tipo binário, foi atribuído o
valor 1 se identificou a presença de uma determinada variável ou 0 se estava ausente.
Em casos de variáveis com valores constates, como por exemplo distância geográfica,
foi atribuído 1 para o valor real da variável e zero para todos os demais valores presentes
no banco de dados. Além disso, foram formados um total de 36 bancos de dados para
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a categoria mês e 33 bancos de dados para a segmentação por categoria. Todos os
69 bancos de dados foram testados na validação cruzada com os cinco algoritmos
mais comuns na literatura sendo esses: regressão linear (Equação 2.4), máquinas
vetoriais de suporte (Equação 2.7), k-vizinhos mais próximos (Equação 2.1), perceptron
multicamada (Equação 2.9, 2.10, 2.11, 2.12 e 2.13) e floresta aleatória (Equação 2.2).
Na validação cruzada, os bancos de dados foram divididos em Ki folds, a cada iteração
cada fold foi usado como um conjunto de teste e todas os outros foram usados como
um conjunto de treinamento até que todos Ki folds foram usados em K j iterações. Nesta
pesquisa foi definido o uso de K j = Ki = 10 número de folds. O melhor algoritmo para
um banco de dados foi o que apresenta o menor erro quadrático médio.

Considerando um sistema com o K j = Ki = 10 número de folds, foi obtido na
validação cruzada o MSE para os dados segmentados por categoria de produto. Foram
considerados os dados no formato nominal, binário e numérico para cada algoritmo
testado na pesquisa encontram-se na Tabela 2.

Tabela 2 – Média do MSE dos dados segmentados por categoria de produtos de cada algoritmo com
dados do tipo de dados nominais, numérico e binário do setor farmacêutico.

Formato Média MLP Média LR Média KNN Média RF Média SVM

Binário 4,88 3,59 2,98 2,32 2,45
Nominal 4,09 3,44 3,08 2,84 2,50
Numérico 4,67 3,76 2,92 2,63 2,36

Fonte: Os autores

Nota-se que o melhor algoritmo se trata do RF com os dados no formato
binário com valor de MSE de 2,32. O calculo do MSE na etapa de validação cruzada
foi realizada também para os dados segmentados por mês. Os resultados do MSE na
etapa de validação cruzada obtidos por cada mês com os dados no formato binário,
numérico e nominal encontram-se encontra-se na Tabela 3.

Tabela 3 – Média do MSE dos dados segmentados por por mês de produtos de cada algoritmo com
dados do tipo de dados nominais, numérico e binário do setor farmacêutico.

Formato Média MLP Média LR Média KNN Média RF Média SVM

Binário 7,84 4,94 3,72 2,80 1,89
Nominal 7,84 4,97 3,17 3,42 1,88
Numérico 7,71 3,06 3,18 3,80 2,23

Fonte: Os autores

Embora os valores obtidos por mês e por categoria de produto tivesse valores
próximos, o algoritmo SVM apresentou o melhor desempenho em todos as experimen-
tações realizadas na validação cruzada. Os valores binários foram melhores que os
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demais ou iguais ao nominal. Portanto, para a previsão do lead time para esse banco
de dados foi realizada com os dados no formato binários usando o algoritmo SVM,com
os dados segmentados por mês.

4.4 Mineração de dados

Conforme exposto na seção anterior, a mineração de dados foi realizada com
dados particionados por mês, o uso dos dados no formato binário, usando o algoritmo
SVM. Os parâmetros usados no algoritmo SVM, Equação 2.7, para obter um resultado
com o menor erro possível, foram o kernel polinomial RegSMO-aprimorado epislon:
(1.0)−12

Além disso, para a predição final cada um dos 12 partições de dados por mês
no formato binário foram divididos em um conjunto de teste com 33,3% do total de
amostras e um conjunto de treinamento com 66,7% do total de amostras para cada
mês. Foram obtidos individualmente para cada amostra pertencente aos 12 bancos de
dados a taxa de erro e de acerto para cada uma das 12 partições de forma individual.
Diante da quantidade significativa de informações a Figura 7 apresenta a média dos
resultados obtidos para cada amostra por mês.

Figura 7 – Comparação entre o lead time real e o lead time previsto.

Fonte: Os autores

No geral, observa-se que os valores previstos foram próximos aos reais. Em
média o lead time previsto é igual ao lead time real, exceto em outubro e dezembro,
cuja diferença foi de 3 dias. O gráfico da taxa de acertos e erros é apresentado na
Figura 8.

Note-se que a taxa de acerto foi superior à taxa de erro em todos os meses,
exceto julho, outubro e dezembro. Entre as possíveis razões esse comportamento nos
meses de julho, outubro e dezembro pode estar associado ao fato de o período de
festividades aumentar a demanda por um determinado tipo de produto. Portanto, para
pesquisas futuras, sugere-se investigar esse comportamento atípico. Além disso, em
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Figura 8 – Comparação entre taxa de erro x taxa de acerto.

Fonte: Os autores

média, as amostras atingiram entre 63% e 73% de taxa de acerto, exceto nos meses
de julho, outubro e dezembro.

4.4.1 Interpretação

A maioria dos pedidos está relacionada às categorias de produtos como sani-
tários, gerais e medicamentos, Figura 4. Embora a categoria geral possua uma das
maiores quantidades de amostras, o tempo do lead time está concentrado entre 0 e 22
dias, Figura 6. Além disso, as categorias nutricionais, itens pesados, diagnóstico, saúde
e medicina têm uma quantidade de pedidos alta concentrada em pequenos valores
de lead time, com um lead time de 10 dias, Figura 6. No entanto, as categorias de
diagnóstico, itens pesados e nutricionais apresentam entre 250 e 300 amostras para
o intervalo de lead time mencionado. A categoria medicamento tem cerca de 1500
a 2000 amostras com lead time concentrado em até 8 dias, Figura 6. A distribuição
das amostras de lead time por mês, Figura 5, segue um padrão de comportamento
semelhante para todos os meses. Estes possuem maior quantidades de amostras
concentradas em valores baixos de lead time. Observa-se na Figura 5 os meses de
agosto, dezembro e abril têm o menor número de pedidos, com quantidades de amostra
variando de 100 a 200 para prazos de entrega de até 24 dias. Os meses de janeiro
e fevereiro, Figura 5, têm maiores quantidades de pedidos que varia entre 300 a 600
amostras com prazo de entrega de até 23 dias.

Em resumo, é possível observar que algoritmos inteligentes têm valores de
previsão mais significativos, ou seja, mais próximos dos valores reais conforme Figura 7.
Isso ocorre porque os métodos inteligentes não apenas trabalham com tendências
passadas, mas buscam aprender o comportamento dos dados. Na validação cruzada, o
melhor método para o banco de dados farmacêutico foi o SVM, Tabela 3. Observou-se
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que o lead time previsto por cada amostra foi em sua maioria satisfatório, uma vez que
cerca de 74,85% das predições apresentaram um valor de taxa de acerto superior a
60%. Isso demostra a eficácia da previsão do lead time utilizando métodos inteligentes.
Além disso, em média as amostras previstas, Figura 8, alcançaram entre 63% e 73%
de taxa de acerto.
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CAPÍTULO

5
EXPERIMENTOS E RESULTADOS

CASO 2: SETOR DE AUTOMAÇÃO
INDUSTRIAL PARA O SETOR CERÂMICO

5.1 Base de dados do setor de automação industrial

para o setor cerâmico

O banco de dados analisado foi disponibilizado pela oficina CMC SACMI líder
mundial de fornecimento de produtos para diversos segmentos. A oficina CMC SACMI,
com sede em Salvaterra di Casalgrande Itália,foi fundada em 1981, fabricando auto-
mações para empresas cerâmicas. Posteriormente, a empresa ampliou seu portifólio,
fornecendo produtos de automação para modelagem plástica, embalagens, engarrafa-
mento, processos alimentares, sistemas de transporte que se conectam com fornos,
prensas, secadoras, vidraças e outros.

A oficina CMC SACMI continua crescendo e ampliando a fabricação de seus
produtos de automação industrial para setores como o de componentes metálicos e
laminados, componentes sinterizados, prensa e processamento de mármore. O Grupo
SACMI opera globalmente nos cinco continentes, está presente em cerca de 30 países
com mais de 80 empresas de produção, distribuição e serviços (SACMI GROUP, 2019).
Além disso, o Grupo SACMI desenvolve constantemente quase 85% de seus negócios
no exterior. Nos últimos 5 anos, o Grupo SACMI investiu mais de C 220 milhões em
atividades de pesquisa e desenvolvimento (P&D) (SACMI GROUP, 2019). Além disso,
o SACMI Group possui as certificações de qualidade ISO 14001, ISO 9001.
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5.2 Seleção

Assim como realizado no Caso 1, nesta fase foram revisadas as metas e o setor
de interesse do banco de dados, foram feitas algumas análises gráficas descritivas,
como quantidade total de amostras, análise temporal do banco de dados e sua relação
com o lead time, assim como a seleção das amostras e atributos relevantes. Na revisão
das metas e objetivos do setor foi validada a análise da previsão do lead time usando a
mineração no banco de dados da cadeia de suprimentos da indústria de automação
cerâmica. Sobre a análise descritiva gráfica, o gráfico sobre o número de amostras no
banco de dados por ano é mostrado na Figura 9.

Figura 9 – Número de amostras do banco de dados do setor de automação cerâmica de 2016 a 2019
por ano.

Fonte: Os autores

No banco de dados do setor de automação cerâmica, o número total de
amostras por ano foi de 89.437 mil, onde 1.085 amostras estão relacionadas com o
ano de 2016, 33.882 com o ano de 2017, 34.574 com o ano de 2018 e 19.896 com o
ano de 2019. Isso significa que 1.2% das amostras dos dados estão relacionados ao
ano de 2016, 37.8% ao ano de 2017, 38.6% ao ano de 2018 e 22% ao ano de 2019. A
diferença de quantidade de amostras entre os anos ocorre porque os anos de 2017 e
2018 tem amostras de todos os meses, mas para o ano de 2016 e 2019 tem apenas
amostras relacionadas a alguns meses.

Além disso, todos os produtos no banco de dados do setor de automação
cerâmica estão relacionadas as famílias de produtos. Foi realizada a análise gráfica
das categorias por família, que são grupos de produtos similares agrupados. O gráfico
com o número de amostras segmentado por família pode ser observado na Figura 10.

Na Figura 10 observa-se que as amostras estão concentradas na família Design
específico, seguida da família comercial elétrica, comercial mecânica e fotocélulas.
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Figura 10 – Número de amostras do banco de dados de automação cerâmica de 2016 a 2019 por família.

Fonte: Os autores

Com o intuito de compreender quais os valores de lead time são mais frequen-
tes e atípicos em cada família de produtos no banco de dados do setor cerâmico foi
gerado um gráfico com a quantidade de amostras por valor de lead time. A Figura 11
mostra a relação da quantidade de amostras por valor de lead time por família de
produto.

Figura 11 – Quantidade de amostras com valores de lead time por família de produtos.

Fonte: Os autores

Analisando a Figura 11 observa-se há uma significativa quantidade de dados
relacionadas a família Design específico. Além disso, a família comercial elétrico possui
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uma quantidade significativa de amostras de lead time em relação as famílias comercial
elétrico, fotocélula e cilindros.

Visando compreender quais os valores de lead time são mais frequentes e
atípicos em cada mês, foi gerado um gráfico, Figura 12, com a quantidade de amostras
por valor de lead time em cada mês. Observa-se que a quantidade de amostras de
lead time mais recorrentes encontram-se mais concentradas em valores de lead time
de até 32 dias para os dados segmentados por mês.

Figura 12 – Quantidade de dados com um determinado valor de lead time por mês.
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Fonte: Os autores

Nota-se que um comportamento de Lead time similar entre os meses. Ademais
as amostras se concentram em até 32 dias.

Em geral, as amostras de dados por família estão concentradas na família
design específico, relacionada a produtos fabricados pela cadeia de suprimentos
exatamente conforme as especificações dos clientes do setor de automação cerâmica.
Em resumo, o Design específico representa 88% do total das amostras no banco de
dados. Todas as outras categorias de famílias de produtos representam juntas 22%
das amostras no banco de dados para todos os anos. Esta pesquisa investigou o
lead time sem considerar o ano de 2016. Em relação às famílias, embora existam
famílias com diferentes quantidades de amostras, todas foram mantidas para investigar
a interferência do tipo de família na previsão.

Esse banco de dados possui 18 atributos utilizados na análise de mineração
de dados:

• Dia (numérico);

• Mês (numérico);

• Ano (numérico);

• Dia da semana (numérico);
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• Código do fornecedor;

• Fornecedor trabalha com sistema make-to-order (0) ou make-to-stock (1) (binário);

• Número de empregados (numérico);

• Quantidade de anos do fornecedor no mercado (numérico)

• Quantidade de empresas que o fornecedor atende (numérico);

• Atraso médio (numérico);

• Médio de entrega antecipada (numérico);

• Percentual de entrega antecipada por fornecedor (Porcentagem);

• Atraso percentual na entrega pelo fornecedor (Porcentagem);

• Família de produto

• Família total de produtos por fornecedor (Numérico);

• Distância euclidiana entre cada fornecedor e o armazém da empresa do setor
cerâmico (Km);

• Lead time de fornecimento por pedido (Numérico).

Conforme as análises gráficas supracitadas, foi definido o uso de dados de
2017 a 2018, considerando um prazo de entrega de até 34 dias. Além disso, a análise
foi realizada considerando os 100 produtos mais solicitados para todos os fornecedores
do banco de dados. Além disso, usando esses filtros e limites, o banco de dados ficou
sem amostras associadas a família motores e caixas de engrenagens.

5.3 Pré-processamento

Nesta etapa, os dados foram reduzidos de acordo com as avaliações realizadas
na fase anterior, eliminando os valores discrepantes. Além disso, a análise de box plot
foi utilizada para identificar o número de amostras com e sem ruídos. Além disso,
variáveis com a mesma informação em diferentes formatos, dados corrompidos com
informações ausentes, valores duplicados, com erros de qualquer tipo ou amostras que
não aumentem a precisão da previsão foram removidos. A quantidade de amostras
detectadas com e sem presença de outliers e valores extremos encontra-se na Tabela 4.

De acordo com a Tabela 4 para o banco de dados do setor de automação
cerâmico, existem 16.997 amostras com outliers, o que significa que 19% dos dados de
amostras têm outliers e 72.440 amostras não têm outliers. Além disso, 33.164 amostras
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Tabela 4 – Quantidade de amostras com a presença de outliers e valores extremos do caso 2

Tipo Porcentagem com ruídos (%)

Outliers 19%
Valores extremos 37%

Fonte: Os autores

de dados, 37%, têm valores extremos. Todas as amostras com os valores extremos e
outliers foram removidas do banco de dados.

5.4 Transformação

Nesta etapa, assim como no Caso 1 os dados foram segmentados por mês e
por família com tipos de dados numéricos, nominais e binários, totalizando 36 bancos
de dados por mês e 12 bancos de dados por família de produtos. Os dados foram
testados na validação cruzada com os cinco algoritmos mais usados na literatura, por
meio da Equação 2.4 para regressão linear, Equação 2.7 para máquinas vetoriais
de suporte, Equação 2.1 para k-vizinhos mais próximos, Equação 2.9, 2.10, 2.11,
2.12 e 2.13 para perceptron multicamada e Equação 2.2 para floresta aleatória. Além
disso, a análise do erro quadrático médio, Equação 2.3, foi usada como critério para
escolha do melhor algoritmo. O valor do MSE na etapa de validação cruzada por família
encontra-se na Tabela 5.

Tabela 5 – Média do MSE dos dados segmentados por família de produtos de cada algoritmo com dados
do tipo nominal, numérico e binário do setor automação cerâmica.

Formato Média RF Média KNN Média LR Média SVM Média MLP

Binário 6,15 6,25 6,73 7,21 10,47
Nominal 6,88 7,30 6,89 6,96 10,93
Numérico 6,58 7,85 6,86 7,08 9,31

Fonte: Os autores

Nota-se que os melhores resultados foram no formato binário e RF, com MSE
de 6,15, e KNN, com MSE 6,25.

Na etapa de validação cruzada foi obtido o MSE para os dados segmentados
por família de produto conforme Tabela 6.

Nota-se que em relação à média dos valores do MSE, Tabela 6, que o algoritmo
de menor MSE trata-se do KNN para os dados no formato binário, sendo 5,92. Ademais,
a segmentação por mês teve menores valores de erro do que por familia de produto.
Considerando a base de dados que apresentou menor MSE na validação cruzada, foi
utilizado na previsão do lead time do setor de automação, dados segmentados por mês
do tipo binário usando o algoritmo KNN.
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Tabela 6 – Média da validação cruzada por mês do MSE obtido para cada algoritmo nos tipo nominal,
numérico e binário dos dados do setor automação cerâmica.

Formato Média KNN Média LR Média RF Média SVM Média MLP

Binário 5,92 6,18 6,44 6,46 7,69
Nominal 5,93 6,29 6,48 6,44 7,67
Numérico 6,00 6,38 6,49 6,52 7.88

Fonte: Os autores

5.5 Mineração de dados

A mineração de dados foi realizada com dados segmentados por mês, com
dados do tipo binário, usando o algoritmo KNN. Os parâmetros utilizados no algoritmo
KNN para obter um resultado com o menor erro possível o melhor valor para o parâmetro
K foi 9 e usando a distância de Manhattan.

Além disso, o banco de dados foi dividido em 33,3% no conjunto de teste e
66,7% no conjunto de treinamento. A comparação entre os valores reais e preditivos e
a taxa de erro e a taxa de acerto foi calculada por mês. O gráfico com a comparação
entre o lead time real e o lead time previsto encontra-se ilustrado na Figura 13.

Figura 13 – Comparação entre o lead time médio previsto e o real

Fonte: Os autores

A Figura 13 mostra que o lead time previsto estava próximo do real. De forma
geral, os valores reais e previstos do lead time concentram-se entre 15 a 20 dias para
todos os meses, e a diferença entre os valores reais e previstos foi menor que 5 dias. A
comparação entre a taxa de erro e taxa de acerto encontra-se presente na Figura 14.
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Figura 14 – Comparação entre a taxa de acerto e erro na previsão do lead time por mês

Fonte: Os autores

Em média, na maioria dos meses, fevereiro, março, julho, agosto, novembro e
dezembro, a taxa de acerto foi maior que a taxa de erro. Além disso, há alguns meses
com a taxa média de acertos igual a de erros, como janeiro e junho. Além disso, os
meses de maio, abril e outubro apresentaram uma taxa de erro maior que a taxa de
acertos.

5.5.1 Interpretação

Em resumo, na fase de seleção a maioria das amostras de pedidos de clientes
está associada aos anos de 2017 e 2018, 37% e 38% das amostras, respectivamente.
De acordo com a Figura 5 a maioria das amostras estão associadas à família de design
específicos. Além disso, há mais amostras de lead times concentrados nos meses
de janeiro, fevereiro e março, Figura 10. Essas amostras de lead times, Figura 10,
estão concentradas em valores de lead time de até 32 dias. A Figura 11 mostra que as
amostras de lead time segmentadas por família possuem mais amostras acumuladas
na família design específico, com mais de 4.000 amostras por valor de lead time. Em
segundo lugar, as famílias fotocélulas, comercial elétrica e comercial mecânica possuem
dados entre 300 e 400 amostras por valor do lead time, Figura 11. No mais, poucas
amostras, cerca de 20, para cada valor do lead time, Figura 11, estão associadas às
famílias Motores e caixas de câmbio, caixas e cilindros. Ainda na Figura 11, para todas
as famílias, as amostras com maior tempo de processamento têm no máximo 32 dias.
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Na fase de pré-processamento, Tabela 4, foram encontrados 19% de outliers
e 37% de valores extremos no banco de dados do setor de automação. Na fase de
transformação, os 19 atributos foram transformados em binário, nominal e numérico.
Na validação cruzada, os resultados obtidos no algoritmo KNN, Tabela 6, com dados
binários apresentaram o menor erro quadrático médio com dados segmentados por
mês. O erro quadrático médio por família para KNN teve valor entre 5–6 dias e por mês
entre 4–5 dias.

Na fase de mineração de dados, observou-se que o lead time previsto foi
satisfatório, a diferença entre o lead time real e o lead time previsto foi em média 2 dias,
Figura 14. Para todos os meses, na Figura 14, o tempo médio de entrega foi de 10 a 20
dias.
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CAPÍTULO

6
EXPERIMENTOS E RESULTADOS

CASO 3: SETOR DE SERVIÇOS
ELETRÔNICOS

6.1 Descrição do setor da base de dados

Os dados utilizados neste capítulo tratam-se de informações dos trâmites de
documentos do Sistema Eletrônico de informações (SEI), considerando, especifica-
mente, sua utilização no âmbito da Universidade Federal de Goiás. O SEI refere-se
a um sistema de gestão de informações desenvolvido pelo Tribunal Regional Federal
da 4° Regional, que permite o processamento de documentos eletrônicos, processos
administrativos, oferecendo serviços de produção envio, edição, tramites, assinatu-
ras e armazenamento de documentos, e sendo utilizado em larga escala em todo o
território nacional, no âmbito de todas as autarquias, federal, estadual e municipal
(SEI, 2017). Esse sistema possibilita a edição de documentos sem a necessidade da
digitalização ou de impressão de documentos. Ademais, o SEI é suportado pela esfera
administrativa pública no contexto do Processo Eletrônico Nacional (PEN), que tem
como objetivo construir e manter uma estrutura pública de documentos e processos
eletrônicos administrativos (SEI, 2017).

6.2 Seleção

Conforme realizado nos casos anteriores, nessa fase as análises preliminares
do banco de dados são realizadas. No banco de dados do SEI encontram-se infor-
mações do trâmites de documentos da UFG, as quais incluem uma série de atributos
que permitem desde a identificação do tipo de atividade realizada, data e hora da
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efetivação da ação e usuário responsável. A Figura 15 apresenta o diagrama entidade-
relacionamento para a base de dados do SEI, onde é importante destacar que já no
momento da extração de dados foi considerada a aplicação de máscaras de proteção
à identificação dos dados de nome de usuário (username) e sigla da unidade, com o
propósito de proteção de informações de identificação individual.

Figura 15 – Diagrama Entidade-Relacionamento da base de dados do SEI.

Fonte: Os autores.

Na fase de seleção os objetivos da mineração nesse banco de dados são
validados, e realizadas análises gráficas preliminares para avaliação da qualidade dos
dados, sendo investigado a quantidade total de amostras relacionada a cada ano, a
quantidade de dados para os dez primeiros processos com mais amostras análise
temporal do banco de dados e sua relação com o lead time, assim como a definição
atributos significativos. Nessa sentido, a Figura 16 apresenta uma distribuição do
quantitativo de dados por cada ano.

O número total de amostras foi de 1.048.575 milhões de dados, onde 146.363
estão relacionados a amostras do ano de 2017, 556.482 estão relacionados ao ano de
2018 e 345.730 com ano de 2019. Em termos percentuais, observa-se que, 13,95%
das amostras dos dados estão relacionados ao ano de 2017, 53,07% ao ano de 2018 e
32,97% ao ano de 2019. A diferença entre a quantidade de amostras entre anos ocorre
porque o ano de 2018 possui amostras de todos os meses, já o ano de 2017 apenas
amostras de outubro a dezembro e de 2019 entre janeiro a março.

Outra análise gráfica relevante refere-se à quantidade de dados em face das
unidades e processos. O banco de dados analisado possui um total de 269 tipos de
processos, um total de unidades de 275 diferentes entre si, número de processos
35.427, ocorrências 71. Na Figura 17 são destacados os 17 processos processos mais
frequentes.

Em relação as amostras de dados por processo da Figura 17 (a) as amostras se
concentram em ordem decrescentes nos processos Orçamento e Finanças: Pagamento
a Pessoa Jurídica, 47%, Orçamento e Finanças: Pagamento de Bolsas, 13%, Pessoal:
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Figura 16 – Número de amostras do banco de dados do serviço eletrônico de informações dos anos de
2017 a 2019 por ano.

Fonte: Os autores

Figura 17 – Número de amostras por processo do banco de dados SEI das 10 primeiras categorias com
mais amostras.
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Fonte: Os autores

Processo Seletivo Simplificado - Professor Substituto, 10%, Material: Aquisição por
Compra de Material de Consumo (Inclusive Licitação), 4%, Orçamento e Finanças:
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Pagamento a Pessoa Física, 4%, Material: Requisição e Contratação de Serviços
(Inclusive Licitações), 4%, Pessoal: Afastamento para Estudo ou Missão no Exterior,
3%, Administração Geral: Contratos, 3%, Material: Aquisição por Compra de Material,
Permanente (Inclusive Licitação), 2%, Pessoal: Pagamento de servidor, 2%, Pessoal:
Processo Seletivo Simplificado, 2%, Orçamento e Finanças: Pagamento de Diárias, 2%,
Orçamento e Finanças: Suprimento de Fundos, 1%, Graduação: Auxílio para Eventos
(Discentes), 1%, Orçamento e Finanças: Empenho Estimativo , 1%, Orçamento e
Finanças: Pagamento Multas e Juros, 0.11% e Orçamento e Finanças: Recolhimento
de PASEP 0.08%. Na Figura 18 são destacadas com as dez unidades com mais
amostras.

Figura 18 – Número de amostras por processo do banco de dados SEI das 10 primeiras unidades com
mais amostras.
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Fonte: Os autores

A Figura 18 mostra que as unidades que mais possuem amostras tratam-se das
unidades UNID00007, UNID00015, UNID00002, UNID00008, UNID00023, UNID00014,
UNID00001, UNID00010, UNID00036, UNID0005 6, representando respectivamente
42%, 12%, 10%, 9%, 6%, 6%, 6%, 4%, 3% e 2%.

Com relação a análise temporal dos dados, foi analisado o número de amostras
do lead time por mês, essa análise encontra-se na Figura 19.

Observa-se que em todos os meses existem mais amostras com valores de
de lead time concentrados em valores menores de 0.000104 dias, o que indica que
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Figura 19 – Quantidade de dados com um determinado valor de lead time por mês.
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possivelmente, em sua maioria, os processos na plataforma do SEI são processados
em menos de um dia. concentram em valores de lead time menores de um dia.

Foi investigada a quantidade de amostras para cada valor de lead time para
os dados segmentados por categoria por processo conforme a Figura 20 (a) para os
processos orçamento e finanças: pagamento a pessoa jurídica, orçamento e finanças:
pagamento de bolsas , pessoal: progressão por avaliação de desempenho e pós-
graduação: registro de diploma e (b) para os processo graduação: colação de grau,
graduação: dispensa e aproveitamento de disciplinas, material: aquisição por compra
de material de consumo (inclusive licitação).

Nota-se que na Figura 20 (a) e (b) segmentação por tipo de processo apresenta
valores de lead time concentrados em menos de 1 dia.

Além disso, Foi investigada a quantidade de amostras para cada valor de lead
time para os dados segmentados por categoria por processo (Orçamento e finanças:
pagamento a pessoa jurídica, pessoal:avaliação de desempenho, pessoal: processo
seletivo simplificado - professor substituto) conforme a Figura 21 (a) e unidades 21 (b).

Nota-se na Figura 21 (a) e (b) que a segmentação por tipo de processo e
unidade apresenta valores de lead time concentrados em menos de 1 dia. Em resumo,
através do apresentado nas Figuras 16, 17 e 19, observa-se que as amostras do banco
de dados concentram-se no ano de 2018. Além disso, como banco de dados possui
ao total 35.427 processos diferentes e um total 269 tipos de processos, 275 unidades



Capítulo 6. Experimentos e Resultados
Caso 3: Setor de serviços eletrônicos 62

Figura 20 – Quantidade de dados com um determinado valor de lead time por processo (a) e (b).
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Fonte: Os autores

Figura 21 – Quantidade de dados com um determinado valor de lead time por processo (a) e unidade
(b).
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diversas e um total de 6696 usuários, essa pesquisa optou por utilizar os 100 processos
mais utilizados. O uso dos 100 processos mais frequentes gerou um total de 17 tipos de
processos, sendo eles: Orçamento e finanças: pagamento a pessoa jurídica, Orçamento
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e finanças: pagamento de bolsas, Pessoal: processo seletivo simplificado - professor
substituto, Pós-graduação: registro de diploma, Pessoal: Progressão por avaliação
de desempenho, Material aquisição por compra de material de consumo (inclusive
licitação), Orçamento e finanças: pagamento a pessoa física, Material: requisição e
contratação de serviços (inclusive licitações), Graduação: dispensa e aproveitamento
de disciplinas, Graduação: colação de grau.

Orçamento e Finanças: Pagamento a Pessoa Jurídica, Orçamento e Finanças:
Pagamento de Bolsas, Pessoal: Processo Seletivo Simplificado - Professor Substituto,
Material: Aquisição por Compra de Material de Consumo (Inclusive Licitação), Orça-
mento e Finanças: Pagamento a Pessoa Física, Material: Requisição e Contratação
de Serviços (Inclusive Licitações), Pessoal: Afastamento para Estudo ou Missão no
Exterior, Administração Geral: Contratos, Material: Aquisição por Compra de Material,
Permanente (Inclusive Licitação), Pessoal: Pagamento de servidor, Pessoal: Processo
Seletivo Simplificado, Orçamento e Finanças: Pagamento de Diárias, Orçamento e
Finanças: Suprimento de Fundos, Graduação: Auxílio para Eventos (Discentes), Orça-
mento e Finanças: Empenho Estimativo, Orçamento e Finanças: Pagamento Multas e
Juros e Orçamento e Finanças: Recolhimento de PASEP

A partir das análises gráficas supracitadas, foi definido o uso de dados de 2018.
Além disso, a análise foi realizada considerando os cem processos mais solicitados
para todas as unidades e ocorrências do banco de dados.

Além disso, o banco de dados do SEI possui 9 variáveis atributos utilizadas na
análise de mineração de dados foram:

• Dia, um a trinta, do pedido do cliente (Numérico);

• Ano, de 2018, do pedido do cliente (Numérico);

• Mês, de um a trinta, a partir do pedido do cliente (Numérico);

• Código da Unidade (String);

• Ocorrência (String);

• Processos (Númerico);

• Tipo de processos (String)

• Usuários (String)

• Lead time em dias (numérico).
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6.3 Pré-processamento

No contexto dos experimentos realizados junto aos dados obtidos do SEI, o
pré-processamento consiste na fase de identificação de outliers e valores discrepantes.
Para tanto, a análise gráfica através de box plot foi utilizada com o intuito de identificar
o número de amostras discrepantes em termos de valores. No mais, assim como
nos casos anteriores, informações duplicadas, e corrompidos foram identificados e
removidos do banco de dados. A quantidade de amostras com e sem outliers e valores
extremos encontra-se na Tabela 7. É possível notar que não foi constatado outliers e
valores extremos no banco de dados SEI. O que pressupõe que os dados possuem um
comportamento de dados parecido entre as amostras.

Tabela 7 – Quantidade de amostras com a presença de outliers e valores extremos do caso 3

Tipo Porcentagem com ruídos(%)

Outliers 0%
Valores extremos 0%

Fonte: Os autores

6.4 Transformação

Nesta etapa, os dados foram segmentados por mês e por tipo de processo.
Como já supracitado o uso dos 100 processos mais frequentes gerou um total de 17
tipos de processos. Dessa forma foram obtidos um total de 87 bancos de dados, 1
banco de dados para cada tipo de processo e mês.

Os dados foram testados na validação cruzada com os cinco algoritmos mais
usados na literatura, por meio da Equação 2.4 para regressão linear, Equação 2.7 para
suporte a máquinas vetoriais, Equação 2.1 para k-vizinhos mais próximos, Equação 2.9,
2.10, 2.11, 2.12 e 2.13 para perceptron multicamada e Equação 2.2 para floresta
aleatória. Além disso, a análise do erro quadrático médio foi usada como critério para
escolha do melhor algoritmo.). Embora tenham sido testados os cinco algoritmos(LR,
MLP, RF,SVM e KNN), não foi gerado resultados para os algoritmos LR e MLP. Um dos
possíveis motivos para que não se gerasse resultados com o uso dos algoritmos LR e
MLP trata-se da falta de correlação entre os atributos observados na Figura 22.

A Figura 22 apresenta o valor da correlação de cada novo atributo, atributo
derivado da base de dados atual, e tambem a correlação entre o método K-means com
os atributos. A Figura 22 mostra que a correlação entre os atributos não foi significativa
já que nenhuma correlação entre os atributos foi maior ou igual a um, e em alguns
casos como a relação entre o numero de usuário e tipo de categoria de processo a
correlação foi negativa. Em contrapartida é possível observar que existe uma correlação
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Figura 22 – Correlação entre os atributos utilizados na predição

Fonte: Os autores

positiva e significativa próxima de 1 entre o método de classificação K-means e o lead
time de processos.

A Tabela 8 mostra o valor do MSE obtido na validação cruzada realizada para
cada por tipo de processo, com os dados no formato binário, numérico e nominal.

Tabela 8 – Média do MSE dos dados segmentados por processo para cada algoritmo nos tipo de dados
nominal, numérico e binário.

Formato Soma de KNN Soma de SVM Soma de RF

Binário 2.06 2.16 2.03
Nominal 2.13 2.17 1.96
numérico 2.24 2.16 1.93

Fonte: Os autores

Conforme a Tabela 8 é possível observar que o algoritmo com menor MSE
trata-se do RF com os tipos de dados Numérico no valor de 1.93.
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A validação cruzada com os dados segmentados por mês também foi avaliada,
Tabela 9.

Tabela 9 – Média do MSE obtido dos dados segmentados por mês para cada algoritmo nos tipos de
dados nominais, numérico e binário.

Formato Soma de RF Soma de SVM Soma de KNN

Nominal 1.91 1.75 2.00
Numérico 1.96 1.79 1.93
Binário 1.51 1.75 1.73

Fonte: Os autores

A Tabela 9 mostra que o algoritmo RF com dados do tipo binário apresentou
os menores de MSE 1,50 valores foram obtidos para o algoritmo.

Comparando as duas validações cruzadas, Tabela 8 e Tabela 9, nota-se que os
melhores resultados de MSE foi obtido por meio do algoritmo RF para ambas análises
e no entanto para os dados segmentados por mês o valor médio do MSE foi mais baixo
1.51 em relação ao o valor médio do MSE segmentados por processos, 1.93. Além
disso, a segmentação por mês mostrou-se com resultados melhores que a validação
por processos, logo a presença do variável tipo de processo aumenta a acurácia da
predição.

6.5 Mineração de dados

De acordo com a seção acima, para a mineração de dados foram foi gerada
utilizando os dados segmentados por mês com os dados no formato binário fazendo uso
do algoritmo RF. Os parâmetros utilizados no algoritmo RF para obter um resultado com
o menor MSE foram número de arvores 100, profundidade da árvore ilimitada, semente
para gerador de número aleatórios 1. Além disso, o banco de dados foi dividido em
33,3% no arquivo de teste e 66,7% no arquivo de treinamento. No momento da geração
da predição os resultados não convergiram para todos os meses, levando cerca de
25 a 20 dias para gerar um resultado. Logo foram obtidas predições apenas para os
meses de Abril, Fevereiro, Janeiro e Março Figura 14 (a), (b), (c) e (d) respectivamente.
A comparação entre os valores reais e preditivos e a taxa de erro e a taxa de acerto foi
calculada por mês.

O gráfico com a comparação entre o lead time real e o lead time previsto para
os meses de abril, fevereiro, janeiro e março encontra-se ilustrado na Figura 23. A
Figura 23 mostra que o valor médio do lead time previsto apresentou-se próximos
com variação média de 0,23. De forma geral os valores reais e previstos do lead time
concentraram-se em menos de 1 dia. A comparação entre a taxa de erro e taxa de
acerto encontra-se presente na Figura 24.
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Figura 23 – Comparação entre o lead time médio previsto e o real

Fonte: Os autores

Em média, na maioria dos meses analisados, abril, fevereiro, janeiro, março, a
taxa de erro foi maior que a taxa de erro. Observa-se, portanto, que além de nem todos
os meses conseguirem convergir para uma predição os meses que obtiveram resultados
da predição apresentaram taxa de acerto negativa e taxa de erro significativa.

6.6 Interpretação

Na fase seleção, as quantidades de amostras de dados concentram-se nos
anos de 2018, 53,07% Figura 16. Além disso, os dados concentram-se no tipo de
processo Orçamento e Finanças: Pagamento a Pessoa Jurídica com 43% do total de
dados em relação aos outros dez primeiros processos com mais dados amostrais. As
unidades UNID007 trata-se da unidade com mais amostras de dados, 42% em relação
as 10 primeiras unidades com mais dados amostrais.

Na fase de pré-processamento, Tabela 7, não foram encontrados outliers e
valores extremos no banco de dados do SEI. Na fase de transformação, os dados
segmentados por mês e por processo foram utilizados no formato binário, nominal e
numérico onde foram testados na validação cruzada para os cinco algoritmos RF, KNN,
SVM, LR e MLP. Desses em ambos os casos o algoritmo RF apresentou um menor
MSE, no entanto os dados segmentados por mês com os dados no formato binário
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Figura 24 – Comparação entre a taxa de acerto e erro na previsão do lead time por mês

Fonte: Os autores

apresentaram o melhor valor de MSE de 1.51, Tabela 8, em relação ao menor valor
de MSE obtido para os dados segmentados por processo 1.93 com dados numéricos
Tabela 9.

Na fase de mineração de dados, observou-se que o lead time previsto não foi
satisfatório, uma vez que a taxa de acerto foi negativa e taxa de erro superior a 100%,
Figura 24. Além disso, embora a diferença entre o lead time real e o lead time previsto
foi em média menor que 1 dia, Figura 24, não se pode afirmar com exatidão que esse
foi valor significativo já que os lead time para os dados do SEI tinham valores em horas,
minutos e segundos, podendo ter uma grande variação dentre o período de 1 dia.

Nota-se que uma possível justificativa para uma previsão não satisfatória para
os dados do SEI deve-se a falta de correlação entre as variáveis do banco de dados
do SEI, conforme presente na Figura 22. Diante da inviabilidade da previsão do lead
time por um método de regressão decorrente da falta de correlação entre as variáveis,
essa pesquisa sugeriu como uma solução viável a criação de um método híbrido, que
mescla mais de um método. Nesse caso utilizaremos um método de agrupamento KNN,
um de classificação e clustering K-means e um de regressão, regressão linear, como
alternativa para predição dos dados. A proposta apresentada na pesquisa encontra-se
no tópico a seguir.
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6.7 Método híbrido proposto

Essa pesquisa propôs o uso de um método híbrido, para a base de dados
do SEI, que não apresentaram correlação significativa entre os atributos. Foi obser-
vado, conforme exposto na Figura 22 que os dados do banco de dados do SEI não
apresentavam correlação significativa entre si, logo a predição nesse caso utilizando
apenas métodos de regressão tornavam a predição inviável. Diante disso, verificando
a correlação dos dados com um algoritmo de classificação (K-means), foi possível
verificar que a correlação era significativa, positiva e forte de 0,85, Figura 22.

Diante do exposto, essa pesquisa propôs utilizar o algoritmo KNN para definir
grupos nos quais os valores de lead time poderiam ser segregados conforme sua
similaridades. Uma vez por que, o KNN trabalha com o conceito de vizinhanças, ou
seja, os amostras próximas a sua vizinhança, possem comportamentos similares e
consequentemente pertencem aquele grupo. Com o KNN os dados foram agrupados e
rotulados. Os próximos dados foram classificados como pertencente a determinado
rótulo de grupo por meio do K-means. Posteriormente o valor do lead time presente
nos dados rotulados foram preditos por meio da regressão linear.

O processo de aplicação do método híbrido foi aplicado com base na seguinte
lógica:

Foram utilizados os atributos secundários para definição dos grupos,sendo
eles:

1. Tempo total;

2. Número de usuários;

3. Número de unidades;

4. Número de ocorrências;

A primeira etapa da utilização desse método foi definir o número de grupos Kc.
Nessa pesquisa utilizamos o método Elbow Test e Silhouette Method. O número ótimo
de grupos Kc para o Elbow Test encontra-se presente na Figura 25.

Na Figura 25 é possível observar que o menor ponto de inflexão, onde o número
ótimo Kc foi definido, é 2.

Utilizando o Silhouette Method observamos o valor ótimo para Kc na Figura 26

No caso do método da silhueta o melhor Kc é o ponto da curva com menor
inflexão, notamos que para esse método os melhores valores poderiam assumir Kc

igual a 2 ou 3 onde o angulo é de 180. Embora no teste Silhouette Method os número
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Figura 25 – Número de Kc ótimos para com o método de Elbow Test

Fonte: Os autores

Figura 26 – Número de Kc ótimos para com o método de Silhouette Method

Fonte: Os autores

de Kc possam parecer ambíguo o método Elbow Test confirma que o valor ótimo de Kc

é de 2.

Com valor ótimo de Kc igual a dois, os dados foram agrupados em dois grupos
e rotulados como 0 e 1. Nota-se que os dados pertencentes ao grupo 0 são os que
apresentam a soma valores de lead time menores, inferiores a 115 dias e outro, grupo
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1, cujo a soma dos valores lead time é de aproximadamente de 347. O que indica que
o método consegue agrupar e rotular os dados do lead time em grupos onde o lead
time pode ser mais curto ou longo.

Com base nesses agrupamentos e rótulos é possível definir por meio do K-
means se as novas variáveis pertencem a um determinado grupo ou não. Além disso,
foi obtido um modelo de regressão para qual o valor do lead time dos dados rotulados
e agrupados.

Em resumo os resultados obtidos estão listados a seguir:

• Aplicação do KNN (usado para realizar agrupamentos e gerar um atributo de
rótulo de grupo - como se fosse parte do pré-processamento):

1. Verificação através do Elbow Test e Silhouette Method, indicação de dois
grupos principais;

2. Agrupamento para dois grupos, aqui foi gerado um novo atributo contendo o
rótulo do grupo (grupo 0 representa os processos que apresentam um lead
time menor, inferior a 107 segundos (aproximadamente 115 dias), enquanto
o grupo 1 apresenta lead time superior a 3x107 segundos (aproximadamente
347 dias).

• Verificação de correlação. Aqui foi constatado que a categorização obtida pelo
K-means com o lead time apresenta 0.86 de correlação;

• Foi gerado um modelo de regressão linear usando estes parâmetros para indica-
ção do lead time com base nos atributos Número de usuários, Tipo, Número de
ocorrências, Número de Unidades, Grupo (o grupo é obtido através da proximi-
dade de vizinhança (K-means));

• O score obtido (R2) foi de 0.77.
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CAPÍTULO

7
CONSIDERAÇÕES FINAIS

Nota-se que essa pesquisa não só propôs o uso de métodos inteligentes para
previsão do lead time. A pesquisa propôs um método de predição que além da predição,
fornecer informações sobre o processo, fornecedores e produto. Dentre os principais
informações, a pesquisa apresenta um método que identifica e análise dos gargalos
nos processos, produtos e fornecedores, quais são os fornecedores que fornecem
determinado produto em tempo hábil, quais os produtos com maior demanda, maior
lead time que possa requerer otimizações. Além disso, quais os processo e usuários
mais lentos, com maior demanda, necessidade de otimizações de tempo de número de
funcionários, qual produto deve ser atendido primeiro conforme as dinâmicas da cadeia
de suprimentos. A pesquisa fez o uso de três bancos de dados, dois relacionados a
cadeia de suprimentos logística farmacêutica e de automação industrial e do processo e
outro relacionado ao processamento interno de tramites administrativos de um sistema
eletrônico. A metodologia empregada para previsão de lead time compreendeu o uso
de técnicas inteligentes por meio processo de descoberta de conhecimento em banco
de dados (KDD), mineração de dados.

Para todos os bancos de dados foram feitas análises gráficas para selecionar
a quantidade de dados e atributos importantes. Posteriormente, os ruídos foram iden-
tificados e removidos por meio da ferramenta blox plot. Em terceiro lugar, os bancos
de dados de cada setor foram segmentados por mês e por categoria de produto, para
o banco de dados farmacêutico, por família para o banco de dados de automação
industrial e processo para o banco de dados do setor de sistema de informações eletrô-
nicos. Além disso, os dados de cada banco de dados foram transformados no formato
dados binários, nominais e numéricos. A fase de validação cruzada utilizou 66,7% das
amostras de cada banco de dados para o conjunto de treinamento, 33,3% das amostras
para conjuntos de testes. Na validação cruzada foram testados para todos os bancos
de dados os algoritmos mais utilizados na literatura, k-vizinhos mais próximos (KNN),
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floresta aleatória (RF), regressão linear (LR), multicamadas perceptron (MLP). O erro
quadrado médio (MSE) foi calculado para todos os algoritmos com o intuito de definir o
algoritmo mais adequado, de menor erro, para cada banco de dados e tipos de dados.

Em relação ao Caso 1, banco de dados do setor farmacêutico, algoritmo SVM
com o formato dos dados no tipo binário segmentados por mês alcançou o menor
MSE. O erro MSE do SVM foi menor que 2. Além disso, os valores de previsão foram
próximos do real e na maioria dos meses a taxa de acerto foi maior que a taxa de
erro. Em geral, a média do lead time previsto foi igual ao lead time real, exceto nos
meses de outubro e dezembro, cuja diferença foi de 3 dias, Figura 8. Além disso, em
média, as amostras mais previsíveis atingiram entre 63% e 73% de taxa de acerto.
Consequentemente, isso significa que a previsão teve maior precisão para a maioria
das amostras na análise do lead time.

Em relação ao Caso 2, banco de dados do setor de automação cerâmico, na
fase de validação cruzada, o algoritmo KNN alcançou o menor erro quadrado médio e
foi usado para prever o lead time com dados do tipo binário segmentado por mês. Além
disso, a previsão para esse banco de dados foi significativa. Em média, Figura 14, a
diferença entre lead time real e o lead time previsto foi inferior a 3 dias. Além disso, na
maioria dos meses, a Figura 14 apresentou a maior taxa de acerto do que erro.

No que diz respeito ao Caso 3, banco de dados do sistema eletrônico de
informações, os algoritmos RF com os dados segmentados por mês no formato binário
apresentaram o menor MSE. Dessa forma o RF com os dados segmentados por mês
e com formato binário foi usado para predição do lead time do SEI. No momento da
predição os valores a predição que rodou de forma eficiente, ou seja, a predição foi
obtida em poucos minutos, foram os dos meses de abril, fevereiro, janeiro, março,
os demais meses o algoritmo ficou rodando por mais de uma semana e não foram
obtidos resultados desses dentro de um tempo hábil. Ademais os valores obtidos dos
meses abril, fevereiro, janeiro, março apresentaram um valor predito bastante diverso
do valor real. Uma das justificativas avaliadas trata-se de o fato das variáveis não
terem correlação entre si conforme exposto na Figura 22. Diante disso foi investigado
a correlação entre aos atributos. Notou-se uma correlação fraca e negativa entre
os atributos, o que nos indica que métodos de regressão sozinhos não seriam tão
eficientes na predição dos dados desse banco de dados. Uma nova correlação foi
realizada comparando os atributos e o método K-means no qual apresentou um valor de
correlação significativo e positivo, 0.85. Foi obtidos resultados significativos utilizando
os métodos híbridos a correlação entre as variáveis foi de 0,85.

O estudo apresentado demonstrou que as técnicas de mineração de dados
podem ser aplicadas a problemas prático de engenharia de produção, pois essa
pesquisa usou métodos inteligentes para prever o tempo de espera na cadeia de
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suprimentos farmacêutica. Além disso, esta pesquisa propôs uma pesquisa científica
que visa preencher algumas lacunas na literatura em relação à previsão de lead time .
Primeiro porque, esta trata-se de mais uma das poucas pesquisas que usam técnicas
inteligentes para alcançar de forma mais assertiva o lead time. Essa pesquisa contribui
como mais uma pesquisa com aplicação de tecnologias da Industria 4.0, big data,
machine learning, mineração de dados, KDD para auxiliar na tomada de decisões nas
mais diversas áreas, como logística farmacêutica, automação, sistemas eletrônicos
públicos, controle do planejamento da produção.

Outra lacuna que essa pesquisa contribui para o preenchimento é o uso de
técnicas inteligentes e mineração de dados, em oposição às técnicas usuais na literatura
na previsão do lead time . Além disso, este estudo é o primeiro a prever o lead
time de toda a cadeia de suprimentos. Consequentemente, contribuiu como um novo
método para prever o lead time da cadeia de suprimentos usando técnicas inteligentes,
mineração de dados, diante da quantidade de dados da quarta revolução industrial.
Além disso, esta pesquisa fornece uma técnica para analisar e reduzir a espera do
recebimento de medicamentos no setor farmacêutico, como hospitais e farmácias. Bem
como uma técnica de seleção de fornecedores baseado no menor do lead time de
toda uma cadeia de suprimentos. Uma vez, que se prevê antecipadamente o lead
time do setor industrial pode-se escolher o fornecedor que entrega o produto em
menor tempo possível. Este estudo, também demonstrou que as análises preliminares,
como as análises gráficas na etapa de seleção, fornecem informações efetivas sobre o
comportamento dos dados.

No entanto, ainda existem novos desafios na pesquisa acadêmica a serem
explorados. Especialmente o uso de técnicas da Indústria 4.0, como mineração de
dados, big data e inteligência artificial para previsão do lead time em uma análise de
forma online em tempo real.

Finalmente, tópicos de pesquisas futuras devem incorporar a previsão do
lead time interno de processos reais de serviço. Além disso, estudos científicos futuros
necessitam abordar a previsão do lead time com uso da mineração de dados em bancos
de dados de processos computacionalmente simulados, considerando sistemas não-
lineares para investigar como o tempo de inatividade de uma máquina e as interrupções
para manutenção podem influenciar no valor do lead time.
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