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Uso de Aprendizagem de Maquina para Classificacdo de Itens do Portfélio
de uma Rede de Supermercados

RESUMO
A gestdo de suprimentos constitui uma area de pesquisa do contexto organizacional que tem
como principal atribuicdo disponibilizar recursos externos a empresa, possuindo como
varidveis de decisdo o que comprar, de quem comprar e sob quais condi¢des mercadoldgicas e
de relacionamento comprar. Nesse contexto, 0 objetivo da presente pesquisa consistiu em
implementar e avaliar modelos de aprendizagem de maquina de classificacdo para a reproducao
das classes de itens do portfolio de uma rede varejista de supermercados quanto a funcédo
estratégica que desempenham, de modo a assegurar que a decisdo da empresa sobre quais itens
comprar atenda a exigéncia de manter seu portfolio constante em termos da quantidade de
SKUs pertencente a cada classe. Para isso, lancou-se mdo do processo de extracdo de
conhecimento de base de dados (KDD) delineado por Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth
(1996), executando-se o passo de mineracdo de dados via tarefa de classificacdo e obtendo-se
como resultados um destaque para os modelos RF, KNN e DT, em detrimentos aos SVM e
ANN, assim como da técnica de selecdo de variaveis de entrada Sequential Feature Selector,
SFS, em detrimento as baseadas em feature importance, permutation importance, f
classification e mutual info classification, bem como do método SHAP para interpretacdo local
e global de modelo. Nesse sentido, a conclusdo da pesquisa foi a aplicabilidade de modelos
menos complexos para a reproducdo de classes no contexto da gestdo de portfélio de
suprimentos, aliada a técnica de selecdo SFS e ao método SHAP para interpretacdo dos
resultados. Por fim, as contribuices da pesquisa foram, sob a perspectiva académica, a
colaboracdo para o preenchimento da lacuna cientifica sobre gestdo de suprimentos apoiada por
aprendizagem de maquina e, sob a perspectiva préatica, o desenvolvimento de um mecanismo
embrionario de classificagdo automatizada de SKUs capaz de dar replicabilidade,
escalabilidade e dinamicidade a classificacdo, além da construcdo de uma base de dados com
disponibilidade de informacdes antes desconhecidas pela organizacao e que podem servir como
subsidio para que entenda a representatividade de seus fornecedores e a dependéncia que possui
com relacdo aos mesmos e tenha condicdes de melhor delinear as praticas que permeiam seus

relacionamentos.

Palavras-chave: gestdo de suprimentos, portfolio, classificacdo, aprendizagem de maquina,
shap.



Use of Machine Learning to Classification of Supply Portfolio Items in a
Supermarket Chain

ABSTRACT
Supply management is an area of research applied to the organizational context whose main
attribution is to make resources external to the company available, having as decision variables
what to buy, from whom to buy and under what market and relationship conditions to buy. In
this context, the objective of the present research was to implement and evaluate classification
machine learning models for the reproduction of the classes of items in the portfolio of a
supermarket retail company regarding the strategic function they perform, in order to ensure
that the decision of the company on which items to buy meets its requirement to keep its
portfolio constant in terms of the number of SKUs belonging to each class. For this, the process
of knowledge discovery in databases (KDD) outlined by Fayyad, Piatetsky-Shapiro and Smyth
(1996) was used, executing the data mining step through the classification task and obtaining as
results a highlight for the RF, KNN and DT models, in detriment to the SVM and ANN, for the
technique of selection of input variables Sequential Feature Selector, SFS, in detriment to those
based on feature importance, permutation importance, f classification and mutual info
classification, as well the SHAP method for local and global model interpretation. In this sense,
the conclusion of the research was the applicability of less complex models for the reproduction
of classes in the context of supply portfolio management, combined with the technique for
feature selection SFS and the SHAP method for interpreting the results. Finally, the research
contributions were, from the academic perspective, the collaboration to fill the scientific gap on
supply management supported by machine learning and, from the practical perspective, the
development of an embryonic mechanism of automated classification of SKUs capable of
giving replicability, scalability and dynamics to the classification, in addition to building a
database with availability of information previously unknown to the company and which can
serve as a subsidy to understand the representativeness of its suppliers and the dependence that

has in relation to them and is able to better outline the relationship management.

Keywords: supply management, portfolio, classification, machine learning, shap.
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1

1. INTRODUCAO

Este capitulo apresenta a contextualizacdo da pesquisa, seus objetivos e justificativa,
além da estrutura do trabalho.

1.1. Contextualizacéo

A gestdo de suprimentos constitui uma area do contexto organizacional que tem como
principal atribuicdo disponibilizar recursos externos a empresa, estando relacionada as
atividades do processo de aquisicdo que abrangem desde pesquisas de mercado fornecedor, o
pedido e compra em si, até a gestdo do relacionamento com os fornecedores. Esta inserida no
ambito da gestdo da cadeia de suprimentos junto das areas de gestdo de operacdes, logistica e
marketing, desempenhando o papel central de constituir um elo entre empresa e fornecedores
bem como entre demanda e suprimentos (ELLRAM et al., 2020).

Nesse sentido, perpassam essa area variaveis de decisdo como o que comprar, de quem
comprar e sob quais condi¢cBes mercadoldgicas e de relacionamento comprar, que podem ser
apoiadas pela prética de classificacdo aplicada a itens do portfolio de suprimentos da empresa,
fornecedores ou relacionamentos, a exemplo dos trabalhos desenvolvidos por Kraljic (1983),
Olsen e Ellram (1997) e Bensaou (1999). Ainda, tais classificacdes, quando aplicadas aos itens
de portfélio, podem ter desdobramentos que extrapolam a gestdo de suprimentos em si,
alcancando, por exemplo, o0 escopo da gestdo de operacBes no contexto da gestdo de estoques.

A classificacdo, por sua vez, é uma pratica do contexto empresarial que pode ser
realizada com base em multiplos critérios por meio de métodos advindos de disciplinas como a
de apoio a decisdo multicritério, estatistica/econometria via técnicas como andlise discriminante
e regressao logistica, de programacdo matematica via técnicas como programacdo linear ou nao
linear, e de inteligéncia artificial, via técnicas como légica fuzzy, além das provenientes da
aprendizagem de maquina, como modelos de regras ou arvores de decisdo e de redes neurais
artificiais (DOUMPQOS; ZOPOUNIDIS, 2004).
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A aprendizagem de méaquina, nesse sentido, pode prover a classificagdo baseada em
classes j& conhecidas, por meio de sua tarefa de classificacdo, ou baseada apenas nas
caracteristicas dos itens, sem conhecimento prévio de classes predeterminadas, por meio de sua
tarefa de clusterizagdo (GERON, 2019). Tanto de uma forma como de outra, quando
implementada sobre bases de dados pode constituir 0 meio implementacdo da mineracdo de
dados, que é um passo do processo de descoberta de conhecimento de base de dados, KDD,
delineado por Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996).

Nesse contexto, a presente pesquisa tem como objeto de estudo a gestdo de suprimentos
apoiada por aprendizagem de maquina por meio da implementacdo da tarefa de classificacéo
sobre uma base de dados do portfélio de unidades de manutencdo de estoque (Stock Keeping
Unit, SKUs) de uma rede varejista de supermercados a fim de reproduzir as classes desses itens
quanto a funcdo estratégica que desempenham para a organizacdo. Essas classes sdo quatro e
compreendem a lider, vice-lider, premium e primeiro-preco, correspondentes a,
respectivamente, itens que se diferenciam por serem de uma marca de renome e lider de

mercado, de uma marca vice-lider de mercado, itens nobres e caros e itens populares e baratos.

1.2.Objetivos

O objetivo deste trabalho € implementar e avaliar modelos de aprendizagem de maquina
de classificacdo para reproduzir as classes de itens do portfolio de uma rede varejista de
supermercados quanto as funcgdes estratégicas que esses itens desempenham para a organizacéo.

Os objetivos especificos para alcangar o objetivo geral sdo:

a) Preparar a base de dados de uma rede varejista de supermercados de modo a
torna-la passivel de ser processada via modelos de aprendizagem de méaquina e
de vir a constituir o objeto desta pesquisa;

b) Implementar e avaliar modelos de aprendizagem de maquina para a classifica¢éo
dos itens da base de dados objeto desta pesquisa quanto as funcbes estratégicas
gue desempenham para a organizacéo;

c) Aplicar e avaliar técnicas de selecdo que reduzam os atributos da base de dados
aqueles suficientes para constituirem as variaveis de entrada dos modelos e
reimplementar/reavaliar esses modelos com a respectiva base de dados reduzida;

d) Aplicar um método de interpretacdo sobre o modelo que teve o melhor
desempenho quando implementado sobre a respectiva base de dados reduzida

segundo a melhor técnica de selecdo de variaveis de entrada.
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1.3. Justificativa

A presente pesquisa apresenta relevancia por ter como objeto de estudo um tema, a
gestdo de suprimentos apoiada pela aprendizagem de maquina, com escassa literatura cientifica
mas com condi¢des metodoldgicas de ser amplamente explorado, além de dizer respeito a uma
area organizacional com importante papel para o desempenho das empresas e por ser abordado
no ambito de um importante setor de atividade econdmica do pais.

A escassa literatura sobre gestdo de suprimentos apoiada pela aprendizagem de maquina
é corroborada por Lajimi e Majidi (2021), que ao realizarem uma revisao sistematica sobre
classificacdo no contexto da gestdo de suprimentos ndo encontraram o emprego de técnicas de
classificagdo via aprendizagem de maquina. Por outro lado, a existéncia de condigOes
metodoldgicas para que esse tema seja explorado é embasada pela vasta literatura cientifica
sobre classificacdo de itens via aprendizagem de méaquina, mas aplicada em outro contexto,
como o da gestdo de estoques.

Nesse contexto da gestdo de estoques, Lolli et al. (2019) aplicaram a tarefa de
classificacdo para apoiar a politica de reposicdo da empresa e a avaliaram comparativamente a
um método de simulacdo. Mishra e Mohapatro (2020), por sua vez, aplicaram a tarefa para
apoiar a classificagdo multicritério dos itens com base em suas flutuacdes de demanda e a
avaliaram comparativamente a um método de tomada de decisdo multicritério. Svoboda e
Minner (2021), por sua vez, aplicaram a tarefa também para subsidiar a politica de reposi¢édo da
empresa, mas a avaliaram comparativamente a um método de otimizacao.

Por sua vez, a area de gestdo de suprimentos apoiada por um mecanismo de
classificacdo de itens do portfélio via aprendizagem de méaquina pode, além de ter explicito o
conhecimento subjetivo envolto a essa pratica, ganhar dinamicidade ao realiza-la. Ainda, aliada
a extracdo de outros conhecimentos implicitos na base de dados, como por exemplo o grau de
dependéncia da empresa com o fornecedor, essa classificacdo pode ser estendida aos
relacionamentos e, consequentemente, constituir um passo inicial para ser desdobrada em
abordagens de suprimentos, politicas de compra e estratégias de relacionamento.

Por fim, o setor do comércio varejista de hipermercados e supermercados apresenta
papel relevante em termos de ocupacédo de pessoal no pais. No primeiro trimestre de 2022 quase
20% das pessoas ocupadas pertenciam ao grupamento de atividade econémica do qual o
comeércio faz parte, tendo este ocupado a primeira posi¢cdo nesse quesito nos Ultimos 10 anos, de

2012 a 2021, exceto no segundo semestre de 2020, quando ocupou a segunda posigéo (IBGE,
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2022). Em 2019, o comércio varejista concentrou aproximadamente 3/4 desse total, com

participacdo de quase 1/5 sendo de hipermercados e supermercados (IBGE, 2019).

1.4.Estrutura do Trabalho

O trabalho esta estruturado em capitulos de referencial teérico (capitulo 2), de método
da pesquisa (capitulo 3), de resultados (capitulo 4) e de considerac@es finais (capitulo 5).

O capitulo 2 de referencial tedrico apresenta os fundamentos da aprendizagem de
maquina que alicercaram esta pesquisa, incluindo tarefas, métodos e modelos de classificagdo
implementados, bem como técnicas de selecdo de varidveis de entrada, métricas e mecanismos
de avaliacdo, além de métodos de interpretacdo de modelos (2.1). Também apresenta trabalhos
cientificos que abordaram a classificacdo no contexto da gestdo de suprimentos (2.2) e que a
aplicaram via aprendizagem de maquina no contexto da gestdo de estoques (2.3).

O capitulo 3 de método da pesquisa apresenta sua classificacdo e contexto, caracteriza as
bases de dados que constituiram seu ponto de partida (3.1) e da uma visdo geral das atividades e
recursos utilizados (3.2). Também descreve a etapa de construcao/preparacao da base de dados
que viera a se tornar a base objeto desta pesquisa e apresenta suas caracteristicas (3.3) bem
como descreve a etapa de implementacdo da aprendizagem de maquina propriamente dita (3.4).

O capitulo 4 de resultados apresenta os resultados correspondentes a etapa de
implementacdo da aprendizagem de maquina por meio dos modelos de classificagdo KNN, DT,
RF, SVM e ANN. Abrange os resultados do processo de parametrizacdo dos modelos (4.1), da
aplicacdo das técnicas de selecdo de varidveis de entrada (4.2), avaliacdo de desempenho (4.3) e
interpretacdo do melhor modelo sobre a base de dados reduzida segundo melhor técnica (4.4).

O capitulo 5 de consideracdes finais apresenta as constatacdes provenientes da pesquisa
com relacdo aos modelos de aprendizagem de maquina implementados, das técnicas de selecao
e meétodo de interpretacdo aplicados, além da conclusdo central decorrente de sua realizacdo
(5.1). Também apresenta as contribuicGes cientificas e praticas que gerou (5.2), limita¢bes que

apresentou (5.3) e as oportunidades de pesquisas futuras relacionadas (5.4).



17

2

2. REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta um referencial tedrico sobre aprendizagem de méquina (2.1)
bem como apresenta trabalhos cientificos que abordaram a classificacdo no contexto da gestao
de suprimentos (2.2) e no contexto da gestdo de estoques via aprendizagem de maquina (2.3).

2.1.Aprendizagem de Maquina

A aprendizagem de méaquina pode ser compreendida a partir dos diferentes tipos de
aprendizagem, das diferentes finalidades ou tarefas que podem ser desempenhadas e dos
diferentes métodos e modelos por meios dos quais essas tarefas podem ser implementadas
(GERON, 2019). Assim, este subcapitulo discorre sobre cada uma das variaveis que
caracterizam a aprendizagem de maquina (2.1.1 a 2.1.3), bem como as atividades que comp&em

seu fluxo geral de execucdo (2.1.4 a 2.1.6).

2.1.1. Tipos de Aprendizagem de Maquina e Tarefas

Os tipos de aprendizagem compreendem a supervisionada, semi-supervisionada, nao
supervisionada e por reforco. A aprendizagem supervisionada é aquela por meio da qual o
modelo atribui aos registros valores ou classes predeterminadas, que constituem entradas
atreladas aos registros ja conhecidos. A aprendizagem ndo supervisionada, por outro lado, €
aquela por meio da qual o modelo cria classes ou descobre padrdes presentes nos registros, mas
sem que essas classes ou padrdes sejam previamente conhecidos (GERON, 2019).

Por outro lado, a aprendizagem semi-supervisionada é aquela por meio da qual um
modelo atribui valores ou classes predeterminadas que constituem entradas atreladas a apenas
uma parte dos registros disponiveis, a registros desconhecidos. Todos os registros sdo divididos
em grupos por um primeiro modelo, aos quais um segundo designa os valores ou classes

predeterminadas e as estende aos registros desconhecidos que o compdem. Por fim, a
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aprendizagem por reforgo, diferentemente das anteriores, é aquela por meio da qual o modelo
gera respostas que sdo aperfeigoadas via sistema de recompensa/penalizagdo em funcdo dos
resultados que gera (GERON, 2019).

As principais tarefas de aprendizagem de maquina sdo regressdo, classificagdo,
clusterizacdo e de regras de associacdo. A regressao e classificagdo sdo tarefas que tém como
finalidade prever valores ou atribuir classes predeterminadas aos registros desconhecidos,
portanto, por meio de aprendizagem supervisionada. J&, a clusterizacdo e de regras de
associagédo tém como finalidade criar classes sob as quais 0s registros possam ser agrupados ou
reconhecer padrfes presentes nos mesmos, sem que tais classes ou padrdes sejam previamente

conhecidos, portanto, por meio de aprendizagem n&o supervisionada (GERON, 2019).

2.1.2. Métodos Ensemble de Aprendizagem de Maquina

As tarefas podem ser executadas por meio da implementacgéo individual de determinado
modelo ou por meio da combinacdo de mais de um deles, via métodos denominados ensemble.
Esses metodos ensemble combinam resultados de diferentes modelos de aprendizagem de
maquina e geram um resultado final superior aos dos modelos individuais. Essa combinacéo
pode ser paralela ou recursiva, com modelos iguais ou diferentes, e ainda a partir de
treinamento realizado sobre os mesmos ou diferentes registros (AGGARWAL, 2015).

O método boosting, baseado na hipdtese de aumento da acuracia de um algoritmo de
“aprendizagem fraca” levantada por Kearns ¢ Valiant (1988, 1989) e respondida por Schapire
(1990), consiste na implementacdo recursiva de modelos de aprendizagem de maquina de modo
que uma rodada posterior foca nos registros que a anterior teve dificuldade de realizar a
predicdo, culminando num resultado final de predicdo com melhor acuracia do que os
resultados anteriores individuais.

O método stacking, delineado por Wolpert (1992), consiste na combinacdo de modelos
de aprendizagem de maquina individuais realizada por um outro modelo, intermediario, que
deduz e corrige os resultados dos modelos individuais em termos de seus vieses e gera um
resultado final superior aos que seriam produzidos individualmente por esses modelos que
foram combinados.

O meétodo bagging, desenvolvido por Breiman (1994), consiste na agregacdo de
modelos de aprendizagem de maquina que gera como resultado final, no caso de modelos de
classificacdo, o resultado correspondente a predicdo majoritaria dos modelos individuais -

votacdo forcada - ou entdo o correspondente aquele com probabilidade de predicdo média dos
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modelos individuais de maior valor - votagdo suave (GERON, 2019). No caso de modelos de
regressdo, o resultado corresponde a previsdo média dos modelos individuais. Esses resultados
individuais séo alcancados via bootstrap, da onde decorre a expresséo "bootstrap aggregating”

que origina o acrénimo do método.

2.1.3. Modelos de Classificacao KNN, DT, RF, SVM e ANN

O modelo de Vizinhos mais Préximos ou k-Vizinhos mais Préximos (k-Nearest
Neighbor, KNN) consiste num procedimento de classificacdo ndo paramétrico que designa a
cada registro a ter a classe predita, um vetor-distancia com relagdo aos registros conhecidos e
atribui a este a classe correspondente a do registro ou, de forma ponderada ou ndo pela
distancia, a classe predominante dos Kk-registros mais proximos. Esses modelos foram
desenvolvidos por Fix e Hodges (1951, 1952) e por Cover e Hart (1967, 1968) (GOLDSTEIN,
1972).

Esse modelo KNN é do tipo baseado em instancia, apenas memorizando 0s registros
durante o aprendizado ao inves de construir um modelo classificador a partir dos mesmos, e em
seguida designando, com relacéo ao registro cuja classe se quer atribuir, a classe predominante
dos k-registros conhecido(s) mais proximo(s), segundo determinada métrica de distancia. Essa
métrica de distancia pode ser a euclidiana ou outra, como a manhattan, mahalanobis, hamming
e minkowski (WALTERS-WILLIAMS; LI, 2010).

O modelo de Arvore de Decisdo (Decision Tree, DT) € um modelo que particiona o
espaco dimensional dos atributos dos registros conhecidos, recursivamente, segundo
caracteristicas que discriminam esses registros e suas respectivas classes formando uma
estrutura de arvore, o modelo propriamente dito, que pode ser utilizada para classificar registros
desconhecidos (GELFAND; RAVISHANKAR; DELP, 1991). Esse modelo foi desenvolvido
pela comunidade de aprendizagem de méaquina, por Hunt, Marin e Stone (1966), e também pela
comunidade de estatistica, por Breiman et al. (1984) (FURNKRANZ, 2010).

Na estrutura de uma arvore de decisdo, ao longo de todas as suas camadas, cada atributo
¢ denominado de “nd”, sendo o primeiro deles chamado de ‘raiz’, cada ramificacdo €
denominada de ‘ramo’ e cada classe é denominada de “folha”. O particionamento/ramificacéo
dos nos busca dividi-los em nés “filhos” que sejam os mais “puros” possiveis em termos das
diferentes classes que agregam sob a forma dos registros correspondentes. Para isso utiliza um
critério que pode ser definido em funcdo de impureza, como o gini, ou de ganho de informacéo,
como a entropia (SAFAVIAN; LANDGREBE, 1991).
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O modelo de Floresta Aleatéria (Random Forest, RF) consiste numa combinagdo de
arvores de decisdo construidas a partir de um subconjunto aleatério dos atributos disponiveis,
de tamanho predeterminado, e que gera como resultado aquele correspondente ao resultado
majoritario das arvores individuais. Esse modelo foi desenvolvido por Breiman (2001) e
constitui um método ensemble do tipo bagging, cuja aleatoriedade também incide sobre a
amostragem bootstrap dos registros.

O modelo de Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machine, SVM) é um
modelo que, a partir da representacdo dos registros conhecidos num espaco vetorial, utiliza
alguns desses registros como vetores de suporte e constr6i um hiperplano, o modelo
propriamente dito, que separa 0s registros em zonas distintas, correspondentes as respectivas
classes, e que é entéo utilizado para classificar novos registros em fungéo da zona do hiperplano
a qual se enquadram de acordo com seus atributos. Esse modelo foi introduzido por Cortes e
Vapnik (1995) (PONTIL; VERRI, 1998).

A construcdo do hiperplano do SVM é feita por meio de uma funcéo kernel, que pode
ser de diferentes tipos, como a gaussiana ou polinomial, e a busca pelo melhor hiperplano, que
¢ aquele que maximiza a margem de separacdo entre as classes e minimiza os erros de
classificagdo, constitui um problema de otimizacdo que esta em funcdo do valor de um
parametro do modelo, o de regularizagdo (PONTIL; VERRI, 1998).

O modelo de Rede Neural (Neural Network, NN ou Artificial Neural Network, ANN)
sob a arquitetura do Perceptron Multicamadas (Multi Layer Perceptron, MLP) é um modelo que
constr6i uma rede de processamento dos atributos dos registros conhecidos, o modelo
propriamente dito, que resulta em valores indicativos de suas respectivas classes, e que € entdo,
utilizada para classificar novos registros de acordo com seus atributos (BAUM, 1988). Esse
modelo MLP foi introduzido por Ivaknenko e Lapa (1965), posteriormente a proposicdo do
perceptron por Rosenblatt (1958), e passou a incorporar, a partir de Werbos (1981), o algoritmo
de aprendizagem retropropagacao (backpropagation) (SCHMIDHUBER, 2015).

A estrutura da rede neural do perceptron multicamadas (MLP) compreende uma camada
de entrada contendo os atributos dos registros, as camadas intermediarias/ocultas que
processam esses atributos e a camada de saida com o resultado do processamento indicando a
classe dos registros desconhecidos. O processamento em si se da via ponderacdo e compilacdo
dos atributos de entrada e submissdo desse compilado a determinada funcdo de ativacao,
camada a camada da rede, até a de saida. As unidades de compilagdo e ativacdo constituem os

chamados neur6nios, presentes nas camadas da rede, e a ponderagdo dos atributos de entrada
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decorre de um processo de otimizagdo que se da via algoritmo de retropropagacéao
(backpropagation) (BAUM, 1988).

2.1.4. Selecéao de Variaveis para Modelos de Classificacao

A selecdo de varidveis de entradas dos modelos de aprendizagem de méaquina, dentre
todos os atributos da base de dados, pode ser realizada i) a partir da aplicagdo sobre os atributos
de critério matematico que independe do modelo utilizado, ii) a partir de informaces
decorrentes do processamento do proprio modelo implementado, e, iii) a partir da aplicacdo de
um algoritmo por meio do qual o modelo de aprendizagem de méaquina é implementado,
iterativamente, em conjuntos de variaveis de entrada distintos de modo a ter identificado as
mais relevantes (AGGARWAL, 2015).

A abordagem filtro corresponde a aplicagéo, a despeito do modelo de aprendizagem de
maquina utilizado, de algum critério matematico sobre os atributos da base de dados,
individualmente ou em conjunto, que as ranqueie em termos de seu poder de discriminacao dos
registros entre as diferentes classes. Esse critério pode ser, dentre outros, a entropia, com vistas
a sua minimizacdo e maximizacdo do ganho de informacéo, ou o indice gini, com vistas a sua
minimizacado (KOHAVI; JOHN, 1997).

A abordagem embutida, por sua vez, corresponde aquela que decorre do peso das
variaveis de entrada definido pelo préprio modelo de aprendizagem de maquina e possibilita a
remocdo das variaveis que sdo menos utilizadas para realizar a classificacdo. Essa remocao
pode ser realizada de uma Unica vez ou entdo recursivamente, quando, de modo iterativo, a cada
determinada quantidade de variaveis removidas, o modelo é novamente treinado e o
procedimento de remocao reiniciado (AGGARWAL, 2015).

A abordagem wrapper, por fim, corresponde a aplicacdo de um procedimento envolto
ao modelo de aprendizagem de maquina que avalia os subconjuntos de variaveis de entrada em
termos do desempenho que acarretam ao modelo. Esse procedimento pode ser exaustivo,
quando avalia todos 0s conjuntos possiveis das variaveis, ou pode ser heuristico, via algoritmo
ganancioso (greedy). O procedimento heuristico pode partir de um conjunto vazio de variaveis
e ir adicionando, uma a uma, aquelas que acarretam maior ganho de desempenho ao modelo —
sequential forward — ou pode partir do conjunto completo de variaveis e ir retirando aquelas

gue acarretam menor perda de desempenho — sequential backward — (KOHAVI; JOHN, 1997).
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2.1.5. Avaliacdo de Modelos de Classificacéo

O desempenho dos modelos de aprendizagem de maquina pode ser avaliado por

diferentes métricas de avaliacdo (2.1.5.1) e por diferentes mecanismos de validacéao (0).

2.1.5.1. Métricas de Avaliacao de Modelos de Classificacdo

As principais métricas de avaliagdo pelas quais o desempenho dos modelos de

aprendizagem de maquina pode ser avaliado estdo apresentadas na Tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Métricas de Avaliacdo de Modelos de Classificacdo
Métrica Formula

Quantidade de Classificacbes Corretas
Quantidade Total de Classificacdes

Acurécia

Area soba Curva da Taxa de Verdadeiro x Falso Posiive

Area sob a curva ROC (Receiver Operating Cheracteristic, ROC)

Taxa de Falso Positivo
(ou Taxa de Alarme Falso)

Taxa de Verdadeiro Positivo
(ou Sensibilidade ou Recall)

F1-score

Valor Preditivo Positivo
(ou Precisao)

Valor Preditivo Negativo

Taxa de Verdadeiro Negativo
(ou Especificidade)

Quantidade de Classificacbes Positivas Erradas
Quantidade de itens Negativos

Quantidade de Classificactes Positivas Corretas
Quantidade de itens Positivos

(Senszibilidade ® Precisio)
=7 (Sensibilidade + Precisdo)

Quantidade de Classificactes Positivas Corretas
Quantidade Total de Classificaces Positivas

Quantidade de Classificacbes Negativas Corretas

Quantidade Total de Classificacbes Negativas
Quantidade de Classificacbes Negativas Corretas

Quantidade de itens Negativos

Obs. 1: Quantidade de itens positivos corresponde a quantidade de itens que pertencem a determinada classe.
Obs. 2: Quantidade de itens negativos corresponde a quantidade de itens que ndo pertencem a determinada classe.
Fonte: Adaptado de Sammut e Webb (2010) e Ting (2010)

A Acurdcia de um modelo de aprendizagem de maquina, conforme apresentado na
Tabela 2.1, consiste na proporcdo de registros que foram corretamente classificados pelo
modelo, dentre todos o0s registros que o modelo classificou (SAMMUT; WEBB, 2010).

A Area sob a Curva ROC (AUC ROC) consiste na area do grafico abaixo da curva das
taxas de verdadeiro positivo versus falso positivo geradas pelo modelo para diferentes limiares
de deciséo. Por sua vez, a Taxa de Falso Positivo, também chamada de Taxa de Alarme Falso,
consiste na proporcdo de registros negativos que foram erroneamente classificados como
positivos, e a Taxa de Verdadeiro Positivo, também denominada de Sensibilidade ou Recall, na

proporcdo de registros positivos que foram corretamente classificados (SAMMUT; WEBB,
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2010). Ja, o Fl-score corresponde a média harménica entre a Taxa de Verdadeiro Positivo e 0
Valor Preditivo Positivo.

O Valor Preditivo Positivo, também denominado de Precisdo, consiste na propor¢do de
registros que foram corretamente classificados como positivos dentre todos os que receberam
essa classificacdo (TING, 2010). De modo analogo, o Valor Preditivo Negativo consiste na
proporcdo de registros que foram corretamente classificados como negativos dentre todos 0s
classificados dessa forma. Por outro lado, a Taxa de Verdadeiro Negativo, também denominada
de Especificidade, consiste na proporcdo de registros corretamente classificados como
negativos dentre todos os verdadeiros negativos (SAMMUT; WEBB, 2010).

As métricas de desempenho referentes a um modelo de classificagdo que abrange mais
de duas classes, multiclasse, podem dizer respeito tanto ao desempenho geral do modelo quanto
as respectivas classes individuais ou suas médias. A metrica que diz respeito ao desempenho
geral do modelo é denominada de média micro e ndo discrimina o desempenho em termos de
alguma classe especifica. Ja, a métrica que diz respeito ao desempenho médio das classes
individuais pode ser a média macro, correspondente a média aritmética do desempenho de cada
uma das classes, ou a média ponderada, correspondente a média de cada uma das classes

ponderada pela respectiva quantidade de registros correspondentes (KUBAT, 2017).

2.1.5.2. Mecanismos de Validacdo de Modelos de Classificacao

Os diferentes mecanismos de validacdo por meio do qual as métricas de desempenho
dos modelos de aprendizagem de maquinas sao mensuradas podem ser via utilizacdo de
registros da base de dados exclusivamente alocados ou para treinamento do modelo ou para
teste, ou ainda utilizando, de modo ndo concomitante, 0s registros para ambas as finalidades,
sem ou com a possibilidade de duplicata no conjunto de treinamento.

A primeira maneira, denominada holdout, que utiliza registros s6 para treinamento ou s6
para teste, divide e aloca os registros de modo aleatério, segundo determinada porcentagem,
geralmente préxima a proporcdo de 2:3 para treinamento e teste, respectivamente, e realiza a
avaliacdo do modelo uma Unica vez (AGGARWAL, 2015).

A segunda maneira, denominada cross-validation (CV) ou k-fold cross validation, que
utiliza todos os registros para treinamento e também para teste de modo ndo concomitante e
sem a ocorréncia de duplicata, divide os registros em k partes iguais, comumente 10, alocando 1
dessas partes para teste e o restante para treinamento, e realiza a avaliagdo sucessiva do modelo

na mesma quantidade de vezes, k, em que os registros foram divididos (GERON, 2019).
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A terceira maneira, denominada bootstrap, que também utiliza todos os registros para
treinamento e também para teste, de modo ndo concomitante mas com a possibilidade de
ocorréncia de duplicata no conjunto de treinamento, seleciona os registros via amostragem com
reposicdo, o que acarreta na ocorréncia de registros duplicados, alocando os selecionados, na
mesma quantidade de registros total da base de dados, para treinamento, e os demais para teste,
e realiza a avaliagdo do modelo n vezes (AGGARWAL, 2015).

2.1.6. Interpretacao de Modelos de Classificacao

A interpretacdo dos modelos de aprendizagem de méaquina consiste no entendimento
local e/ou global de como o modelo produziu os resultados gerados e pode ser decorrente da
analise da estrutura intrinseca do proprio modelo, como no caso da anélise da estrutura de uma
arvore de decisdo, ou independente dessa estrutura, geralmente via analise dos pares resultado
gerado-varidvel de entrada. Essas analises sdo expressas em informacdes quantitativas da
estrutura do proprio modelo, como dos atributos e respectivos particionamentos do modelo de
arvore de decisdo, ou em meétricas estatisticas, intrinsecas ou ndo aos modelos, como o caso da
feature importance e permutation importance, respectivamente (MOLNAR, 2022).

As métricas feature importance e permutation importance permitem a interpretacéo
global dos modelos por meio da atribuicdo de valores de importancia as variaveis de entrada em
termos das contribuicbes que tiveram para as predicGes realizadas. A feature importance
constitui uma métrica inerente aos modelos de arvores de decisdo e decorre do quanto 0s
atributos reduziram o indice gini quando dos particionamentos ao longo do espago dimensional
da arvore (MOLNAR, 2022). A permutation importance, delineada por Breiman (2001), de
modo diferente, € uma métrica extrinseca ao modelo e decorre do quanto os atributos, quando
submetidas a ruido, um a um, ocasionaram piora no desempenho do modelo sob analise.

A métrica Shapley, desenvolvida por Shapley (1953) e fundamentada na teoria dos jogos
de Neumann e Morgenstern (1944), por outro lado, permite a interpretacdo local dos modelos
por meio da designacdo, a cada atributo de determinado registro, de uma quantia que
corresponderia ao quanto cada um teria incorporado ao valor que agregado aquele que seria o
resultado a priori do registro, levando em consideracdo o conjunto completo em que esta
inserido e desconsiderando as variaveis de entrada, resultaria no valor final da predicéo.

O método LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations), desenvolvido por
Ribeiro, Singh e Guestrin (2016), consiste num algoritmo que também permite a interpretagdo

local dos modelos de aprendizagem de maquina, mas por intermédio de algum outro modelo
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que seja interpretavel por si s6 e que, envolvendo o modelo em questdo e fazendo uso das
variaveis de entrada desejadas ou de combinaces das mesmas, ndo necessariamente todas,
possibilita, indiretamente, a interpretacdo local do modelo sob andlise.

O método SHAP (Shapley Additive exPlanations), desenvolvido por Lundberg e Lee
(2017), por sua vez, permite tanto a interpretacdo local quanto global do modelo via agregacao
das explicagdes locais de cada registro, por meio de uma metodologia desenvolvida a partir de
outros métodos, denominados pelos autores de “incorporagdo de atributo aditivo”, dentre os
quais esta o anteriormente descrito, o LIME.

Esses métodos de “incorporacdo de atributo aditivo™ sdo passiveis de serem adaptados
aos resultados de unicidade da teoria dos jogos sobre a alocagdo justa de crédito, segundo a qual
a descoberta dos pesos do modelo linear explicativo de variaveis binarias do qual esses métodos
comungam, atende a trés requisitos relacionados a compatibilidade entre o modelo explicativo e
o de aprendizagem de maéaquina sob andlise, sendo esses requisitos a acuracidade local,
consisténcia e omisséo (LUNDBERG,; LEE, 2017).

Enfim, o método SHAP calcula a métrica Shapley, mas considerando uma funcéo de
esperanca condicional do modelo de aprendizagem de maquina sob analise, e resulta nos
valores relativos a cada registro e atributo, denominados SHAP, que correspondem ao quanto
cada atributo teria incorporado ao valor/probabilidade base do registro em questdo pertencer
aquela classe (LUNDBERG,; LEE, 2017).

2.2.Classificacao na Gestao de Suprimentos

A literatura sobre classificacdo realizada no contexto da gestdo de suprimentos abrange
aplicacBes que perpassam a gestdo de portfolio de itens e a relacdo entre empresa e fornecedor,
sob a perspectiva de um e/ou outro, e inclui pesquisas conceituais, estudos de casos, além de
analises ou validacdes estatisticas realizadas sobre dados de pesquisas survey, conforme pode-
se verificar pelos trabalhos oriundos da revisdo sistematica realizada por Day, Magnan e
Moeller (2010) sobre portfdlio de compras e classificacdo de fornecedores, dos quais parte esta

apresentada no Quadro 2.1.
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Quadro 2.1 - Trabalhos que abordaram Classificagdo no contexto da Gestdo de Suprimentos

Fonte Tipo de | Objeto de Atributos de  |Objeto da Atributo de Desdobramento
Pesquisa | Entrada |Entradae Classes| Classif. Saida e Classes
Impacto no Lucro i
Itens alto e baixo) _ Tipos
_ ltens (estrategltl:os,_ gargalo,| Abordagens de
" SRIS_CO det alavancaveis e ndo Compra
ens uprimento e
(altg e baixo) criticos)
Conceitual com Igﬁgggge do Estagios de Aquisicéo
. + Itens Fornecedor (gestdo de aquisico, Estratéaia de
Kraljic | £ 40 I(alto eAba!xc:j) Itens de materiais, de o rimgentos
(1983) | 4o tens | 'MROMancla da abastecimento e e P
Casos (alta e baixa) suprimentos)
_ | Forca da Empresa . L.
Empresa (a%lta, r_nédlg e Diretriz Estratégica
Fornecedor baixa) . e
(diversificar, "
Forca do Empresa bal | Politica de Compra
alta, media e vantagem
Empresa Baixa) g
Importancia i
tens (alta e baixa) (estraté T(;gg ; argalo Estratégia de
Dificuldade fa Itens | g1c0s, 9argalo, | pe|acionamento Ideal
I Gestao da alavancavels € nao Empresa-Fornecedor
Olsene tens Aquisicio criticos)
Ellram |Conceitual (alta e baixa)
(1997) Altratlw%ade Acdes para a
Fornecedor |  (a t%' media e Relacionamento Real e
aixa) Empresa/ Estratégia de
< Empresa-Fornecedor :
Empresa/ Fo(rgi? da Rg_lagao Fornecedor (1a9) Relacionamento Ideal
alta, média e
Fornecedor baixa) com o Fornecedor
Dyer, Cho| Estudo ltens e Importancia _ Empresa- Relamoname:nj[o Ideal Praticas de Gestdo de
e Chu de Fornecedores (estra}[te ICOS € Nao Fornecedor (comerciais e Relacionamento por
(1998) Casos estrategicos) parcerias estratégicas)| parte da Empresa
Conceitual it Ig?%rttggr}%?
ens I i
Tang N (altaebaixa) | Empresa- Relacionamento ldeal) . o o tericas
Estudo (vendedor, preferido, o
(1999) Poder de B ha [Fornecedor . . Operacionais
de Emopresa |~ 0¢er de barganna exclusivo e parceiro)
p (alto e baixo)
Casos
TIpos (estraiegicos,
argalo,” _
Itens alava%c,élg/eis e ndo
5 CrIéICOS)d
eradores de . x
It Especif. (empresa, Designagédo das
ens forgﬁq%e&gr e respectivas categorias
Nellore e | Estudo Catetgotrlals ecie 3;;?3; rgg d(;ae
Séderquist|  de Fornecedor ima{ﬁ?Q A oel NA NA P 640,
1 fornecedor, de
(2000) Casos parceiro) o
Categoria de especificacao e de
Itens (padréEoSpr%%It];'itiva o relagdo aos diferentes
colaborativa) tipos de itens
Relacao no
Empresa/ c((()jde?envolv&mer&to
o fornecedor, da
Fornecedor empresa e de ambos)
Kaufman, | Survey + Tecnologia Categorias (de Estratégias/condutas
Wood e | Analises Fornecedor (alta e baixa) Fomecedorcommodities, especialista que os Fornecedores
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Tipo de | Objeto de Atributos de  |Objeto da Atributo de
Fonte Pesquisa | Entrada |Entradae Classes| Classif. Saida e Classes Desdobramento
Theyel [Estatisticas ¢ oo Cglr%b?ragz_io em colaboracdo,em | podem adotar para
(2000) Forngce dor Forn%c%sc?or tecnologiae fornecedor | competirem no
(alta e baixa) de solugBes) mercado
£ o Vulnerabilidade NA
Survey + Forrrrl][;[:eesdor Fomeaaor Situagdes de (Obs.: O foco foi a
Svensson -~ (alta e baixa) Empresa/ | Vulnerabilidade N ~
(2004) Analises Vilnerabilidads ™ [Fornecedor(alta-alta, baixa-baixa, ~ Cor-HHGa0 do
Estatisticas Fornecedor/ | _Fornecedor- alta-baixa baixa-alta), constructo de
Empresa Emp{)%si%)alta e ' vulnerabilidade)
Dependénci . x
Survey + Empresa- eplgmdperegaa da Relacionamento Real | Formas de Gestdo de
Hallikas et| ° - Y T | Fornecedor | (altaebaixa) | Empresa-| (estratégica, nio | Risco e Préticas de
nélises P - .
al. (2005) i Fornecedor-| Dependéncia do |Fornecedor, estratégica e Aprendizagem
Estatisticas ornecedor imetri Colaborati
Empresa (alta e baixa) assimétrica) (Colaborativa)
Tipos (estratégicos, . <
Itens gargalq,(alayan%évels Designacdo das
€ NAo criticos) categorias de
Caniéls e | Survey + Dependencia dependéncia geral e
Gelderman| Analises F%mzzzees;/)r Re""@}‘,ﬁ%}gﬁg{“@"’ @ NA NA relativa na relagéo
(2007) [Estatisticas fomecedor e equilibrio) empresa/fornecedor
Empresa |Dependéncia Geral aos diferentes tipos
alta, moderada e :
Fornecedor/ ( baixa) de itens

Fonte: A autora (2022)

O escopo e foco desses trabalhos, conforme apresentado no Quadro 2.1, vai desde a
classificagdo dos itens, fornecedores ou de suas relagcdes, até o desdobramento dessas
classificacbes em abordagens de suprimentos, politicas de compra e estratégias de
relacionamento, passando pela associacdo de diferentes classes ja existentes na literatura, além
da definicdo de constructos que baseiam a classificacdo empregada.

Nesse contexto, Kraljic (1983) considerou, com relacdo aos itens do portfolio de
suprimentos, duas classes quanto ao impacto no lucro e ao risco de suprimento para a empresa,
alto e baixo. A partir da relacdo dessas classes gerou o que denominou de classificacdo do
portfolio de compras, conhecida como matriz de Kraljic, segundo a qual os itens séo
enquadrados dentre estratégicos, gargalo, alavancaveis e ndo criticos. Em seguida, para cada um
desses tipos, descreveu diferentes abordagens de compra, atividades principais, informacoes
requeridas e nivel de decisdo relacionadas, e atrelou estagios de sofisticacdo de aquisicao.

Ainda, considerou duas classes para o grau de complexidade do mercado fornecedor e
para a importancia da aquisicdo do item para a empresa, alta e baixa, e também a partir da
relacdo dessas classes, delineou uma matriz a fim de classificar os diferentes estagios de
de

abastecimento até gestdo de suprimentos (estratégico). A seguir, para cada uma dessas

sofisticacdo de aquisicdo, desde gestdo de compras (operacional), de materiais,

categorias de estagio de sofisticacdo, distinguiu determinado tipo de item, seu nivel de
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disponibilidade caracteristico, de fornecedores tipicos, além do grau de centralizacdo, critérios-
chave de desempenho e horizonte de tempo da gestéo.

Por fim, considerou trés classes para a forca da empresa e do fornecedor, alta, média e
baixa, e a partir da relacdo entre as mesmas delineou uma matriz de portfélio de aquisicdo com
a finalidade de atribuir uma diretriz especifica a ser adotada pela empresa com relagdo aos itens
do tipo estratégico, dentre diversificar, balancear ou explorar vantagem. Posteriormente, para
cada uma dessas diretrizes e com vistas a subsidiar a elaboracéo de planos de acdo por parte da
empresa, diferenciou condutas com relagdo a volume e preco de compra, cobertura contratual,
novos fornecedores, niveis de estoque, logistica, agregacao de valor e producgdo ou substituicéo.

Olsen e Ellram (1997), de maneira similar a Kraljic (1983), consideraram duas classes
para a importancia dos itens do portfolio da empresa e para a dificuldade na gestdo da
aquisicao, alta e baixa, em funcgéo, para ambos, da ponderacdo dos fatores que compdem tais
atributos, conforme tabulados pelos autores. A partir da relacdo dessas classes, delinearam uma
por Kraljic (1983). Em seguida, preconizaram que, idealmente, a empresa deve adotar uma
estratégia de relacionamento diferente com o fornecedor de cada tipo de item.

Posteriormente consideraram trés classes para atratividade do fornecedor e para forca do
relacionamento empresa/fornecedor, alta, média e baixa, também em funcdo da ponderacdo dos
fatores que compdem tais atributos, conforme explicitados pelos autores. A partir da relacdo
dessas classes delinearam uma matriz com a finalidade de classificar os relacionamentos reais
que a empresa tem com seus fornecedores, dentre 1 dos 9 quadrantes possiveis. Por fim,
também com vistas a fomentar a construcéo de planos de acdo por parte da empresa, 0s autores
sugeriram a necessidade de haver um alinhamento entre o tipo de relacionamento que a empresa
tem com seu fornecedor e a estratégia de relacionamento que seria ideal, e de coeréncia entre o
nivel de recursos alocados para o relacionamento e a atratividade do fornecedor ou forca da
relacdo.

Dyer, Cho e Chu (1998) consideraram, no contexto da indistria automotiva, duas
categorias de itens, estratégicos e ndo estratégicos, as quais extrapolaram para 0s respectivos
fornecedores. Diferentemente de Kraljic (1983) e Olsen e Ellram (1997), ndo relacionaram
outras classes a essas categorias, mas, com base em estudos de caso da industria automotiva
estadunidense, japonesa e coreana, atribuiram diretamente para cada um dos tipos de
fornecedores duas abordagens de relacionamento por parte da empresa, denominadas de
comerciais e parcerias estratégicas. Posteriormente, desdobraram esses tipos de relacionamento

em préticas de gestdo de fornecedores que a empresa poderia adotar.
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Tang (1999) considerou duas classes para a importancia estratégica de itens e para o
poder de barganha da empresa, alto e baixo, e as relacionou em uma matriz a fim de atribuir
diferentes tipos de relacionamentos por parte da empresa com relacdo aos fornecedores dos
itens, dentre vendedor, preferido, exclusivo e parceiro. Em seguida, diferenciou caracteristicas
operacionais para cada um desses tipos de relacionamento em termos de contrato aplicavel,
duracdo do contrato, quantidade de fornecedores, tipo de item correspondente, frequéncia de
troca de informacdes, esquema de preco, frequéncia de entrega, envolvimento ou ndo da alta
administracdo e necessidade de desenvolvimento ou nédo de fornecedor. Por fim, respaldaram a
estrutura proposta descrevendo alguns casos reais.

Nellore e Soderquist (2000), consideraram ja os tipos de itens de portfélio propostos por
Kraljic (1983) e, diferentemente de Kraljic (1983), Olsen e Ellram (1997) e Tang (1999), com
vistas a ampliar a abordagem de modelo de portfolio e englobar, para além dos fornecedores e
relacbes envolvidas, também o processo de especificacdo e desenvolvimento de produto,
associaram a esses tipos de itens trés possiveis classes de geradores de especificacOes, dentre
empresa, fornecedor e ambos. A partir de estudos de casos da Toyota e outros fabricantes
automotivos, estabeleceram, entdo, as correspondéncias entre essas classes, designando a cada
tipo de item o gerador de especificacdo adequado.

Posteriormente, consideraram também quatro categorias de fornecedores propostas por
Kamath e Liker (1994), contratual, imaturo, maduro e parceiro, trés categorias de especificacéo,
padrdo, restritiva e colaborativa, além de trés classes de relacdo empresa/fornecedor para o caso
em que as especificacdes partem de ambos, sendo a que o fornecedor codesenvolve produtos
com a empresa, a que a empresa codesenvolve com o fornecedor e a que ambos o fazem de
modo bilateral, e, da mesma forma, estabeleceram correspondéncias designando a cada tipo de
item, a categoria de fornecedor, de especificacdo adequada e de relacdo empresa/fornecedor.

Kaufman, Wood e Theyel (2000) consideraram duas classes de tecnologia e de
colaboracdo empresa-fornecedor, alta e baixa, €, a partir de analises estatisticas realizadas sobre
informacBes levantadas via pesquisa survey aplicada a fornecedores de industrias
manufatureiras estadunidenses, e baseada no quesito incerteza de informacao, relacionaram as
classes em uma matriz/tipologia classificando os fornecedores dentre de commodities,
especialista em colaboragdo, em tecnologia e fornecedor de solucdo de problemas. Em seguida,
desdobraram as categorias de fornecedores em estratégias que poderiam adotar para competir
no mercado e, a partir de uma analise fatorial implementada sobre resultados da pesquisa
survey, caracterizaram o tipo fornecedor de solucdo comparando aos demais com relagdo a

quantidade de funcionérios, volume de vendas, rentabilidade, exportacéo e faixa salarial.
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Svensson (2004) considerou duas classes para vulnerabilidade interativa na relagéo entre
empresa e fornecedor, alta e baixa, segundo a perspectiva de cada um, e as relacionou em uma
matriz/tipologia classificando situagdes de vulnerabilidade dentre mutualmente baixa ou alta e
predominante para a empresa ou fornecedor. A partir de analises estatisticas realizadas sobre
informacdes levantadas via pesquisa survey aplicada a uma industria automotiva e seus
principais fornecedores, e baseada no constructo de vulnerabilidade construido pelo autor em
funcdo do grau de dependéncia de tempo e relacionamento na relagdo empresa/fornecedor, o
autor classificou situagdes de vulnerabilidade a partir da convergéncia ou divergéncia entre as
percepcOes das partes e salientou a necessidade de se ter um planejamento de contingéncia
dindmico e consciente que considere essa dependéncia.

Hallikas et al. (2005) consideraram duas classes para o risco de dependéncia da empresa
com relacdo ao fornecedor e do fornecedor com relacdo a empresa, alta e baixa, e, a partir de
uma analise de cluster realizada sobre informacGes levantadas via pesquisa survey aplicada a
fornecedores de uma industria metaldrgica finlandesa, relacionaram as classes em uma
matriz/tipologia verificando a ocorréncia quanto as quatro categorias de relacdo empresa-
fornecedor propostas por Bensaou (1999), estratégica, ndo estratégica, assimétrica para a
empresa e assimétrica para o fornecedor, das quais constataram as trés primeiras. Em seguida,
desdobraram essas categorias em formas de gestdo de risco e préaticas de aprendizagem a partir
de uma analise fatorial implementada sobre resultados da pesquisa survey.

Caniéls e Gelderman (2007), de modo similar a Nellore e Séderquist (2000), também ja
consideraram os tipos de itens de portfolio propostos por Kraljic (1983) e associaram a estes
diferentes classes relacionadas a dependéncia relativa na relacdo empresa/fornecedor, dentre
dominio da empresa, do fornecedor e equilibrio, e & dependéncia geral entre ambos, dentre alta,
moderada e baixa. A partir de resultados de uma analise fatorial realizada sobre informacdes
levantadas via pesquisa survey aplicada a membros da associacdo holandesa de gestdo de
compras, e baseada nos constructos de dependéncia da empresa e do fornecedor definidos pelos
autores, estabeleceram, entdo, as correspondéncias entre essas classes, atribuindo a cada tipo de

item a dependéncia relativa e geral na relacdo empresa/fornecedor.

2.3.Classificacao na Gestao de Estoques via Aprendizagem de
Maquina

A literatura sobre classificacdo via aprendizagem de maquina realizada no contexto da

gestdo de estoques abrange tanto a reproducdo de outros métodos de classificagdo empregados,
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como os métodos de decisdo/classificagdo multicritério, e até de simulag&o e otimizacdo, quanto
a reproducdo de classes decorrentes diretamente do histérico de ocorréncia de determinada

situacdo, como atraso ou falta do item. Alguns desses trabalhos cuja aplicacdo da aprendizagem

de méquina era evidenciada no proprio titulo, estdo os apresentados no Quadro 2.2.

uadro 2.2 - Trabalhos gue abordaram Classificacdo via AM no contexto da G. Estoques

Método de Aplicacao/ Objgt_o da Métriga(s) de
Fonte Classif Base de Tioo de Classificacdo| Modelos Avaliacéo/ Desdo-
Prévia' Dados o Era 30 [Classes | Empregados | Resultado do |bramento
perag Atribuidas Melhor Modelo
Acuracia |94,7%
Centro de Itens/ SVM ype o .
Kartal et al. SAW Real Distribuicdo/ ‘A, NB P“?C.'sao 95% Class!f.
AHP : B o Sensibilidade| 94% | Multi-
(2016) 715 itens Industria B’, BN s
VIKOR A . s ANN Fl-score | 94% | critério
utomotiva C ANN AUC ROC | 99%
.- SVM
Lajili, Itens/ = .
Ladhari e R Q::_' PN Real Hospital ‘A, KHH AcUrdci o C'\I/Iasls!f.
Babai ,ZF,Ng,| - 45 itens ospital B’ curacia | 98% _u/t!-
(2016) H e Peer ‘C” DT critério
N-BN
. Itens/ Acuracia [84,82% .
Mishra e Real Centro de ‘A, SVM Precisdo | 85% Class!f.
Mohapatro| SAW 00i Stribuic i NB Sensibilidadel 859 Multi-
(2020) 500 itens | Distribuicdo B’, KNN ensibilidade| 85% critério
‘C’ Fl-score | 85%
2 Sintéticas: Itens/ Acuracia
0 .
Lollietal ;. zssésggoe Nio | 3,5, 7| SvM > 97% Po'd'é'ca
(2019) ¢ especificado |periodos para DNN Matriz de .
séries o N Reposicao
temporais revisao Confuséo
qubodaJ., o _ Indstria e Itep;/ Politica
Minner S. |Otimizacdo| 3 Reais Atacadista K Politica de DT NA NA de
(2021) Reposicdo Reposicao
Santis Itens/
1 < 9 0, '
Aguiar e A Real NEo progﬁnso DT GII3:{0FOst AUC ROC [94,82% Poijl(tglca
%%'fst)t 8 semanas | especificado | . oeneo’| FRC BLAG | AUC PRC [30,796|Reposico
a atraso/falta
Ntakolia C., Itens/ ANN RE Acurécia | 88%
Kokkotis C., Real NEo ‘propenso’ LRG LGBM Precisdo | 88% | Politica
Karlsson P., NA 1.048.574 especificado ou SUM XGBood Sensibilidade| 90% de
Moustakidis S. itens P ‘néo propenso’ KNN BLAG Fl-score | 89% [Reposicao
(2021) a atraso/falta —— |AUC ROC| 95%
Itens/
. x ‘alta’ ~ | Previsdo
Rahim et al. Real Nao ata, Nao
NA ~ . e ‘média’ ou DT Erro . de
(2018) N&o especif.| especificado ‘baixa’ especif. Demanda
fornecimentos
Pedidos/ . 0 ~
Yang et al. NA Real Empresa de | ‘malicioso’ LRG Acuracia | 91% G%s;ao
(2014) Lano |ecommerce) = ou Sensibilidadel 93% | Pedidos

Fonte: A autora (2022)
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O foco desses trabalhos, conforme apresentado no Quadro 2.2, vai desde a obtencdo de
classes de itens segundo a classificagdo ABC, passando pela atribuicdo de classes referentes a
politicas de estoque ou periodos de reposicéo, classificacdo do item quanto a propensao de vir a
sofrer atraso/falta ou quanto ao seu nivel de demanda, até a classificacdo de pedidos quanto a
serem normais ou maliciosos.

Nesse contexto, Kartal et al. (2016) aplicaram essa técnica sobre 715 itens de um
armazém de uma indUstria automotiva da Turquia a partir de variaveis brutas relacionadas a
criticidade, demanda e suprimento e previamente processadas pelos métodos de decisdo
multicritério Ponderacdo Aditiva Simples (Simple-Additive Weighting, SAW), Processo
Analitico Hierarquico (Analytical Hierarchy Process, AHP) e VIKOR para priorizacdo e
classificagdo dos itens em trés classes, A, B e C, a fim de apoiar a gestdo da demanda e
requisitos de estoque desses itens.

Os modelos de aprendizagem de maquina implementados para realizar essa
classificagdo, tanto considerando os dados originalmente desbalanceados quanto dados
balanceados por subamostragem, foram o SVM, NB, BN e ANN, gerando resultados que
chegaram a acuracia média de 94,70% com relacdo ao modelo mais eficaz, ANN, e validando,
segundo os autores, o fato de modelos de aprendizagem de maquina serem aplicaveis a
problemas de classificacdo de estoque.

Da mesma forma, Lajili, Ladhari e Babai (2016) também aplicaram essa técnica, mas
sob uma abordagem mais teorica, sobre 47 itens de um hospital de uma base de dados
desbalanceada fornecida no trabalho de Flores, Olson e Dorai (1992) e proveniente do trabalho
de R. A. Reid (1987), a partir das variaveis custo unitario medio, uso anual de ddlar e lead-time,
e previamente processados por seis técnicas de classificacdo multicritério — AHP e os modelos
de otimizacdo ponderados R, ZF, Ng, H e Peer — para priorizacdo e classificacdo dos itens em
A BeC.

Os modelos de aprendizagem de maquina implementados para realizar essa
classificacdo, tanto com adaptacdo prévia para lidar com dados desbalanceados por algoritmo
desenvolvido pelos autores, quanto sem adaptacdo, foram 0 SVM, KNN, ANN, DT e N-BN,
gerando resultados que chegaram a 98% de acuracia com relacdo aos modelos adaptados mais
eficazes, DT, SVM e ANN, além de menores custos totais de estoque, considerando custo de
manutencdo e de aquisicdo, mas, por outro lado, segundo os autores, ndo atendenram a
distribuicdo de classes preconizada pelo principio da classificacdo ABC.

De maneira similar, Mishra e Mohapatro (2020) aplicaram a técnica de classificagdo

sobre 500 itens de um centro de distribuicéo a partir de variaveis relacionadas a movimentacéao
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de entrada e saida obtidas por um sistema de Identificacdo por Radiofrequéncia (Radio-
Frequency Identification, RFID) e previamente processadas pelo método de decisdo
multicritério Ponderacdo Aditiva Simples (Simple-Additive Weighting, SAW) para priorizacéo e
classificacdo dos itens quanto a sua flutuacdo de demanda, em trés classes, A, B e C, a fim de
melhor lidar com as mudancas rapidas de demanda a que esses itens estdo sujeitos.

Os modelos implementados para realizar essa classificacdo foram SVM, NB e KNN,
gerando resultados que chegaram a 84,8% de acurécia na com relacdo ao modelo mais eficaz,
SVM, atendendo a distribuicdo de classes preconizada pelo principio da classificacdo ABC, e
certificando, segundo os autores, que o sistema proposto pode ser utilizado para classificacdo de
itens de estoque sob flutuacGes reais de demanda, além de poder ser extrapolado e adaptado
também para flutuacdes de suprimento.

Lolli et al. (2019), por outro lado, aplicaram essa técnica sobre amostras de duas bases
de dados geradas randomicamente, e processadas previamente via simulacdo a partir de
variaveis referentes a demanda, tempo de reposic¢éo, custo de estoque (do pedido, de aquisigéo e
de manutencéo) e nivel maximo de pedido, para realizar a classificacdo dos itensem A, Be C
em termos do intervalo de revisdo do estoque (3, 5 ou 7 periodos, respectivamente) aos quais
deveriam ser submetidos a fim de gerarem menor custo de estoque.

Os modelos implementados para realizar essa classificacdo, a partir de atributos
intrinsecos aos itens além das variaveis ja utilizadas no processo de simulagédo, foram o SVM e
DNN, gerando resultados que chegaram a mais de 97% de acuracia para ambos os modelos, e
sugerindo, segundo os autores, que modelos de aprendizagem de maquina podem ser usados em
sistemas de classificacdo de estoques.

Svoboda e Minner (2021) aplicaram essa técnica sobre trés bases de dados diferentes,
uma relativa a uma indastria, com 218 periodos de demanda mensal, outra relativa a um
atacadista, com 1826 periodos de demanda diaria, e outra relativa a uma industria de pecas de
reposicdo aeroespacial com 84 periodos de demanda mensal, a partir de atributos dos itens
como tamanhos de lote, custos de manutencdo, custos de penalidade e informacdes de demanda,
também processados previamente, mas via otimizacdo por programacdo matematica, para
realizar a classificacdo dos itens em uma das k politicas de reposicdo aos quais deveriam ser
submetidos a fim de gerarem menor custo total de estoque considerando custo de manutencéo,
de reposicéo e de penalidade por pedidos ndo atendidos.

O modelo implementado para realizar essa classificagdo foi o DT, mas ndo com o
tradicional algoritmo de treinamento CART e sim via algoritmo genético com vistas a

minimizacdo do custo, o que prescindiu de registros previamente classificados, gerando
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resultados em termos do aumento do custo de estoque comparativamente ao método de
otimizagdo previamente empregado de na média 1,85% e 7,68%, respectivamente, sem e com
restricdo geral de servico, considerados pelos autores de desempenho satisfatorio.

Santis, Aguiar e Goliatt (2018), diferentemente dos autores anteriores que empregaram
métodos preliminares para gerar as classificacbes prévias dos itens, aplicaram a técnica sobre
dados histéricos de 8 semanas de uma base de dados real desbalanceada obtida da secdo de
competicdo do repositério kaggle, que ja provia a classificacdo dos itens em termos de terem ou
ndo sofrido atraso/falta, a fim de predizerem a propensdo ou ndo dos mesmos com relacdo a
essa ocorréncia a partir de seus atributos, 21, relacionados a nivel de estoque atual e 6timo,
tempo e quantidade em ressuprimento e em atraso, histérico do fornecedor, risco geral e
previsdo de vendas.

Os modelos implementados para realizar essa classificacao, tanto considerando os dados
originalmente desbalanceados quanto dados balanceados por subamostragem aleatoria e
sobreamostragem minoritaria sintética, foram o DT, por meio do algoritmo CART, o LRG, e
também os ensemble RF, GBoost e BLAG, gerando resultados que chegaram a AUC ROC de
94,82% com relacdo ao Ghboost e a AUC precisdo-sensibilidade de 30,7% com relacdo ao
BLAG e indicando, segundo os autores, um sistema de diagndstico de atrasos com potencial
para aumentar o nivel de servi¢co num sistema real de gestdo de estoques.

Ntakolia et al. (2021) aplicaram a técnica de classificagdo sobre a mesma base de dados
que Santis, Aguiar e Goliatt (2018), também a fim de predizerem a propensdo ou ndo dos itens
com relacdo a ocorréncia de falta/atraso, mas a partir das variaveis de entrada previamente
selecionadas via abordagem wrapper pelo método Boost-ARoota, totalizando 17 e sendo
também relacionadas a demanda, suprimentos e nivel de estoque.

Os modelos implementados para realizar essa classificacdo, considerando os registros
previamente balanceados por subamostragem, foram os ANN, LRG, SVM, KNN, RF, LGBM,
XGBoost e BLAG, gerando resultados que chegaram a acuracia de 88% com relacdo aos RF e
BLAG. Esses autores ainda extrapolaram a avaliacdo dos modelos e langcaram méo do método
SHAP de interpretabilidade, mensurando as contribuicdes de cada varidvel para as
classificacdes realizadas e apresentando graficamente, para os itens classificados como
propensos a falta/atraso, o valor dessas contribui¢fes junto da indica¢do do valor do atributo
guanto a ser alto ou baixo.

Rahim et al. (2018), de modo similar a Santis, Aguiar e Goliatt (2018) e Ntakolia et al.
(2021), aplicaram a técnica sobre 41 itens de uma base de dados ja previamente classificados

em termos de suas quantidades de fornecimento em alto, médio ou baixo, a fim de predizerem o
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nivel de consumo desses itens. O modelo de aprendizagem de maquina implementado para
predizer essa classificacdo a partir dos atributos categoria e tipo dos itens foi o DT, por meio do
algoritmo C4.5, gerando, segundo os autores, sem especificar métricas de avaliacdo, um
resultado satisfatério no que tange a capacidade de aplicar essa classificacdo para prever os
niveis de consumos dos itens.

Yang et al. (2014), diferentemente dos autores anteriores, aplicaram essa técnica sobre
pedidos de compra, ao invés de itens, especificamente sobre 23.704.063 pedidos relativos ao
periodo de um ano de uma base de dados da Dangdang, uma grande empresa de e-commerce da
China, e também j& previamente classificados quanto a ocorréncia de fraude em ndo malicioso e
malicioso, a fim de predizer e prevenir a ocorréncia dos Gltimos. O modelo de aprendizagem de
maquina implementado para realizar essa classificacdo, a partir de atributos relacionadas a
caracteristicas dos pedidos em si e de seus usuarios, foi 0 LRG, gerando resultados que
chegaram a acuracia de 91% e sensibilidade de 93%, e indicando, segundos 0s autores que, a

metodologia proposta pode ser utilizada por outras empresas.
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3

3. METODO DE PESQUISA

Este capitulo apresenta a classificacdo e contexto da pesquisa (3.1), suas atividades e
recursos utilizados (3.2), as etapas da construcdo/preparacao da base de dados objeto de estudo

e suas caracteristicas (3.3) e descreve a implementacéo da aprendizagem de méaquina (3.4).

3.1.Classificacao e Contexto da Pesquisa

A pesquisa realizada teve finalidade aplicada, carater exploratério e abordagem quanti-
qualitativa. De acordo com a classificacdo formalizada por Gupta, Verma e Victorino (2006),
caracterizou-se como empirica, tendo tido o proposito de apoiar a gestdo de portfolio no ambito
da gestdo de suprimentos de uma rede varejista de supermercados por meio da implementacao
da tarefa de aprendizagem de méaquina de classificacdo como meio de realizar a mineragédo de
dados do processo de descoberta de conhecimento de base de dados (KDD) delineado por
Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996).

A rede de supermercados em questdo realiza a classificacdo dos itens do seu portfolio de
suprimentos quanto ao que denominou de funcdo estratégica para assegurar que sua gestao
atenda a exigéncia de que seu conjunto de itens se mantenha constante quanto a quantidade de
itens correspondente a cada classe da funcdo estratégica, apesar da modificacdo constante que
esse conjunto sofre visto que, semanalmente, a medida que novos itens passam a compé-lo,
outros, em mesma quantidade, tém a aquisicdo e comercializacdo descontinuada.

Atualmente essa classificacao é realizada de forma subjetiva e contempla quatro classes
de funcédo estratégica denominadas pela organizacdo de lider, vice-lider, premium e primeiro-
preco. Os itens da funcdo lider sdo aqueles que se diferenciam por serem de uma marca de
renome e lider de mercado, assim como os da funcdo vice-lider, mas estes com a marca
considerada vice-lider de mercado. Por outro lado, os itens da fun¢do premium séo aqueles mais

nobres e caros, enquanto os da fungdo primeiro-prego, mais populares e baratos.
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Essas classes de funcdo estratégica, no ambito desta pesquisa, correspondem as classes
que vieram a constituir o atributo correspondente a variavel de saida dos modelos
implementados e cuja classificagdo foi reproduzida a partir dos demais atributos dos itens, que
entdo constituiram as variaveis de entrada dos modelos. Tais varidveis de entrada e saida dos
modelos formaram a base de dados construida e preparada para se tornar objeto desta pesquisa.

Nesse contexto, o ponto de partida da pesquisa consistiu na manipulacdo de bases de
dados avulsas relativas a organizacdo e que posteriormente deram origem a base de dados
objeto da pesquisa, sobre a qual, entdo, os modelos de classificagdo foram implementados e
aplicadas técnicas de selecdo de atributos e de interpretacdo do modelo com melhor
desempenho quando implementado sobre a respectiva base de dados reduzida pela melhor
técnica de selegéo.

As bases de dados avulsas que deram origem a base de dados objeto desta pesquisa

possuiam as caracteristicas apresentadas na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Caracteristicas das Bases de Dados Avulsas

Bases de Dados Conteldo Quantidade de Quantidade de Extensédo do
Avulsas (relativo aos itens) Itens Atributos Arguivo
Base 1 Caracteristicas 138.888 *140 Xlsx
Base 2 14.546 °15 .CSV
Base 3 Situacdo Ativa/Blogueada 145.298 1 Xlsx
Base 4 Valor divergente de estoque 10.829 1 .CSV
Base 5 Quantidade Recebida v 12.668 1 .CSV
Base 6 Quantidade Vendida v 15.627 1 .CSV

Obs.: *Engloba 8 varidveis que foram expandidas de 2, desconsideradas, com informaces aglutinadas.

Obs.: °Quantidade de variaveis redundantes com a Base 1: 13.

Obs.: Quantidade de registros de recebimento e venda desagregados por periodo: v 63.241 e v 139.844.
Fonte: A autora (2022)

As bases de dados avulsas, conforme apresentado na Tabela 3.1, totalizavam 6, sendo
duas com atributos relativos a caracteristicas dos itens, uma com indicacao da situa¢do quanto a
estarem ativos ou blogueados no sistema da organizacdo e trés relativas ao periodo de um ano-
calendario, 2020, contendo o valor de divergéncia de estoque que esses itens apresentaram em
um dos inventarios semestrais realizados, além de, respectivamente, as quantidades recebida e
vendida desagregadas por periodo. Essas bases estavam em formatos .xIsx ou .csv e nenhuma
possuia dicionario de dados que informasse de que se tratava cada um de seus atributos.

As bases de dados 1 e 2, juntas, possuiam informacdes dos itens referentes a fabricante,
marca, preco de venda, custo médio, grupos em diferentes niveis de detalhamento variando
desde categorias mais amplas até a descricdo completa do item, tempo de reposicéo de estoque
e tempo de entrega, quantidade de camadas de itens quando transportados em palete, tamanho

do lastro e de sua embalagem individual. Também, informacGes referentes a custo de aquisicéo
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e quantidade relativas a Gltima compra, nome do fornecedor vendedor, forma de aquisicéo (se
pela unidade de supermercado ou pela rede) versus armazenamento (intermediado pelo centro
de distribuicio da rede ou ndo), quantitativo disponivel em estoque, custos
operacionais/tributérios e codigos fiscais.

Ainda, informag0es referentes a datas de cadastro/alteragdes realizadas no sistema e da
altima aquisicdo do item, nome de usudrio que tenha realizado alguma edi¢cdo ou
movimentacao, diferentes tipos de identificacdo do item, descricdo, peso, dimensdes, formato
de etiqueta e prazo de validade, além de informacfes qualitativas quanto a localizacdo de
armazenamento no centro de distribuicdo, quanto a ser sazonal ou ndo, passivel de troca ou nao,
sua abrangéncia territorial dentre nacional ou regional e, por fim, a classe de fungdo estratégica
que desempenha para a organizacao.

Os itens correspondentes aos registros da base de dados objeto desta pesquisa possuiam

as caracteristicas apresentadas na Figura 3.1.

Figura 3.1 — Caracteristicas dos itens que compdem a Base de Dados objeto desta pesquisa
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Fonte: A autora (2022)
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Esses itens, conforme apresentado na Figura 3.1, eram de 386 fabricantes e 933 marcas
distintas e tinham precos que variam de centavos até cerca de trezentos reais, com
aproximadamente 70% sendo até R$9,99, cerca de 90% até R$19,99 e cerca de 10%, acima
desse valor. Os itens eram categorizados pela rede de supermercados em 5 grupos diferentes
com niveis de detalhamento de categorias aumentando no sentido do primeiro para o quinto.

O grupo 1 era composto por trés categorias, mercearia, pereciveis e ndo alimentar,
representadas por, respectivamente, cerca de 80%, 10% e 10% dos itens. O grupo 2 era
composto por 15 categorias das quais as 5 primeiras - higiene/beleza, mercearia doce, mercearia
salgada, limpeza e bebidas - compreendiam cerca de 80% dos itens e as 10 restantes cerca de
20%. Os grupos 3, 4 e 5, por sua vez, eram compostos por 155, 461 e 1221 categorias.

As funcbes estratégicas que esses itens desempenham para a rede de supermercados
eram representadas 48% por itens da classe lider, 27,7% da vice-lider, 12,2% premium e 12,1%
primeiro-preco. Esses valores indicam maior representatividade de itens lider e vice-lider, com
quase 3/4 da frequéncia relativa total da base de dados, e uma menor representatividade de itens

premium e primeiro-preco, com pouco menos de 1/4 da frequéncia relativa total.

3.2.Atividades e Recursos da Pesquisa

As atividades da pesquisa foram baseadas no processo de extracdo de conhecimento de
base de dados delineado por Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) e foram desenvolvidas

em duas etapas, conforme apresentado na Figura 3.2.
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Figura 3.2 — Atividades da Pesquisa
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Fonte: A autora (2022)

As etapas da pesquisa, conforme apresentado Figura 3.2, foram duas: a de construgéo e
preparacdo da base de dados para posterior submissdo aos modelos de aprendizagem de
méaquina escolhidos para esse fim (etapa 1) e a etapa de implementacdo da aprendizagem de
maquina propriamente dita (etapa 2) por meio dos modelos de classificacdo de k-vizinhos mais
proximos (KNN), arvore de decisdo (DT), floresta aleatéria (RF), maquinas de vetores de
suporte (SVM) e rede neural artificial (ANN) sob arquitetura do perceptron multicamadas.

A etapa 1, de modo analogo ao processo de descoberta de conhecimento delineado por
Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), compreendeu 0s passos de criacdo da base de dados,
correspondente a atividade de integracdo das bases de dados avulsas (atividade vi), limpeza e
pré-processamento de dados, correspondente a atividade de delimitacdo de registros (atividade
vii) e, por fim, reducdo de dados, correspondente a atividade de delimitacdo dos atributos da
base de dados(atividade viii). As atividades i a v foram preparatdrias para as posteriores devido
a pesquisa ter partido de mais de uma base de dados, todas avulsas mas relacionadas entre si.

A etapa 2 compreendeu 0s passos de parametrizacdo dos modelos, correspondente a
atividade de mesmo nome (atividade 1), mineracdo de dados, correspondente a atividade de
implementacdo dos modelos de aprendizagem de maquina (atividade II) e, por fim,
interpretacdo dos padrdes minerados, correspondente a atividade de interpretacdo do melhor
modelo (atividade VI). As atividades Ill, IV e V, de extracdo de importancia, aplicacdo de
técnicas de selecdo de variaveis de entrada e reimplementacdo/avaliacdo dos modelos,
respectivamente, foram voltadas a viabilizacdo da Gltima atividade, de interpretacdo do modelo.

Essas atividades foram realizadas via linguagem de programacdo Python 3.8.8
implementada no ambiente de desenvolvimento integrado (Integrated Development
Environment, IDE) Jupyter com uso do plugin da extensdo jupyter_contrib_nbextensions para

congelamento de células, executado no navegador Microsoft Edge em um computador com
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sistema operacional de 64 bits Windows 10 Home Single Language versdo 21H2, processador
Intel(R) Core(TM) i7-7500U com nucleos de frequéncia 2.70 GHz-2.90 GHz e 16,0 GB de
memoria RAM instalada.

As bibliotecas utilizadas em cada uma das atividades da pesquisa foram a chardet 4.0.0,
numpy 1.21.5, pandas 1.2.4, scikit-learn 1.0.1, plotly 5.6.0, mixtend 0.19.0, shap 0.40.0 e

matplotlib 3.5.1, conforme apresentado na Tabela 3.2.

Tabela 3.2 — Bibliotecas utilizadas

Biblioteca
— —
EEREREEE:
Atividade SO, EwWS IS
TE23L255
T ESCLTS
SO/ X E5W®
ozazg—="=
i-Padronizacdo da extensdo, da codificacdo e do separador decimal das Bases de Dados Avulsas X X X
ii-Uniformizacdo dos caracteres, retirada de acentos e ajustes nas Bases de Dados Avulsas X X
iii-Aplicacdo de Critérios Basicos para "limpeza" de registros nas Bases de Dados Avulsas X
iv- Extracdo de Informac@es para conhecimento das duas principais Bases Avulsas (1 e 2) X
v- Aplicagao de Critérios Especificos para "limpeza" de registros das principais Bases Avulsas (1 e 2) X
vi- Integracdo das Bases de Dados Avulsas X
vii- Delimitacdo de Registros e Caracterizacdo dos itens da Base de Dados Integrada X X
viii- Delimitacdo dos Atributos, e Anélise de Correlacdo da Base de Dados Integrada X X
I-Parametrizacdo dos Modelos de Aprendizagem de Maquina e extracao de caracteristicas X X X X
I1-Implementacgdo e Avaliacdo do desempenho dos Modelos de Aprendizagem de Maquina X X X
I11-Extracdo da Importancia relativa das Variaveis de Entrada para os Modelos X X
IV-Aplicacdo de Técnicas de Selecdo de Variaveis de Entrada para cada Modelo X X X
V- Reimplementacdo e Avaliacdo dos Modelos com a Base de Dados Reduzida segundo cada Técnica X X X X
VI-Interpretacdo do melhor Modelo com a Base de Dados Reduzida segundo melhor Técnica X X X X

Fonte: A autora (2022)

A biblioteca inicial utilizada, conforme apresentado na Tabela 3.2, foi a chardet para
identificacdo da codificacdo de caracteres das bases de dados avulsas. Em seguida, a numpy e
pandas para manipulacdo das bases em formato de matrizes ou tabelas, além de para conversao
de nimeros em formato exponencial para decimal, no caso do numpy. O matplolib e plotly
foram utilizados para producédo dos graficos que caracterizaram os itens da base de dados objeto
desta pesquisa e dos que subsidiaram a configuracdo dos parametros, avaliacdo e interpretacao
dos modelos de aprendizagem de maquina. O scikit-learn, mixtend e shap, por fim, foram
utilizados, respectivamente, para desenvolvimento e avaliacdo dos modelos, selecdo de
variaveis de entrada via Sequential Feature Selector (SFS) e interpretacdo do melhor modelo.

Os tempos de processamento das atividades variaram de milissegundos, passando por
alguns minutos a até algumas horas, tendo sido as atividades que consumiram maior tempo as
de busca pela melhor configuragcdo dos pardmetros dos modelos SVM e ANN, gastando em

torno de 4h e 3h, respectivamente. Em seguida, as atividades de extracdo da Permutation
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Importance das variaveis de entrada dos modelos KNN e SVM, levando cerca de 1,5h e 3h,
nessa ordem, e, por fim, a atividade de aplicacdo da técnica de selecdo de varidveis de entrada
Sequential Feature Selector (SFS) para os modelos RF e SVM, consumindo aproximadamente
1h e 3h, respectivamente.

3.3. Etapa 1 — Construcao e Preparacao da Base de Dados

A primeira etapa da pesquisa, que precedeu a implementacdo da aprendizagem de
maquina propriamente dita, consistiu na realizacdo das atividades de i) padronizacdo da
extensdo, da codificacdo e do separador decimal das 6 bases de dados avulsas, ii) uniformizacao
dos caracteres, retirada de acentos e pequenos ajustes ortograficos, iii) aplicacdo de critérios
basicos para limpeza de registros, iv) extracdo de informacbes para conhecimento das duas
principais bases avulsas (1 e 2), v) aplicacdo de critérios especificos para limpeza de registros
das duas bases principais, vi) integracdo das bases de dados avulsas, vii) delimitacdo de
registros e caracterizacao dos itens da base de dados integrada e, por fim, viii) delimitacdo dos
atributos e analise de correlacdo da base ja sob a forma do objeto desta pesquisa.

A padronizacdo da extensdo das bases de dados avulsas consistiu na conversao para o
formato .csv (comma-separated values) daquelas bases cujos arquivos estavam originalmente
no formato .xlsx de planilha do Microsoft Excel. Por sua vez, a padronizacéo da codificacdo de
caracteres consistiu na conversao para utf-8 daquelas bases cujos arquivos traziam a codificacao
latin-1 (bases 2 e 4) e ascii (bases 5 e 6), e, por fim, a padronizacdo do separador decimal
consistiu no emprego do ponto como marcador decimal dos nimeros, ao invés da virgula.

A uniformizacdo dos caracteres consistiu na retirada dos acentos, na transformacéo de
todas as letras para mailsculo e na conversdo para o formato decimal dos nimeros que estavam
em formato exponencial. Ajustes realizados nessas bases compreenderam a retirada de
caracteres iniciais duplicados ou errados das strings, como ‘Zz’, ‘Z¢’ ‘C’, ‘0’, entre outros.
Também, especificamente para a base avulsa 1, na expansdo de dois atributos na forma de
outros 8, por conterem informacdes aglutinadas e, especificamente para as bases 5 e 6 de
quantidade recebida e vendida, na agregacdao dos registros por item ao invés de data, como
estava.

A aplicacdo de critérios basicos para limpeza de registros inadequados dessas bases
consistiu na eliminacéo de registros vazios, duplicados ou identificados por codigos de barras
também duplicados ou ausentes, além daqueles que constassem com o respectivo item tendo

sido vendido ou recebido no ano em questdo em quantidades negativas ou nulas. Essas
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eliminacgOes resultaram no descarte de 14.178 registros, sendo 106, 0, 17, 4, 681 e 1456 das
bases avulsas 1 a 6, respectivamente. As bases de quantidade recebida e vendida,
especificamente, passaram a dizer respeito, juntas, a 14.957 registros/itens.

A extracdo de informacdes das duas principais bases avulsas (bases 1 e 2) consistiu no
levantamento, com relagdo a cada um de seus atributos, do formato correspondente (string,
datetime, int ou float), da quantidade de registros ndo nulos, da quantidade de registros unicos,
do registro predominante e sua frequéncia relativa, da quantidade de registros ‘0’ ou ‘1°, dos
tamanhos das strings, além da explicitacdo dos registros Unicos. Em seguida, foram
identificados os atributos vazios ou quase vazios (com 99% ou mais de registros vazios), e dos
apenas com um registro unico.

A aplicacdo de critérios especificos para limpeza de registros das duas bases avulsas
principais (bases 1 e 2) consistiu na eliminacéo daqueles que tivessem discrepancia com relacédo
ao padrdo de alguma variavel em termos dos tipos de caracteres (alfabético, numérico, data,
pontuacdo e espaco) e dos tamanhos de suas strings. Essa atividade e a anterior foram
executadas iterativamente até que os critérios adotados contemplassem todos 0s necessarios
para a limpeza completa da base. Essa eliminacéo resultou no descarte de 572 e 0 registros/itens
das bases avulsas 1 e 2, respectivamente.

A integracdo das bases de dados avulsas consistiu na juncado dessas bases, com mescla
dos atributos redundantes entre as bases 1 e 2, e na realizacdo de ajustes de registros cuja
informacdo relativa aos atributos redundantes apresentasse divergéncia em suas strings ou cuja
informacdo constasse como ‘null’, mas devendo ser ‘0’ ou ‘1°. Essa base de dados integrada,

ainda sem nenhuma delimitacéo, passou a ter as caracteristicas apresentadas na Tabela 3.3.

Tabela 3.3 — Caracteristicas das Bases de Dados integradas
Quantidade de Quantidade

Bases de Dados Contetdo
(relativo aos itens) Itgns/ _de
Registros Atributos
Bases 1 a 6 integradas sem qualquer delimitacéo °323.819 *146

Obs.: *146 =140+ 2+ 1+ 1+ 1 + 1 (das bases de dados avulsas 1 a 6, respectivamente)
Obs.: °323.819 = 138.210 U 15.546 U 145.281 U 10.825 U 11.987 U 14.171 registros
Fonte: A autora (2022)

A delimitacdo de registros dessa base de dados integrada, com 323.819 itens e 146
atributos, conforme apresentado na Tabela 3.3, consistiu na eliminacdo (-8.294) daqueles
referentes a itens que tivessem algum atributo faltando e que passaram a se tornar duplicados
quando da delimitacdo dos atributos da base, além dos que néo tivessem tido alguma venda ou
recebimento no ano em questdo e dos que tivessem determinadas caracteristicas, conforme
detalhado na Tabela 3.4.
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Tabela 3.4 — Delimitacdes dos Registros da Base de Dados Integrada

Registros eliminados da Base de Dados Integrada Quantidade Porc. Corresp.
Registros com algum atributo com informacéo faltante 9 0,1%
Registros duplicados 2 0%

Itens que ndo tivessem tido alguma venda ou recebimento no ano em questéo 3.756 45%
Itens do tipo pesaveis 402 5%

Itens de categoria de materiais, servicos, insumos ou nao informada 255 3%

Itens com preco ou custo com valor zero 1.621 20%

Itens sem funcao estratégica definida 1.943 23%

Itens com fungdo estratégica redundante com algum atributo da base 306 4%
Total de Registros eliminados -8.294

Fonte: A autora (2022)

A eliminagdo de registros, conforme apresentado na Tabela 3.4, compreendeu aqueles
correspondentes a itens que tivessem algum atributo com informagéo faltante (9), que vieram a
se tornar duplicados quando da delimitacdo dos atributos da base (2), que nédo tivessem tido
alguma venda ou recebimento no ano em questéo (3.756), que fossem do tipo pesaveis (402), de
categoria do grupo 1 correspondente a materiais, servigos, insumos ou nao informada (255), que
tivessem prego ou custo com valor zero (1.621), além daqueles sem funcéao estratégica definida
(1.943) ou fosse redundante com algum atributo da base (306).

Posteriormente a essa delimitacdo de registros foi realizada a caracterizacdo dos itens
em termos de seus atributos basicos e também de suas frequéncias com relacéo a cada uma das
quatro classes de funcdo estratégica que desempenhavam para a rede de supermercados,
conforme apresentado na Figura 3.1 do subcapitulo 3.1 deste trabalho.

A base de dados integrada ja com os registros delimitados passou a ter as caracteristicas

apresentadas na Tabela 3.5.

Tabela 3.5 — Caracteristicas da Bases de Dados Integrada com Registros delimitados
Quantidade de Quantidade

Bases de Dados Conteudo

(relativo aos itens) Itgns/ _de
Registros Atributos
Bases 1 a 6 integradas com registros delimitados °6.663 *146

Obs.: *146 =140+ 2+ 1+ 1+ 1 + 1 (das bases de dados avulsas 1 a 6, respectivamente)
Obs.: °6.663 = 14.957 — 8294

Fonte: A autora (2022)

A delimitacdo dos atributos da base de dados integrada com os registros ja delimitados,

6.663, e 0s 146 atributos originais das bases de dados avulsas, conforme apresentado na Tabela

3.5, compreendeu a incorporacao de novos atributos construidos a partir dos ja existentes (+28)

e a limitacdo aqueles significativos/compreensiveis e considerados vidveis/relevantes para

submissdo aos modelos de aprendizagem de maquina (-135), conforme detalhado na Tabela 3.6.
Tabela 3.6 — Delimitagdes e Construcdo de Atributos da Base de Dados Integrada

Atributos Incorporados/Eliminados da Base de Dados Integrada ~ Quantidade Porc. Corresp.
Atributos Incorporados +28
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Lucro Unitério e Lucro Percentual 2 7%
Quantidade de itens similares nos grupos 3, 4 e 5 3 11%
De Participacdes Relativas da marca e fabricante no portfélio da empresa 23 82%
Atributos Eliminados -135
Atributos considerados ndo significativos ou ndo compreendidos -69 -51%
Contendo apenas um registro Unico 25 19%
Completamente vazios 15 11%
Com mais de 99% de registros vazios 3 2%
Redundantes com os que foram mantidos na base objeto desta pesquisa 10 7%
N&o compreendidos 16 12%
Atributos considerados ndo viaveis -12 -9%
Cuja dummizacao geraria 3.167 variaveis 7 5%
Redundantes com os que gerariam elevada quantidade de variaveis 5 4%
Atributos considerados nao relevantes -54 -40%
Custo e quantidade relativos a Ultima aquisicéo pela empresa 4 3%
Forma de aquisi¢do 1 1%
Fornecedor vendedor 2 1%
Quantitativo em estoque 4 3%
Custos operacionais e tributarios 7 5%
Cadigos fiscais 4 3%
Quantidade vendidas no periodo de um ano-calendario 1 1%
Quantidade recebidas no periodo de um ano-calendario 1 1%
Divergéncia de estoque no periodo de um ano-calendario 1 1%
Situacdo dos itens no sistema da empresa 1 1%
Datas de cadastros/alteracdes e de Gltima aquisicao 7 5%
Usuario que tenha realizado alguma edi¢do ou movimentagao 5 4%
Identificacdo 3 2%
Descricdo 5 4%
Dimenséo 3 2%
Formato de etiqueta 1 1%
Localizagdo fisica no centro de distribuicdo 1 1%
Sazonal ou ndo 1 1%
Passivel de troca ou ndo 1 1%
Nacional ou Regional 1 1%

Fonte: A autora (2022)

A construcdo de novos atributos a partir dos ja existentes na base de dados integrada
abrangeu, conforme apresentado na Tabela 3.6, além do lucro unitario e percentual, cujas
informacdes ja constavam da base mas com valores diferentes dos calculados, a quantidade de
similares ao item em cada um dos grupos 3 a 5 e as participacdes relativas dos fornecedores nos
papéis de fabricante e marca com relacdo ao portfélio da rede de supermercados.

A quantidade de itens similares indica em valores absolutos quanto determinado item,
conforme seu detalhamento no respectivo grupo (3, 4 ou 5) possui de outros similares a si. Por
exemplo, para um item identificado pelo codigo de barras hipotético 7890000000000 e descrito
nos grupos 3, 4 e 5 como “cerveja”, “cerveja tradicional” e “cerveja tradicional pilsen”,
respectivamente, seria 0 quanto ha de cerveja no portfolio geral da rede de supermercados
independentemente de fabricante e marca (grupo 3); o quanto ha de cerveja tradicional (grupo
4) e, finalmente, 0 quanto ha de cerveja tradicional pilsen (grupo 5).

J4, as participacOes relativas da marca e fabricante compreendem a quantidade de

marcas que o fabricante do item possui no portfélio da rede de supermercados, a quantidade
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absoluta de itens que tanto um quanto outro, marca e fabricante, possuem, além das
participacdes relativas que tém em cada grupo (1 a 5), em termos de itens e de categorias. Por
exemplo, com relagéo ao item citado anteriormente, hipoteticamente da fabricante Ambev e da
marca Antarctica, seria quantas marcas diferentes a Ambev possui; quantos itens a Ambev e a
Antarctica tém na organizagéo e quantos porcentos a Ambev e a Antarctica tém de participacdo
no grupo 1 em termos de itens e também de categorias, assim como para 0s demais grupos.

A limitacdo dos atributos aos considerados significativos/compreensiveis acarretou na
eliminacdo dos que tinham apenas um registro unico (25), dos completamente vazios (15), com
mais de 99% de registros vazios (3), redundantes com os que foram mantidos (10) e que nédo
puderam ser compreendidos (16). J&, a limitacdo dos atributos aos considerados viaveis
acarretou na eliminacdo dos qualitativos correspondentes a marca, fabricante e grupos 1 a 5,
que quando dummizados gerariam elevada quantidade de outras variaveis, 3.167, (7), além dos
atributos redundantes (5) a esses.

Por fim, a limitagdo aos atributos considerados relevantes acarretou na eliminagdo dos
correspondentes as informacdes de Ultima aquisi¢do pela organizagédo (4), forma de aquisicao
(1), fornecedor vendedor do item (2), quantitativo em estoque (4), custos
operacionais/tributarios (7), codigos fiscais (4), quantidades vendidas (1), recebidas (1) e de
divergéncia de estoque (1), além dos com informacg6es da situacdo do item no sistema (1), datas
(7), usuarios (5), identificacdo (3), descricdo (5), dimensdo de frente, largura e profundidade
(3), formato de etiqueta (1), localizacdo de armazenamento no centro de distribuicdo (1),
sazonalidade (1), possibilidade de troca (1) e abrangéncia nacional ou regional (1) do item.

Posteriormente a essa delimitacdo foi realizada a padronizacdo dos atributos mantidos
via método StandardScaler da biblioteca scikit-learn, que dimensiona os valores dos atributos
de modo a tornar suas médias nulas e as variancias unitarias, e também a analise das
correlacdes existentes entre os atributos segundo o coeficiente de Pearson, pela biblioteca
pandas. A dummizacdo dos atributos nao foi realizada visto que estes passaram a ser todos
quantitativos.

A base de dados integrada ja com os registros e também os atributos delimitados passou

a ter as caracteristicas apresentadas na Tabela 3.7.



Tabela 3.7 — Caracteristicas da Base Dados Integrada com Registros/Atributos delimitados

Quantidade de Quantidade

Bases de Dados (rela%?/gtzggﬂens) Itens/ de
Registros Atributos
Base Objeto desta Pesquisa 6.663 *38+1

Obs.: *39 = 146 + 28 — 135

Fonte: A autora (2022)
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A base de dados objeto desta pesquisa, com 6.663 registros/itens e 38 variaveis de

entrada e 1 variavel de saida, conforme apresentado na Tabela 3.7, correspondente ao resultado

da delimitacdo da base de dados integrada tanto em termos de registros quanto em termos de

atributos, tem os itens identificados pelos cddigos de barras sendo caracterizados pelos 38

atributos de entrada e classificados quanto a variavel de saida em termos de uma das quatro

classes correspondentes a funcéo estratégica que desempenham para a rede de supermercados.

3.3.1. Base de Dados objeto da Pesquisa

As 38 variaveis de entrada da base de dados objeto desta pesquisa, referentes aos 6.663

registros/itens que possui, estdo detalhadas na Tabela 3.8.

Tabela 3.8 — Variaveis de Entrada da Base de Dados objeto desta pesquisa

Dimensdo Variavel de Entrada Descricéo Unidade
1. Preco Preco Unitario monetario
2. Custo Custo Unitario monetario
Caracteristicas *3. Lucro Lucro Unitario monetario
Intrinsecas aos *4, Lucro % Lucro Percentual percentual
itens 5. Peso Peso liquido kg
6. Altura Altura cm
7. Validade Prazo de Validade dias
8. Reposicao Tempo de Reposicdo dias
9. Entrega Tempo de Entrega dias
. 10. Lastro Tamanho do Lastro unitario
Cgrxatcrf,izesggss 11. Camadas Quantidade de Camadas unitario
205 itens 12. Tamanho da Embalagem Tamanho da Embalagem unitario
*13, Similares 3 | unitdrio
*14. Similares_4 Quantidade Itens similares no grupo correspondente : unitario
*15. Similares 5 unitario
*16. Fabricante Marca Quantidade de Marcas gue o Fabricante possui unitario
Participagdes *17. Marca Prop Geral Participacdo da Marca em termos de itens no geral :percentual
Relativas da i *18. Fabricante Prop Geral iParticipacdo do Fabricante em termos de itens no geral: percentual
Marca/ *19. G1_Marca ‘percentual
Fabricante em *20. G1_Fabricante ipercentual
*
qut:rr]?é)asdiede *222226 Iziahtslra;cr;;?]te Participacdo da Marca/Fabricante em termos de itens-gg-:ggﬁiﬁg-:"
itens ou %53 G3 Marca 0 grupo correspondente percentual
categorias *24. G3_Fabricante percentual

*25. G4 Marca

percentual
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*26. G4_Fabricante :percentual
*27. G5 Marca ipercentual
*28. G5 _Fabricante ercentual
*29. C1 Marca :percentual
*30. C1_Fabricante :percentual
*31. C2_Marca :percentual
*32.C2_Fabricante :percentual
*33. C3_Marca Participacdo da Marca/Fabricante em termos de  :percentual
*34. C3_Fabricante categorias no grupo correspondente
*35. C4 Marca
*36. C4 Fabricante
*37. C5 Marca H
*38. C5_Fabricante percentual

Obs.: *Variaveis construidas
Fonte: A autora (2022)

Essas variaveis, conforme apresentados na Tabela 3.8, sdo todos quantitativas e dizem
respeito a caracteristicas intrinsecas dos itens (12 a 72), caracteristicas extrinsecas (8% a 15%) e as
participacdes relativas da marca e fabricante com relacdo ao portfélio da rede de supermercados
em termos de quantidade de itens e de categorias nos respectivos grupos (162 a 38%). As
caracteristicas intrinsecas compreendem preco do item (1%), custo (2%), lucro unitario (3%), lucro
percentual (4%), peso em kg (5%, altura em cm (6%) e prazo de validade em dias (72).

J4, as caracteristicas extrinsecas compreendem o tempo/periodo de reposicédo de estoque
do item em dias (8%), tempo de entrega pelo fornecedor vendedor também em dias (9%), tamanho
do lastro quando do item disposto em palete (10%), quantidade de camadas no palete (11%),
tamanho da embalagem em termos das unidades que a compdem (12%) e a quantidade de itens
de mesma categoria, similares, que cada item possui nos grupos 3, 4 e 5 (13?3, 142 e 15?).

Por fim, as participacOes relativas da marca e fabricante fornecedores compreendem a
quantidade de marcas diferentes que o fabricante possuia (162), a propor¢do de itens que tanto
um como outro, marca e fabricante, possuiam no portfolio geral da rede de supermercados (172
e 18%), além de especificamente nos grupos de 1 a 5, nesse caso tanto em termos da quantidade
de itens em si (192 a 28?) quanto de categorias (292 a 38?). Essas variaveis sdo as decorrentes da
quantificacdo dos 7 atributos originalmente qualitativos que foram dispensados (grupo 1 a 5,
fabricante e marca) por, quando dummizados, gerarem elevada quantidade de outras variaveis.

As correlacdes entre as variaveis de entrada segundo o coeficiente de Pearson estdo
apresentadas na Tabela 3.9.

Tabela 3.9 — Correlacdo entre as Variaveis de Entrada

Variaveis de Entrada
12:3145:6:7:8:91011121314151617:181920212223242526:27:28229:30:31.32:33:3435:36:3738

1. Preco
2. Custo
3. Lucro
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4. Lucro % 102
5. Peso 3420
6. Altura 11101
7. Validade 212001
8. Reposicao 00000-11
9. Entrega 00-1-100-1-1
10. Lastro 000-1-1-1000
11.Camadas 00000-10-100
12. Tam. Embal. -2-2-10:2-100:0 0.0
13. Similares 3 -1-1-2-1-10-10111 01
14, Similares 4 -1-1-1-1-100121-116
15. Similares 5 00-1-2-100041-104 7
16. Fabricante Marc0.0.00:110-303000:123
17.Marca Prop Geral-1-1-1-1-10-103 000 14 3 2
18. Fabricante Prop 010-1-100-3-141 001359 4
19.G1 Marca 000000-1-1-101-1211151
20. G1 MarcaForn 00-1-100:4-140001 2.3 8 3-5
21.G2 Marca 00-1-110-2-1100001114285
22.G2 MarcaForn-1010-11-1-3-121.0-10136 36 47 7
23. G3 Marca 0000-10-100110&-2-10213143
24.G3 MarcaForn 110-100-201010-32032333368
25.G4 Marca 110100000000-3830001031614
26. G4 MarcaForn:110-100-100000-33-31 0112226 6.
27.G5 Marca 001000-10-2000-2-34-10-11-1104376
28. G5 MarcaForn100100000000-2-3-400010113467.§
29.C1 Marca -10-1-1-10-10-101112001-11-10-1000-10-1
30.C1 MarcaForn 000001-11-1-10000-11:001:01:1.00010014
31.C2 Marca -10-10-10-1-10-10:1:00-102041201010115°2
32.C2 MarcaForn-10-1000-302-1001112737372301-11-101314
33.C3 Marca -1-1-10-1-1-2-11010011162635221100131:73
34.C3 MarcaForn:0:0-1-100-3-141 00:1.2 48 3.1 8260201-10-1008
35.C4 Marca ~-1-1-10-10-2010000-1006253522111102163
36.C4 MarcaForn:00-1-100-3-141-10:12 38 3.2 8351301-20-1018
37.C5 Marca -1-1-1-1-10-2-100000-1-205162613221112153
38.C5 MarcaForn-10-100-1-3-141-10:12 38 4.2 8361301-10-12:18

Obs.: Valores multiplicados por 10
Fonte: A autora (2022)

As correlacBes entre as variaveis de entrada, conforme apresentado na Tabela 3.9, no
geral possuem valores maiores quando positivas e menores quando negativas. Com relacdo as
positivas, as preco e custo sdo as que possuem maior intensidade, na ordem de 0,9, seguidas dos
pares lucro/preco e lucro/custo, com correlacdo na ordem de 0,9 e 0,7. Ainda, a quantidade de
marcas que o fabricante possui e sua participacdo em termos de itens no geral, além de terem
alta correlacdo entre si, possuem alta correlacdo com a participacéo do fabricante em termos de
categorias nos grupos 3, 4 e 5, e da quantidade de itens no grupo 1. Por fim, as participacGes da
marca em termos de itens nos grupos 1 e 2 tém alta correlacdo entre si, assim como as
participagdes da marca e do fabricante em termos de itens nos grupos 3, 4 e 5.

Com relagdo as variaveis que possuem correlacdo negativa, estas possuem valor maximo
que gira em torno de -0,3, e compreendem as caracteristicas extrinsecas de tempo de reposi¢do

do item e a participacdo de seu fabricante em termos de categorias no grupo 5, assim como em
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termos de itens nos grupos 1 e 2. Também possuem correlacdo negativa as quantidades de
similares e a participagdo da marca e do fabricante em termos da quantidade de itens nos grupos
3ab.

3.4.Etapa 2 — Implementacao da Aprendizagem de Maquina

A segunda etapa da pesquisa, que consistiu na implementacdo dos modelos de
aprendizagem de maquina propriamente dita, compreendeu as atividades de I) busca pela
melhor configuracdo dos hiperpardmetros dos modelos e extracdo de caracteristicas inerentes
aos DT e RF, I1) implementacdo e avaliacdo de desempenho dos modelos, I11) extracdo da
importancia relativa das variaveis de entrada dos modelos, 1V) aplicagdo de técnicas de selecéo
de variaveis de entrada para cada modelo, V) reimplementacao e reavaliacdo dos modelos com
a base de dados reduzida segundo cada técnica de selecdo aplicada e VI) interpretacdo do
melhor modelo com a base de dados reduzida segundo melhor técnica.

A parametrizacdo dos modelos de aprendizagem de méaquina implementados levou em
conta os hiperparametros de cada um e foi realizada via método GridSearchCV da biblioteca
scikit-learn considerando a base de dados sem qualquer reducdo de variavel de entrada e por
validacdo cruzada com embaralhamento prévio dos registros e 10 partes com mesma propor¢ao
de itens de cada classe. Os resultados de cada combinacdo das configuracbes dos
hiperparametros disseram respeito as cinco métricas de avaliacdo utilizadas, acuracia, AUC
ROC sob estratégia one versus rest (ovr), sensibilidade, precisdo e F1-score, e foram plotados
em graficos de modo a apoiar a identificacdo da combinacdo mais vantajosa com base na
acuracia geral e AUC ROC média, nessa ordem, ponderadas com relacdo a complexidade dos
modelos em termos dos recursos computacionais demandados e potencial de overfitting.

A implementacdo e avaliacdo do desempenho dos modelos foram realizadas, assim
como para a busca da melhor configuracdo dos seus hiperparametros, via validacdo cruzada
(Cross Validation, CV) e também com relacdo as cinco métricas de avaliacdo adotadas. Os
resultados dessa avaliacdo foram posteriormente utilizados para posterior comparacdo com 0s
resultados dos modelos implementados sobre as respectivas bases com variaveis de entrada
reduzidas, tendo tido os modelos DT, RF e ANN os parametros relacionados a suas dimensoes,
profundidade e quantidade de arvore(s) no caso do DT e RF e a quantidade de neurbnios no
caso do ANN, arbitrariamente diminuidos antes dessa reducdo. O algoritmo de treinamento
utilizado pelo modelo DT, padrdo da biblioteca scikit-learn (2022), foi, segundo a propria, uma

versdo otimizada do Classification and Regression Trees (CART).
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A extracdo da importancia relativa de cada variavel de entrada do modelo foi realizada
via feature importance para o DT e RF, exclusivamente, devido a essa importancia ser uma
caracteristica inerente desses modelos e, consequentemente, passivel de extracdo diretamente
dos mesmos. J4, a extracdo da importancia via permutation importance foi realizada para todos
0os modelos. Para ambos o0s casos essas importancias foram extraidas somente quando dos
modelos implementados com a base de dados completa com todas as variaveis de entrada.

A aplicacdo das técnicas de selecdo de variaveis foi realizada e avaliada para todos o0s
modelos e abrangeu, além do resultado decorrente das importancias relativas das variaveis de
entrada via Feature Importance e Permutation Importance, também o resultado da aplicacdo
das técnicas F Classification, Mutual Info Classification e da abordagem wrapper Sequential
Feature Selector (SFS) backward, aléem da consideracdo das varidveis selecionadas pela
combinagdo do modelo e técnica de selecdo que geraram o melhor desempenho (RF+SFS) para
todos os outros modelos.

A reimplementacéo e reavaliacdo do desempenho dos modelos implementados sobre as
correspondentes bases de dados reduzidas via respectiva técnica de selecdo que gerou 0s
melhores resultados, foi realizada também por validacdo cruzada (Cross Validation, CV) em
termos do quanto cada modelo classificou os itens originalmente pertencentes a determinada
classe da funcdo estratégica como sendo pertencentes a propria classe ou as demais, dos
resultados relativos a cada uma das cinco métricas de avaliacdo utilizadas, do comparativo
desses resultados com relagdo aos modelos implementados sobre a base de dados sem reducao
de nenhuma variavel e, por fim, tanto para os modelos implementados sobre a base de dados
completa quanto reduzida, em termos da distribuicdo dos resultados de cada uma das 10
avaliacGes do cross validation, para cada métrica de avaliagéo.

A interpretacdo do modelo, realizada com relacdo aquele que teve o melhor desempenho
quando implementado sobre a respectiva base de dados reduzida segundo a melhor técnica de
selecdo, foi realizada via método SHAP considerando todos o0s registros da base de dados. Por
meio desse método foi mensurada a importancia relativa das varidveis de entrada para a
classificacdo geral e com relacdo a cada classe individual. Também foi apresentado
graficamente, para cada classe, os valores SHAP de cada registro representando a probabilidade
que cada um de seus atributos incorporou a sua probabilidade base (a priori) de pertencer
aquela classe de funcdo estratégica. Por fim, foi apresentado graficamente para quatro registros
tomados como exemplo, os valores SHAP indicando a probabilidade que cada um de seus

atributos incorporaram a sua probabilidade final de pertencer aquela classe atribuida.



52

4

4. RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados da etapa de implementacdo da aprendizagem de
maquina, contemplando desde a parametrizacdo dos modelos de classificacdo implementados
(4.1), passando pela selecdo de variaveis de entrada (4.2) até a avaliacdo dos modelos (4.3) e
interpretacdo do melhor deles implementado sobre a base de dados reduzida segundo melhor
técnica de selegéo (4.4).

4.1.Parametrizacédo dos Modelos de Aprendizagem de Maquina

Os modelos de aprendizagem de maquina implementados estdo apresentados na Tabela

4.1, junto dos respectivos parametros e variagdes correspondentes avaliadas.

Tabela 4.1 — Modelos e Pardmetros ajustados

Modelo Parémetro Variac6es
n_neighbors 1,2,3,4,..100
1. KNN metric ‘euclidean’, 'manhattan’
weights ‘uniform’, 'distance’
max_depth 5, 10, 15, *21, 26, 31
2.DT criterion 'gini', "entropy’
class weight None, 'balanced'
max_depth *21
3 RF n_es_timgtors 5, 10, 15, 21, 26, 31,_3(_3, 42, 84, v 126, 168, 252, 336
' criterion 'gini', ‘entropy’
class weight None, 'balanced'
decision_function_shape ovr
C (Regularization) 0.01, 0.1, 1.0, 10, 100, 250, 500
4. SVM i~ T e e
kernel linear', 'poly', 'rbf*, 'sigmoid
class weight None, 'balanced'
n_layers 2
5 ANN hidden_layer_sizes .42' 84 v 168 e 252.
solver Ibfgs', 'sgd', "adam
activation 'identity', 'logistic', 'tanh’, 'relu’

Obs. 1: Configuraces que ficaram definidas estdo em negrito.
Obs. 2: Valores redefinidos para e pds aplicacdo das técnicas de selecéo de variaveis de entrada: *19, v52 e v 65.
Fonte: A autora (2022)

O modelo KNN, conforme apresentado na Tabela 4.1, teve os parametros n_neighbors,

metric e weights variados. As variagdes do n_neighbors compreenderam o intervalo de ‘1’ a
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*100°, as da metric compreenderam as distancias ‘euclidean’ e ‘manhattan’, e do weights
compreenderam as ponderacfes ‘uniform’ e ‘distance’. As combinacOes das diferentes
configuragdes desses parametros foram avaliadas com relagdo as métricas de desempenho e
resultaram em valores dentre os apresentados na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 — Resultados do GridSearchCV para 0 modelo KNN
Hiperparametros Métricas de Avaliacdo (médias macro)

metric  weights n_neighbors } Acurdcia AUC ROC Precisdo Sensibilidade F1-score
Melhores resultados com relacéo a Acurécia

1°.  manhattan distance 2 89,49+1,33 94,52+1,23 87,78+1,93 88,29+1,81 87,98+1,83
2°.  manhattan uniform 1 89,45+1,30 92,19+1,13 87,74+1,90 88,27+1,79 87,95+1,80
3°.  manhattan distance 1 89,45+1,30 92,19+1,13 87,74+1,90 88,27+1,79 87,95+1,80
4°, manhattan distance 3 89,30+1,44 95,49+1,02 87,56+1,67 87,82+1,97 87,66+1,79
5°.  manhattan distance 4 88,92+1,57 95,94+1,13 87,36+1,87 87,24+2,00 87,25+1,88

Melhores resultados com relacdo a AUC ROC
1°.  manhattan distance 14 87,18+2,30 96,66+0,80 86,34+2,53 84,27+3,14 85,16+2,81
2°.  manhattan distance 15 86,67+2,34 96,66+0,82 85,91+2,53 83,63+3,14 84,62+2,79
3°.  manhattan distance 11 87,56+1,98 96,65+0,87 86,68+2,20 84,93+2,82 85,68+2,50
4°,  manhattan distance 13 87,38+2,13 96,63+0,86 86,50+2,39 84,62+2,87 85,43+2,60
5°.  manhattan distance 17 86,33+2,20 96,62+0,86 85,86+2,37 82,99+3,23 84,21+2,81
Piores resultados com relacdo a Acurécia
399°. euclidean uniform 98 57,81+1,36 79,95+1,40 58,82+3,85 41,54+2,22 42,54+3,13
400°. euclidean uniform 100 57,68+1,55 79,81+1,37 59,57+4,84 41,30+2,30 42,27+3,36
Piores resultados com relacdo a AUC ROC
399°. euclidean uniform 99 57,89+1,42 79,88+1,39 59,42+4,43 41,61+2,31 42,65+3,30
400°. euclidean uniform 100 57,68+1,55 79,81+1,37 59,57+4,84 41,30+2,30 42,27+3,36
Obs. 1: Valores dos resultados das métricas de avaliagdo em porcentagem.
Obs. 2: Configuragdes que ficaram definidas estdo em negrito.
Fonte: A autora (2022)

O melhor desempenho do modelo com relacdo a acuracia geral, conforme apresentado
na Tabela 4.2, foi para os pardmetros metric como ‘manhattan’, weights como ‘distance’ €
n_neighbors com a segunda menor quantidade experimentada, 2 (89,49%z=1,33). Por outro
lado, com relacdo a AUC ROC média, foi também para ‘manhattan’ ¢ ‘distance’, mas com
n_neighbors de 14 (96,66%z0,8). O pior desempenho com relacdo a ambas as métricas foi para
metric como ‘euclidean’, weights como ‘uniform’ e para a maior quantidade de n_neighbors
experimentada, 100 (57,68%=z1,55 de acuracia e 79,81%+1,37 de AUC ROC). Por fim, levando
em consideracdo tais resultados, a combinacdo escolhida foi ‘manhattan’, ‘distance’ e 3.

A representacdo das métricas de desempenho para todas as combinagfes possiveis das

configuracBes dos parametros variados para 0 modelo KNN esté apresentada na Figura 4.1.
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Figura 4.1 - Avaliacdo dos Parametros do Modelo KNN

Acuracia

09 Parametros weights e metric:

0.8 Y 'distance' ¢ 'manhattan’

0.7 'distance' ¢ 'euclidean’

o
0.6 Y 'uniform' e 'manhattan'
' )

‘uniform' e 'euclidean’

0.95

0.9
0.85
0.8

0.8

0.6

0.4

0.9

0.8

0.7

0.6

0.8

0.6

0.4

n_neighbors

Fonte: A autora (2022)

O parametro qualitativo que mais impactou o modelo KNN, conforme pode ser
visualizado na Figura 4.1, foi o weights, tendo a configuracdo 'distance’ apresentado resultados
superiores ao ‘uniform' e variando com relacdo a acuracia geral, a medida do aumento da
n_neighbors, na ordem de 2,5% para a metric ‘manhattan’e 3,2% para a ‘euclidean’, até 20,5%
e 17,1%, e, respectivamente.

Ainda, o segundo parametro qualitativo que mais impactou o modelo, depois do

weights, foi o parametro metric, tendo a configuracdo ‘manhattan’ apresentado resultados um
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pouco superiores ao 'euclidean’, variando com relagdo a acurdcia geral também a medida do
aumento da n_neighbors, na ordem de 1,4% para o weights ‘uniforme’ e 2,6% para ‘distance’
até 4,8% e 6%, respectivamente.

Por fim, com relagcdo ao parametro quantitativo n_neighbors e, independentemente da
configuragdo dos demais parametros, mas especialmente para 0 metric como ‘uniform’, seu
aumento gerou resultados decrescentes para as métricas acuracia geral, sensibilidade média,
precisdo média e F1-score médio, mas até o valor aproximado de ‘10°, gerou resultados
ligeiramente crescentes, na média de 0,44%, para a métrica AUC ROC média.

O modelo DT, por sua vez, teve os pardmetros max_depth, criterion e class_weight
variados. As variagdes do max_depth compreenderam as opgbes ‘5°, <10°, ‘15°, 21°, ‘26’ e
‘31°, as do criterion compreenderam as opgdes ‘gini’ e ‘entropy’, e as do class_weight
compreenderam as ponderacdes ‘balanced’ ou ‘None’. As combinacbes das diferentes
configuragcbes desses pardmetros foram avaliadas e resultaram em valores dentre os

apresentados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3 — Resultados do GridSearchCV para 0 modelo DT
Hiperparametros Meétricas de Avaliacdo (médias macro)

criterion class_weight max_depth | Acuracia AUC ROC Precisdo Sensibilidade F1-score
Melhores resultados com relacdo a Acurécia

1°. entropy None 21 182,80+1,65 86,99+1,64 79,83+2,14 79,83+2,37 79,74+2,15
2°. entropy None 31 182,44+1,70 86,51+1,49 79,47+1,87 79,50+2,30 79,41+2,01
3°.  entropy None 26 182,44+1,70 86,51+1,49 79,47+1,87 79,50+2,30 79,41+2,01
4°. entropy balanced 21 182,00+2,24 86,51+1,71 78,66+2,46 79,31+2,52 78,92+2,45
5°. entropy  balanced 26 181,96+2,46 86,31+1,82 78,69+2,72 79,18+2,76 78,87+2,71
Melhores resultados com relacdo a AUC ROC
1°. entropy None 15 180,07+1,87 88,11+1,68 76,87+2,40 76,36+2,51 76,51+2,44
2°. entropy  balanced 10 167,75+3,57 87,44+1,67 63,65+3,24 70,39+3,49 64,99+3,43
3°.  entropy None 10 170,31+1,99 87,39+1,11 68,31+4,43 62,75+1,59 64,36+2,27
4°,  gini balanced 15 179,53+1,43 87,24+1,12 75,47+1,96 77,91+2,12 76,50+2,02
5°. entropy  balanced 15 179,77+3,08 87,21+1,66 75,74+3,43 78,08+3,01 76,72+3,22
Piores resultados com relacdo a Acuracia e AUC ROC
23°.  gini balanced 5 45,9142,27 73,9+1,61 46,71+1,95 50,91+2,03 44,25+2,09
24°. entropy  balanced 5 43,60+2,18 73,09+1,30 45,18+1,01 49,89+1,61 42,48+1,73

Obs. 1: Valores dos resultados das métricas de avaliagdo em porcentagem.
Obs. 2: Configuragdes que ficaram definidas estdo em negrito.
Fonte: A autora (2022)

O melhor desempenho com relacdo a acuracia geral, conforme apresentado na Tabela
4.3, foi para os pardmetros criterion como ‘entropy’, class_weight como ‘None’ e max_depth
de ‘21’ (82,80%z=1,65). Por outro lado, com relacdo a AUC ROC média, foi também para
‘entropy’ e ‘None’, mas com max_depth de ‘15° (88,11%=1,68). O pior desempenho com
relacdo a ambas as métricas foi para criterion como ‘entropy’, class_weight como ‘balanced’ e

para 0 menor valor experimentado de max_depth, 5’ (43,60%z=2,18 de acuracia e 73,09%z=1,30
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de AUC ROC). Por fim, a combinacéo escolhida foi ‘entropy’, ‘None’ ¢ ‘21°, tendo este Ultimo
sido arbitrariamente diminuido para ‘19’ antes da aplicagdo das técnicas de selecdo de variaveis.

A representacdo dos resultados para todas as combinagdes possiveis dos pardmetros
variados para 0 modelo DT esté apresentada na Figura 4.2.

Figura 4.2 — Avaliacdo dos Pardmetros do Modelo DT
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Fonte: A autora (2022)

O parametro que mais impactou o modelo DT, conforme pode ser visualizado na Figura
4.2, foi o parametro quantitativo max_depth, visto que a medida do seu aumento, as diferentes

configuracBes dos demais parametros, class_weight como ‘None’ ou ‘balanced’ e criterion
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como ‘entropy’ ou ‘gini’, foram se tornando mais irrelevantes e os resultados das diferentes
métricas de avaliacdo foram convergindo entre si.

Entretanto, a partir do max_depth configurado para ‘21°, o parametro class_weight
como ‘None’ e 0 criterion como ‘entropy’ passaram a gerar resultados ligeiramente superiores
para as métricas de avaliagdo no geral, com diferenca com relagdo a combinagao ‘gini’ e ‘None’
de 1,7% para a acuracia geral e sensibilidade media, de 1,3% para a AUC ROC média e de
2,2% para a precisdo média.

O modelo RF, assim como o DT, teve os parametros criterion e class_weight variados,
além do n_estimators. As variacdes do criterion e class_weight foram as mesmas do modelo
DT, ‘gini’ ou ‘entropy’ e ‘None’ ou ‘balanced’, respectivamente, e as do n_estimators foram as
opgbes 5°, <10°, 15°, 21°, <26°, ‘31°, ‘36°, ‘42°, ‘84°, ‘126°, ‘168, ‘252’ e ‘336°. J4, O
parametro max_depth foi arbitrariamente fixado em 21°. As combinacdes das diferentes

configuracdes foram avaliadas e resultaram em valores dentre os apresentados na Tabela 4.4.

Tabela 4.4 — Resultados do GridSearchCV para 0 modelo RF
Hiperparametros Meétricas de Avaliacdo (médias macro)

criterion class_weight n_estimators i Acuracia AUC ROC Precisdo Sensibilidade F1-score
Melhores resultados com relacdo a Acuracia

1°.  entropy None 336 90,50+1,54 98,10+0,54 90,23+1,69 87,84+2,40 88,91+1,95
2°.  entropy None 252 90,30+1,36 98,09+0,54 89,99+1,60 87,45+2,21 88,60+1,82
3°. gini None 336 90,27+1,61 98,07+0,55 90,09+1,73 87,47+2,47 88,65+2,03
4°.  entropy balanced 336 90,23+1,48 98,11+0,54 90,07+1,62 87,50+2,18 88,66+1,82
11°. entropy None 126 90,05+1,53 98,05+0,53 89,62+1,86 87,30+2,47 88,34+2,09
Melhores resultados com relacdo a AUC ROC
1°. entropy  balanced 336 90,23+1,48 98,11+0,54 90,07+1,62 87,5+2,18 88,66+1,82
2°. gini balanced 336 90,12+1,64 98,11+0,52 90,14+2,01 87,20+2,47 88,51+2,13
3°. entropy  balanced 252 90,12+1,52 98,10+0,56 89,95+1,72 87,43+2,13 88,57+1,86
4°, entropy None 336 90,50+1,54 98,10+0,54 90,23+1,69 87,84+2,40 88,91+1,95
11°. entropy balanced 126 89,93+1,43 98,06+0,58 89,98+1,93 87,08+1,92 88,38+1,76
Piores resultado com relacdo a Acuracia
51°.  gini balanced 5 84,29+1,99 94,39+1,03 83,63+2,43 80,42+2,46 81,81+2,29
52°.  gini None 5 84,14+1,59 94,58+0,81 82,79+1,83 80,07+2,54 81,25+2,15
Piores resultado com relacdo a AUC ROC
51°. entropy  balanced 5 84,74+1,79 94,43+1,29 83,81+2,06 80,87+3,04 82,16+2,54
52°.  gini balanced 5 84,29+1,99 94,39+1,03 83,63+2,43 80,42+2,46 81,81+2,29

Obs. 1: Valores dos resultados das métricas de avaliagdo em porcentagem.
Obs. 2: Configuragdes que ficaram definidas estdo em negrito.
Fonte: A autora (2022)

O melhor desempenho com relacdo a acuracia geral, conforme apresentado na Tabela
4.4, foi para os parametros criterion como ‘entropy’, class_weight como ‘None’, assim como
ocorreu com o DT, e n_estimators com o maior valor experimentado, ‘336’ (90,50%z1,54). Por
outro lado, com relacdo a AUC ROC média, foi também para ‘entropy’ e n_estimators de ‘336°,
mas para class_weight como ‘balanced’ (98,11%+0,54). O pior desempenho para ambas as

métricas foi para criterion como ‘gini’ e para 0 menor valor experimentado de n_estimators,
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‘5’, e, especificamente com relagdo a acuracia geral, para class_weight como ‘None’
(84,14%+1,59), e a AUC ROC média, para class_weight como ‘balanced’ (94,39%z1,03). Por
fim, a combinagdo escolhida foi ‘entropy’, ‘None’ ¢ ‘126°, tendo este ultimo valor sido
arbitrariamente diminuido para ‘52’ antes da aplicacéo das técnicas de selecdo de variaveis.

A representacédo dos resultados para todas as combinagGes dos parametros variados para

0 modelo RF esté apresentada na Figura 4.3.

Figura 4.3 — Avaliacdo dos Pardmetros do Modelo RF
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O parémetro que mais impactou o modelo RF, conforme pode ser visualizado na Figura
4.3, foi o pardmetro quantitativo n_estimators, visto que a medida do seu aumento, assim como
ocorreu com 0 modelo DT com relagdo ao parametro max_depth, as diferentes configuracées
dos demais parametros, class_weight como ‘None’ ou ‘balanced’ e criterion como ‘entropy’ ou
‘gini’, foram se tornando mais irrelevantes e os resultados das diferentes métricas de avaliacdo
foram convergindo entre si. Ainda, até que esse pardmetro n_estimators atingisse o valor ‘42,
houve uma significativa melhora em todas as métricas de avaliacdo, na ordem de 5% para
acurécia geral, 3% para AUC ROC média e 6% para as demais.

Entretanto, a partir de n_estimators de 126°, o impacto em todas as métricas ndo
ultrapassou 0,5% e, especificamente para ‘126°, o parametro criterion como ‘entropy'
apresentou resultados superiores para as metricas acuracia geral e sensibilidade média quando
combinado com o class_weight como ‘None’, e para as métricas precisao e F1-score médios,
quando combinado com class_weight como 'balanced'. Essa diferenca, entretanto, ndo chegou a
0,5% para essas métricas e, especialmente para a AUC ROC media, ndo chegou a 0,02%.

As caracteristicas das arvores de decisdo dos modelos DT e RF implementados antes e

apos a reducdo das variaveis de entrada, estdo apresentadas na Tabela 4.5.

Tabela 4.5 — Comparativo das caracteristicas Pré e P6s SFS dos modelos DT e RF

Caracteristicas DT RF
Pré SFS Pés SFS Pré SFS Pés SFS
max_depth 21 19 18a21 19
node_count 1765 1963 175322095 1867 a2301
n leaves 883 982 877a1048 934a1151

Fonte: A autora (2022)

A profundidade, quantidade de no6s (node_count) e folhas (n_leaves) da arvore de
decisdo constituinte do modelo DT antes da reducdo das varidveis de entrada, conforme
apresentado na Tabela 4.5, eram de 21, 1765 e 883, respectivamente. Apds a reducdo das
varidveis, a arvore do modelo passou a ter profundidade menor (max_depth), de 19, e
quantidade de nos e folhas maiores, de 1963 e 982, respectivamente.

Ja, a profundidade das arvores de decisdo do modelo RF antes da reducdo das variaveis
de entrada variava entre 18 e 21, sendo aproximadamente 90% com profundidade 21 e apenas
uma com profundidade 18, e ap0s a reducdo passou a ser de 19 para todas as arvores. Ainda, da
mesma forma que para o DT, também a quantidade de n6s e folhas aumentou nas arvores do
modelo apds a reducdo das varidveis, passando de arvores que tinham entre 1753 e 2095 nos,

para arvores que passaram a ter entre 1867 e 2301 nos, e de 877 a 1048, para 934 e 1151 folhas.
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O modelo SVM teve os parametros C, kernel e class_weight variados. As varia¢6es do C
compreenderam °0.01°, ‘0.1, *1.0°, 10", ‘100°, 250", ‘500°, as do kernel compreenderam as
opcoes 'linear’, 'poly’, 'rbf* e 'sigmoid’, e do class_weight, assim como para os modelos DT e
RF, as ponderagdes ‘None’ ou ‘balanced’. Ja, o parametro decision_function_shape foi
arbitrariamente fixado como ‘ovr’ (one versus rest). As combinacOes das diferentes

configuracdes foram avaliadas e resultaram em valores dentre os apresentados na Tabela 4.6.

Tabela 4.6 — Resultados do GridSearchCV para 0 modelo SVM
Hiperparametros Meétricas de Avaliacdo (médias macro)
class_weight kernel C }Acuracia AUC ROC Precisdo Sensibilidade F1-score
Melhores resultados com relacéo a Acurécia

1°. None rbf 250 185,22+1,52 83,69+2,03 82,76+1,54 83,15+1,72
2°.  Dbalanced rbf 500 185,16+1,13 83,34+1,51 82,85+1,26 83,04+1,28
3°. None rbf 100 185,11+1,29 83,86+1,76 82,46+1,40 83,07+1,47
4°, None rbf 500 185,10+1,21 83,53+1,76 82,56+1,33 82,98+1,43
5°.  balanced rbf 250 185,10+1,38 83,11+1,79 83,09+1,52 83,04+1,57
Piores resultado com relacdo a Acuricia
55°.  balanced sigmoid 100 127,07+1,67 29,66+1,72 30,52+1,97 26,89+1,61
56°. balanced poly 0,0112298+1,45 51,96+3,28 34,62+1,70 21,87+1,97

Obs. 1: Valores dos resultados das métricas de avaliagdo em porcentagem.
Obs. 2: Configurages que ficaram definidas estdo em negrito.
Fonte: A autora (2022)

O melhor desempenho com relacdo a acurécia geral, conforme apresentado na Tabela
4.6, foi para os parametros class_weight como ‘None’, kernel como ‘rbf” e C com o segundo
maior valor experimentado, de ‘250’ (85,22%z1,52). O pior desempenho com relacdo a
acuracia geral foi para class_weight como ‘balanced’, kernel como ‘poly’ e C com o menor
valor experimentado, de ‘0,01 (22,98%:x1,45). Por outro lado, o penultimo pior desempenho
foi para ‘balanced’, ‘sigmoid’ e C de ‘100’ (27,07%z=1,67). Com relacdo a AUC ROC média o
desempenho nao foi mensurado por requerer elevado tempo de processamento (>xh). Por fim, a
combinacdo escolhida foi ‘None’, ‘rbf’ e <100°.

A representacdo dos resultados para todas as combinacdes dos parametros variados para

0 modelo SVM esté apresentada na Figura 4.4.
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Figura 4.4 - Avaliagdo dos Parametros do Modelo SVM
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Fonte: A autora (2022)

O parametro que mais impactou 0 modelo SVM, conforme pode ser visualizado na
Figura 4.4, foi o parametro qualitativo kernel, tendo a configuracdo 'rbf' ou 'poly', quando
combinada a configuracdo do C com valor maior ou igual a ‘1’ e class_weight como
‘balanced’, gerado os melhores resultados, com superioridade média de acuracia geral de cerca
de 42% com relagdo ao ‘sigmoid’ e 27% com relagdo a ‘linear’, € de 38% e 24% também com

relacdo a ‘sigmoid’ e ‘linear’.
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J4, quando do pardmetro class_weight como ‘None’ ao invés de ‘balanced’, esses
valores foram respectivamente, em média, 1% e 4% maiores para as métricas acuracia geral e
precisdo media e 1% e 4% menores para as métricas sensibilidade e F1-score médios. Ainda,
com o pardmetro kernel ajustado com uma dessas configuracGes, houve uma melhora média das
métricas de avaliacdo de 13% e 5% a medida que o parametro C passou de ‘1’ para ‘10’ e de
10’ para ‘100’, mas, a partir do ‘100’ 0 impacto sobre as métricas ndo chegou a 0,6%.

O modelo ANN, por fim, teve os parametros hidden_layer_sizes, solver e activation
variados. As variagcdes do hidden_layer_sizes compreenderam os valores de ‘42°, ‘84°, ‘168’ e
*252’, as do solver compreenderam as opgdes 'Ibfgs’, 'sgd’ e ‘'adam’ e as da activation, as opgdes
‘identity’, 'logistic’, 'tanh' e 'relu’. J&, o parametro correspondente a quantidade de camadas
ocultas no modelo, n_layers, foi arbitrariamente fixado em 2°. As combinacgdes das diferentes

configuracOes foram avaliadas e resultaram em valores dentre os apresentados na Tabela 4.7.

Tabela 4.7 — Resultados do GridSearchCV para 0 modelo ANN
Hiperparametros Métricas de Avaliacdo (médias macro)

solver activation hidden_layer_sizes EAcurécia AUC ROC Precisdo Sensibilidade F1-score
Melhores resultados com relacdo a Acuracia

1°. adam tanh 252 185,71+1,71 95,78+0,92 84,17+2,08 83,51+2,43 83,76+2,21
2°. adam relu 252 185,68+1,29 95,52+0,86 83,93+1,82 83,53+1,79 83,62+1,57
3°. adam tanh 168 185,28+1,14 95,22+0,84 83,59+1,71 83,22+1,72 83,36+1,64
4°,  sgd relu 252 184,81+1,65 95,29+1,04 82,68+2,39 82,21+224 82,36+2,23
5°.  Ibfgs tanh 252 184,77+0,87 94,72+0,80 82,53+0,82 82,64+1,48 82,53+1,09
Melhores resultados com relacdo a AUC ROC
1°. adam tanh 252 185,71+1,71 95,78+0,92 84,17+2,08 83,51+2,43 83,76+2,21
2°. adam relu 252 185,68+1,29 95,52+0,86 83,93+1,82 83,53+1,79 83,62+1,57
3°. sgd relu 252 184,81+1,65 95,29+1,04 82,68+2,39 82,21+2,24 82,36+2,23
4°, adam relu 168 184,74+1,34 95,23+0,73 82,54+1,60 82,84+1,98 82,59+1,70
5°, adam tanh 168 185,28+1,14 95,22+0,84 83,59+1,71 83,22+1,72 83,36+1,64
Piores resultados com relagdo a Acuracia
47°. sgd logistic 42 i54,12+1,60 73,62+1,81 53,69+9,50 38,31+1,73 37,99+2,07
48°. adam identity 42 i54,07+2,32 75,18+1,66 48,33+3,37 41,63+2,63 43,13+2,90
Piores resultados com relacdo a AUC ROC
47°. sgd logistic 42 54,12+1,60 73,62+1,81 53,69+9,50 38,31+1,73 37,99+2,07
48°. sgd logistic 84 54,52+1,51 73,25+1,80 51,64+5,99 38,37+1,67 38,29+2,05

Obs. 1: Valores dos resultados das métricas de avaliagdo em porcentagem.
Obs. 2: Configuragdes que ficaram definidas estdo em negrito.
Fonte: A autora (2022)

O melhor desempenho com relacdo a acuracia geral e a AUC ROC média, conforme
apresentado na Tabela 4.7, foi para os parametros solver como ‘adam’, activation como ‘tanh’ e
hidden_layer_sizes com a maior quantidade experimentada de neurdnios, ‘252” (85,71%=1,71
de acurécia e 95,78%=0,92 de AUC ROC). J4, o pior desempenho com relacdo a acuracia geral
foi para solver como ‘adam’, activation como °‘identity’ e para a menor quantidade de
hidden_layer_sizes experimentada, ‘42’ (54,07%%2,32). J4, o0 pior desempenho com relacéo a

AUC ROC média, foi para solver como ‘sgd’, activation como ‘logistic’ e também para a
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menor quantidade de hidden_layer_sizes, de ‘42’ (73,25%=1,80). Por fim, a combinacédo
escolhida foi ‘adam’, ‘tanh’, ¢ *168°, tendo este Gltimo sido arbitrariamente diminuido para ‘65’
antes da aplicacdo das técnicas de selecdo de variaveis.

A representacédo dos resultados para todas as combinagGes dos parametros variados para
o0 modelo ANN esta apresentada na Figura 4.5.

Figura 4.5 — Avaliacdo dos Pardmetros do Modelo ANN

Acuracia
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Fonte: A autora (2022)

O parametro que mais impactou o modelo ANN, conforme pode ser visualizado na

Figura 4.5, foi o par@metro qualitativo activation, tendo as configuragdes 'tanh’ e ‘relu’ gerado
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resultados em média 30% superiores do que a ‘identity’, independentemente da configuracao do
solver, e do que a ‘logistic’, quando do solver ‘sgd’. Ja, para o solver configurado como ‘adam’
a diferenca média foi de 2% e como ‘Ibfgs’ ndo houve diferenga significativa.

Com relagdo ao parametro hidden_layer_sizes, quanto mais alto foi seu valor, melhor foi
0 resultado com relacdo a todas as métricas de avaliacdo, embora essa melhora tenha sido
relativamente pequena, na ordem de 2% em média para o aumento de ‘42’ a ‘84’ neur6nios e de
‘84’ a ‘168’, respectivamente, e de 1% para 0 aumento de ‘168’ a ‘252°, para 0s parametros

activation como ‘tanh’ ou ‘relu’ e o solver como ‘adam’.

4.2.Selecao e Importancia de Variaveis de Entrada

As técnicas de selecdo de variaveis de entrada aplicadas aos modelos de aprendizagem

de maquina estdo apresentadas na Tabela 4.8.

Tabela 4.8 — Técnicas para Selecdo de Variaveis de Entrada aplicadas aos Modelos
Seq. Feature

Modelo Feature Permut. F Classif. Mutual .I nfo Selector "RF+SFS"
Import. Import. Classif.
(SES)

KNN X X X X X

DT X X X X X X

RF X X X X X
SVM X X X X X
ANN X X X X

Obs.: Técnica de Selegdo adotada esta em negrito
Fonte: A autora (2022)

A técnica de selecdo baseada na Feature Importance como uma caracteristica inerente
dos modelos baseados em arvores de decisdo, conforme apresentado na Tabela 4.8, foi aplicada
aos DT e RF. Ja, a técnica de Permutation Importance foi aplicada a todos os modelos, assim
como as F Classification e Mutual Info Classification. Por fim, a técnica Sequential Feature
Selector (SFS) foi aplicada a todos os modelos com excecdo do ANN, por requerer tempo de
processamento computacional superior a xh. Para o ANN, assim como para os demais modelos,
foi aplicada também a selecdo baseada nas variaveis de entrada que ja haviam sido selecionadas
pela combinacdo do modelo e técnica que tinham gerado o melhor desempenho, o RF e a SFS.

O desempenho geral dos modelos antes aplicacdo das técnicas de selecdo de variaveis de

entrada esta apresentado na Tabela 4.9.
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Tabela 4.9 - Relatorios de Avaliacdo dos modelos Pré reducdo das varidveis de entrada
RF KNN DT ANN SVM

Acuracia
Geral 90,05% 89,30% 82,80% 85,28% 85,11%
AUC ROC
Lider 97,78% 95,65% 87,84% 94,66% 94,30%
Vice-Lider  97,82% 95,73% 87,98% 94,77% 94,35%
Primeiro-Preco 98,61% 95,32% 86,67% 96,39% 96,11%
Premium 98,00% 95,25% 85,48% 95,05% 94,28%
Média macro 98,05% 95,49% 86,99% 95,22% 94,76%
Precisao
Lider 90,55% 92,22% 87,31% 88,54% 87,08%
Vice-Lider  90,28% 88,27% 82,31% 83,25% 84,48%
Primeiro-Preco 88,12% 84,12% 76,57% 82,24% 83,03%
Premium 89,24% 85,48% 72,57% 79,95% 80,33%
Média macro 89,55% 87,52% 79,69% 83,50% 83,73%
Sensibilidade
Lider 94,60% 91,41% 87,04% 88,78% 89,88%
Vice-Lider  88,17% 89,04% 82,31% 83,61% 82,42%
Primeiro-Preco 83,96% 86,32% 75,62% 81,22% 80,35%
Premium 82,45% 84,54% 74,36% 79,26% 77,18%
Média macro 87,29% 87,83% 79,83% 83,22% 82,46%
F1-score
Lider 92,53% 91,81% 87,17% 88,66% 88,46%
Vice-Lider  89,21% 88,65% 82,31% 83,43% 83,44%
Primeiro-Preco 85,99% 85,21% 76,10% 81,73% 81,67%
Premium 85,71% 85,01% 73,45% 79,61% 78,72%
Média macro 88,36% 87,67% 79,76% 83,36% 83,07%

Fonte: A autora (2022)

A acuracia geral antes da reducdo das variaveis de entrada, conforme apresentado na
Tabela 4.9 foi de cerca de 90% e 89% para os modelo RF e KNN respectivamente, enquanto
para os modelos ANN, SVM e DT foi menor, de cerca de 85%, 85% e 83%, nessa ordem.

A area sob as curvas ROC do modelo RF foi na média de 98%, enquanto as dos modelos
KNN, ANN e SVM foram inferiores, cerca de 95%, e a do DT foi a menor, de 87%. Para todos
os modelos, a diferenca de area sob a curvas ROC que alguma classe especifica da funcao
estratégica apresentou com relacdo a média ndo passou de 1%, exceto com relacdo a classe
premium para o caso do DT, cujo desempenho ficou 1,5% abaixo da média do modelo.

As precisdes do modelo RF foram de aproximadamente 91%, 90%, 89% e 88%, para as
classes lider, vice-lider, premium e primeiro-preco, respectivamente. A precisdo média foi de
cerca de 90% para esse modelo RF, seguida do modelo KNN, de 88%, e posteriormente dos
modelos SVM, ANN e DT, de cerca de 84%, 84% e 80%, respectivamente. Para todos 0s
modelos, a classe que teve desempenho superior ao da média foi a classe lider, mas com menor
diferenca para o modelo RF, de 1%.

As sensibilidades do modelo RF foram de aproximadamente 95% e 88% para as classes

lider e vice-lider, respectivamente, e de 84% e 82% para as classes primeiro-prego e premium.
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A sensibilidade média foi de cerca de 87% para esse modelo RF, superada pelo modelo KNN,
com cerca de 88%, e seguida dos modelos ANN, SVM e DT, com cerca de 83%, 82% e 80%,
respectivamente. Para todos os modelos, assim como ocorreu com a precisdo, a classe que teve
desempenho superior ao da média foi a lider, mas com menor diferenca para 0 KNN, de 3,6%.

Os F1-scores do modelo RF foram de aproximadamente 93% e 89% para as classes lider
e vice-lider, respectivamente, e de 86% para as classes primeiro-preco e premium. O F1-score
médio foi de cerca de 88% para esse modelo RF, seguido dos KNN, ANN, SVM e DT, com
cerca de 88%, 83%, 83% e 80%, respectivamente. Para todos os modelos, assim como ocorreu
com a precisao e sensibilidade, também a classe que teve desempenho superior ao da média foi
a lider, com maior diferenca para o0 modelo DT, de 7,4%.

As importancias das variaveis de entrada segundo a Feature Importance, para o DT e
RF, estdo apresentadas na Tabela 4.10.

Tabela 4.10 — Feature Importance dos modelos DT e RF
Feature Importance para o DT % Acum. Feature Importance para o RF % Acum.

G3_Fabricante 72% 7,2% G3_Fabricante 53% 5,3%
Similares_3x’ 6,4% 13,7% G3_Marca 51% 10,4%
Similares_4 59% 19,5% G4 _Marca 4,6% 15,0%
G3_Marca 49% 24,4% Similares_3 4,4% 19,4%
Similares_5 4,4% 28,8% Custo 4,3% 23,6%
Custo 42% 33,0% G4 _Fabricante 4,2% 27,9%
Fabricante_Marca 41% 37,1% Similares_4 4,1% 31,9%
G4 Marca 40% 41,2% Preco 4,1% 36,0%
Peso 3,8% 45,0% G5_Marca 4,0% 40,0%

G5 _Marca 3,7% 48,6% Similares_5 3,9% 43,9%
G2_Fabricante 3,6% 52,3% Lucro 3,7% 47,6%
G4 _Fabricante 3,6% 55,8% Peso 3,7% 51,3%
Preco 3,5% 59,3% G2_Fabricante 3,3% 54,6%
Lucro % 3,1% 62,4% G5_Fabricante 3,3% 57,8%
G2_Marca 3,0% 65,4% Lucro_% 32% 61,0%
Tam. Emb. 2,8% 68,2% Fabricante_Marca 3,0% 64,0%
Lastro 2,6% 70,8% Tam. Emb. 2,8% 66,8%
Altura 2,6% 73,5% Lastro 2,8% 69,6%
Validade 2,5% 76,0% Altura 2,6% 72,2%
Lucro 25% 78,5% G2_Marca 2,5% 74,7%
Reposicdo 2,4% 80,9% Validade 2,5% 77,2%
G5_Fabricante 2,1% 83,0% C3_Fabricante 2,3% 79,5%
G1 Marca 1,7% 84,7% Reposicdo 2,1% 81,7%
Camadas 1,7% 86,4% Camadas 2,0% 83,7%
C3_Marca 1,6% 88,1% C4 _Fabricante 1,9% 85,5%
C3_Fabricante 1,6% 89,7% G1_Fabricante 1,8% 87,3%
C5_Fabricante 15% 91,2% C3 _Marca 1,7% 89,0%
C4_Marca 15% 92,7% C4_Marca 1,7% 90,7%
Entrega 1,1% 93,7% C5_Fabricante 1,4% 92,1%
C4_Fabricante 1,0% 94,7% G1_Marca 1,4% 93,5%
C5_Marca 0,9% 95,7% C2_Fabricante 1,3% 94,9%
C2_Fabricante 0,9% 96,6% C5 Marca 1,0% 95,9%
G1_Fabricante 0,9% 97,4% Entrega 1,0% 96,8%
C2_Marca 0,8% 98,2% ! Fabricante_Prop_Geral 0,9% 97,8%
Marca Prop Geral 0,6% 98,8% C2 Marca 0,9% 98,6%
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C1_Fabricante 0,5% 99,3% C1_Fabricante 0,6% 99,2%
Fabricante_Prop_Geral 0,5% 99,8% Marca_Prop_Geral  0,6% 99,8%
Cl Marca 0,2% 100,0% Cl Marca 0,2% 100,0%

Fonte: A autora (2022)

Essas importéncias via feature importance, conforme apresentado na Tabela 4.10,
indicaram, para ambos 0os modelos DT e RF, uma maior relevancia da participacéo do fabricante
em termos de itens no grupo 3, assim como da marca nos grupos 3 e 4 e da quantidade de
similares nesses mesmos grupos 3 e 4. Especificamente para 0 modelo DT, também se
sobressairam a quantidade de similares no grupo 5 e a quantidade de marcas que o fabricante
possui, além do custo do item. Para 0 modelo RF, se destacaram também a participacdo do
fabricante em termos de itens no grupo 4, além do custo e preco do item. Essas oito variaveis
representaram, respectivamente, uma importancia cumulativa de 41% e 36% para os modelos
DT e RF, respectivamente.

As variaveis com relevancia intermediria, entre 0,04 e 0,025, foram o lucro unitério,
percentual, validade, altura, tamanho da embalagem, do lastro e participacdo do fabricante e
marca em termos de itens no grupo 2 e da marca no grupo 5, além de, para o caso do DT, das
variaveis de participacdo do fabricante em termos de itens no grupo 4, peso, preco e tempo de
reposicdo do item, bem como, para o RF, da participacdo do fabricante em termos de itens no
grupo 5, da quantidade de similares nesse mesmo grupo e da quantidade de marcas que o
fabricante possui.

As variaveis com menor relevancia, inferiores a 0,025, por outro lado, foram, para
ambos os modelos, as correspondentes a participacdo da marca e fabricante em termos de
categorias em quaisquer grupos, em termos de itens no geral ou no grupo 1 e do tempo de
entrega dos itens e da quantidade de camadas quando dispostos em palete, além de, para o caso
do DT, da participacdo do fabricante em termos itens no grupo 5. Tais variaveis, 17,
acumularam importancia relativa de cerca de 20%.

As importancias das varidveis de entrada segundo a Permutation Importance, para todos

0s modelos, estdo apresentadas na Tabela 4.11.

Tabela 4.11 — Permutation Importance dos modelos

KNN DT RF SVM ANN
Entrega 0,9 G3 Fab 35,4 G3 Fab 0,9 C5 _Fab 12,2 i Similares 3 12,5
Validade 0,8 G5_Marca 16,5 G5 _Marca 0,8 C4_Marca 11,6 G1 Fab 11,2
Reposicao 0,8 G3_Marca 15,9 G3_Marca 0,6 C3_Fab 9,9 C4_Marca 10,5
Similares 4 0,7 | Similares 4 15,7 G4 _Marca 0,5 Similares_3 9,7 Fab_Marca 10,3
Similares 3 0,6 G2 _Fab 13,7 G4 Fab 0,4 {Marca Prop_Geral 9,6 G2_Fab 10,0
Similares 5 0,5 Fab Marca 13,6 { Similares 4 0,2 G2_Fab 9,1 Cl Fab 10,0
Marca_Prop_Geral 0,5 { Similares 3 12,9 G2 _Fab 0,2 C5 Marca 8,9 Reposicao 9,6
G5 Marca 0,5 G4 _Marca 11,7 ¢ Similares_.3 0,2 | Fab_Marca 8,8 (Marca Prop Geral 9,1
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Altura 0,4 G4 _Fab 10,6 { Similares 5 0,2 G3 Fab 8,7 Validade 8,5

Lastro 0,4 i Similares 5 10,4 Preco 0,2 C2_Fab 8,4 G1 Marca 8,2
Tam. Emb. 0,4 Preco 9,4 Custo 0,2 G4_Marca 8,3 G3_Marca 7,8
Fab_Marca 04 Custo 7,7 Fab Marca 0,1 | Similares 4 8,1 C2_Marca 7,7

Fab_Prop Geral 0,4 G2_Marca 7,3 G2_Marca 0,1 i Similares_5 8,1 C3_Fab 7,6
G2_Fab 0,4 G1 Marca 6,4 G1 Marca 0,1 G5_Marca 8,0 Similares_4 7,5
G3_Marca 0,4 C5_Fab 6,3 Peso 0,1 G2_Marca 8,0 C5_Marca 7,3
G4 _Marca 0,4 Peso 6,3 Validade 0,1 G4 _Fab 7,9 G3_Fab 7,3
G4 _Fab 0,4 Validade 4,8 G5 _Fab 0,1 G1 Fab 7,9 G4 _Marca 7,1
G5 _Fab 0,4 G5 _Fab 4,3 C3_Fab 0,1 G3_Marca 7,7 C3_Marca 6,2
C1 Marca 0,4 C3 _Fab 4,3 Reposicéo 0,1 Validade 7,7 Entrega 6,2
C2_Marca 0,4 Reposicdo 4,0 Tam.Emb. 0,1 Cl Fab 7,5 C5_Fab 6,1

C4_Marca 0,4 i Tam.Emb. 3,9 Lucro 0,1 Reposicéo 7,4 C2_Fab 6,1
C4_Fab 0,4 Lucro 3,8 Lucro_% 0,1 C4_Fab 7,1 G5 _Fab 6,0
C5_Fab 0,4 Lucro_% 3,5 Altura 0,1 C2_Marca 7,1 Similares 5 5,9

Preco 0,3 C3_Marca 3,5 Lastro 0,1 C3_Marca 7,0 G5_Marca 5,9
Custo 0,3 Altura 34 Entrega 0,1 G1 Marca 6,9 G2_Marca 5,8
Lucro 0,3 Lastro 3,3 Gl Fab 0,1 G5 _Fab 6,9 Custo 5,6

Lucro_% 0,3 C4_Marca 3,1 C5_Fab 0,0 { Fab Prop Geral 5,9 G4 Fab 5,3

Peso 0,3 Entrega 2,7 C3_Marca 0,0 C1l Marca 4,6 | Fab Prop Geral 5,1

G1 Marca 0,3 C2_Fab 2,2 C4_Marca 0,0 Custo 4,3 Peso 4,9
Gl Fab 0,3 Camadas 2,2 C2_Fab 0,0 Entrega 4,3 Altura 4,6

G2_Marca 0,3 Gl Fab 2,1 Camadas 0,0 Lucro 4,1 C1 Marca 4,4
G3 Fab 0,3 C4_Fab 2,0 C4_Fab 0,0 Peso 3,7 Lucro_% 4,3
Cl Fab 0,3 C5_Marca 1,8 C5_Marca 0,0{ Tam.Emb. 2,8 Tam. Emb. 4,0
C2_Fab 0,3 iMarca Prop Geral 1,3 {Marca Prop Geral 0,0 Preco 2,7 C4_Fab 3,5

C3_Marca 0,3 | Fab Prop Geral 1,1 | Fab Prop Geral 0,0 Altura 2,7 Lucro 3,4
C3_Fab 0,3 C2_Marca 1,0 C2_Marca 0,0 Lucro_% 2,1 Precgo 2,8

C5_Marca 0,3 C1l Fab 1,0 C1 Fab 0,0 Lastro 1,5 Lastro 1,8

Camadas 0,1 C1 Marca 0,2 C1 Marca 0,0 Camadas 0,5 Camadas 0,8

Obs.: Valores multiplicados por 100
Fonte: A autora (2022)

Essas importancias via permutation importance, conforme apresentado na Tabela 4.11,
indicaram que ndo houve uma convergéncia entre os modelos quanto a essa importancia. Para o
KNN e RF, entretanto, as variaveis de entrada que se destacaram foram as relativas as
participac@es do fabricante no grupo 4, e da marca nos grupos 4 e 5, especialmente para o RF,
além da quantidade de itens similares nos grupos 3, 4 e 5, especialmente para 0 KNN.

Em contrapartida, as variaveis que menos se destacaram para ambos 0s modelos RF e
KNN, foram as participacdes do fabricante e da marca em termos da quantidade de categorias
em todos 0s grupos, seguidas das variaveis peso e lucro, tanto unitario quanto percentual ,
tamanho do lastro, quantidade de camadas e tamanho da embalagem, e, posteriormente, da
quantidade de marcas que o fabricante possui, de sua participacdo em termos da quantidade de
itens no geral e no grupo 1 bem como da marca nos grupos 1 e 2.

Por fim, as variaveis altura, prazo de validade, tempo de reposicao e de entrega, tiveram
resultados relevantes para o0 modelo KNN, mas ndo para o modelo RF, e a participacdo em
termos de itens do fabricante no grupo 4 e da marca nos nos grupo 4 e 5 tiveram resultados

relevantes para o0 modelo RF, mas ndo para o KNN.
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O desempenho de cada modelo versus cada técnica de selecdo de variaveis que foi

aplicada para reducdo da base a nove varidveis de entrada esta apresentado na Tabela 4.12.

Tabela 4.12 — Comparativo de Desempenho das Técnicas de Selecdo a 9 variaveis

Feature Permut. . Mutual Info  Seq. Feature ,, "
Import. Import. F Classif. Classif. Selector (SFS) RF+SFS
KNN
Acurécia NA 77,70% 83,72% 83,75% 88,56% 88,80%
AUC ROC NA 88,37% 91,85% 92,46% 94,55% 94,80%
Precisdo NA 74,86% 80,21% 80,82% 86,48% 87,26%
Sensibilidade NA 73,40% 80,44% 80,58% 86,38% 86,95%
F1-score NA 74,01% 80,26% 80,64% 86,37% 87,06%
DT
Acuracia 83,58% 85,13% 80,31% 80,34% 87,83% 85,10%
AUC ROC 88,07% 90,66% 85,94% 85,37% 92,90% 88,89%
Precisdo 81,01% 82,17% 76,08% 76,62% 85,94% 82,67%
Sensibilidade 80,86% 81,35% 76,47% 76,64% 84,75% 82,59%
F1-score 80,81% 81,68% 76,21% 76,53% 85,28% 82,56%
RF
Acuracia 86,58% 85,67% 85,64% 85,32% 90,09% NA
AUC ROC 96,90% 96,65% 96,37% 96,53% 97,84% NA
Preciséo 85,72% 84,34% 83,73% 84,34% 89,28% NA
Sensibilidade 83,38% 81,80% 81,58% 81,32% 87,71% NA
F1-score 84,40% 82,91% 82,54% 82,63% 88,42% NA
SVM
Acuracia NA 71,66% 65,68% 64,49% 77,35% 76,15%
AUC ROC NA NA NA NA NA NA
Precisao NA 73,29% 61,01% 63,44% 75,16% 75,61%
Sensibilidade NA 61,11% 53,64% 50,35% 71,71% 69,60%
F1-score NA 64,96% 55,49% 52,39% 73,11% 72,02%
ANN
Acuracia NA 79,72% 76,99% 76,20% NA 84,60%
AUC ROC NA 92,42% 90,83% 89,40% NA 94,75%
Precisao NA 77,52% 72,18% 72,27% NA 82,40%
Sensibilidade NA 74,40% 71,19% 71,47% NA 81,63%
F1-score NA 75,72% 71,61% 71,72% NA 81,92%

Fonte: A autora (2022)

A técnica de selecdo que gerou os melhores resultados, conforme apresentado na Tabela
4.12, foi a SFS para os modelos DT, RF e SVM, e a que consistiu na aplica¢do do resultado das
varidveis selecionadas paro o modelo RF via técnica SFS, mas aplicada ao modelo ANN e
também para KNN, tendo, nesse ultimo caso, essa “técnica” apresentado superioridade média
de 0,5% quando comparada a SFS.

Ainda, as técnicas Feature Importance e Permutation Importance se sobressairam com
relacdo a F Classification e Mututal Info Classification para 0 modelo DT, especialmente a
Permutation Importance para a AUC ROC média, e também para o0 SVM e ANN no caso da
Permutation Importance, enquanto que a F Classification e Mututal Info Classification se
destacaram para 0 KNN. Para o RF, os resultados dessas quatro técnicas tiveram pouca

diferenga média, com maxima de 1,3% entre a técnica Feature Importance e F Classification.
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O desempenho dos modelos para as diferentes quantidades de varidveis possiveis, 1 a

38, selecionadas via técnica SFS esté apresentada na Figura 4.6.

Figura 4.6 — Desempenho da técnica SFS por modelo e quantidade de variaveis selecionadas

Acuracia
1008980009990909080866888898888888888  Modelo
03 B8 o© 000° © KNN
0.6 0° o DT
8o ° O RF
04 O o SVM
AUC ROC
. o98888888388088083083582899890800808
0.8 ° °
07 0O
0.6 o
Sensibilidade
08 500000999993933888888888833338888888
0.6 ° o©° °°
0.4 gooO
02 Precisio

L« .0099990008883986866880889858898888

9 OOOOQOOO

0.6 6°
0.4 §
0.2 o
Fl-score

o5 000999099030393888808588888838588888
0.6 0 o0°
0.4 0°

0o
0.2 o

1 10 20 30 38

Qtde Variaveis de Entrada
Fonte: A autora (2022)

Para a métrica acuracia geral, conforme apresentado na Figura 4.6, os modelos KNN e
RF geraram resultados muito parecidos para as quantidades a partir de duas de variaveis de
entrada, com superioridade maxima de 2% do RF, tendo ambos atingido um plat6 a partir de 8
variaveis. O modelo DT, por sua vez, comegou a gerar resultados decrescentes a partir de 24

variaveis, e 0 modelo SVM s06 atingiu patamares proximos aos dos demais a partir de 16
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variaveis, embora ainda mais baixos, pelo menos até a quantidade de 28, a partir de quando
alcangou e ultrapassou, em no maximo 3%, o DT.

J4, para a métrica AUC ROC média, os modelos KNN e RF tiveram tendéncias de
crescimento semelhantes a medida do aumento da quantidade de varidveis de entrada, tendo o
RF gerado resultados em média 3% superiores a partir da quantidade de 3 variaveis de entrada.
Da mesma forma que para a acuracia geral, o modelo DT comecgou a gerar resultados
decrescentes a partir de 24 variaveis, e inferiores aos dos demais modelos.

Por fim, para as métricas precisdo, sensibilidade e F1-score médios, o comportamento
dos modelos com relagdo as métricas anteriores se repetiu, tendo os resultados dos modelos RF
e KNN ficado ainda um pouco mais proximos para a sensibilidade, com nenhuma diferenca na
média, e diferenca maxima de 1% com relacéo a precisdo e F1-scores para o RF.

As variaveis selecionadas para o modelo RF pelas diferentes técnicas de selecédo
preconfiguradas para reduzir a base a nove variaveis estdo apresentadas na Tabela 4.13.

Tabela 4.13 — Varidveis selecionadas pelas diferentes técnicas para 0 modelo RF
Seq. Feature

o Feature Permut. .. Mutual Info
Variaveis de Entrada  Selector Import, Import, F Classif. Classif.
(SES)
Preco X X X X
Custo X X X
Lucro X X
Validade X
Similares_3 X X X
Similares_4 X X
Similares_5 X
Fabricante_Marca X
G1 _Marca X X
G2_Marca X
G2_Fabricante X
G3_Marca X X X X X
G3_Fabricante X X X X
G4 _Marca X X X X X
G4 _Fabricante X X X X
G5 _Marca X X X X
G5_Fabricante X
C3 Marca X

Fonte: A autora (2022)

Das nove variaveis de entrada que foram selecionadas pela técnica SFS, conforme
apresentado na Tabela 4.13, quatro foram selecionadas somente por essa técnica, sendo essas 0
prazo de validade do item, quantidade de marcas que o fabricante possui, participagdo deste em
termos de itens no grupo 2 e da marca em termos de categorias no grupo 3. Apenas duas foram
selecionadas também por todas as demais técnicas, participagdo da marca em termos de itens

nos grupos 3 e 4, e outras trés foram selecionadas por somente algumas das técnicas.
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As varidveis de entrada selecionadas pelas técnicas F Classification e Mutual Info
Classification, independentemente do modelo, foram as participacdes do fabricante e da marca
em termos de itens nos grupos 3, 4 e 5, além do lucro do item. Especificamente pela técnica F
Classification, também o preco e custo do item, além da quantidade de similares no grupo 3. J4,
pela técnica Mututal Info Classification, também foram selecionadas a participacdo do
fabricante em termos de itens no grupo 5 e da marca nos grupos 1 e 2.

A combinagdo do modelo RF e da técnica de selecdo SFS reduziu as variaveis de

entrada as apresentadas na Tabela 4.14.

Tabela 4.14 — Variaveis selecionadas para 0 modelo RF pela técnica de selecdo SFS

Dimensdo Variaveis de Entrada Descricéo
. I. Preco Preco Unitario (R$)
C. Intrinsecas 1. Validade Prazo de Validade (dias)
C. Extrinsecas I11. Similares 3 Itens similares no grupo correspondente (quantidade)
IV. Fabricante_Marca Marcas que o Fabricante possui (quantidade)

Patcipacdes 'y Faricante

da Marca/ \'/” G3 Marca Participacdo da Marca/Fabricante em termos da quantidade

Fabricante VIIL G 4—_ Marca de itens ou categorias no grupo correspondente

IX. C3 Marca

Fonte: A autora (2022)

Dessas nove variaveis de entrada selecionadas, conforme apresentado na Tabela 4.14,
duas dizem respeito a caracteristicas intrinsecas aos itens, o preco e a validade, uma a
caracteristicas extrinsecas, quantidade de itens similares no grupo 3, e, por fim, seis dizem
respeito a participacdes da marca e/ou fabricante em termos da quantidade de marcas que o
fabricante possui e da quantidade de itens ou categorias nos diferentes grupos, sendo em termos
de itens nos grupos 1, 3 e 4 e de categorias no grupo 3 com relacdo a marca e, finalmente, com

relacdo ao fabricante, em termos de itens no grupo 2.

4.3.Avaliacédo dos Modelos Implementados

O desempenho geral dos modelos apos a reducdo das variaveis de entrada em termos das

diferentes métricas de avaliacdo adotadas estd apresentado na Tabela 4.15.

Tabela 4.15 — Relatorios de Avaliacdo dos modelos Pés reducdo das varidveis

RF  KNN DT ANN SVM

Acurécia
Geral 90,05% 88,56% 87,83% 84,60% 77,35%

AUC ROC
Lider 97,58% 94,98% 93,65% 94,15% 90,37%
Vice-Lider  97,50% 95,46% 93,42% 94,17% 90,35%
Primeiro-Preco 98,01% 94,50% 92,43% 96,03% 92,80%
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Premium 97,31% 93,25% 92,09% 94,63% 91,13%
Média macro 97,60% 94,55% 92,90% 94,75% 91,16%
Precisao
Lider 90,91% 91,34% 90,27% 87,73% 80,23%
Vice-Lider  90,03% 89,09% 87,97% 84,23% 76,43%
Primeiro-Preco 88,96% 82,82% 84,65% 78,47% 71,45%
Premium 87,48% 82,14% 80,60% 78,76% 71,72%
Média macro 89,35% 86,35% 85,87% 82,30% 74,96%
Sensibilidade
Lider 93,75% 91,32% 92,41% 89,13% 86,19%
Vice-Lider 89,20% 89,04% 86,87% 83,45% 74,61%
Primeiro-Preco 84,20% 83,33% 80,22% 78,86% 65,05%
Premium 83,19% 81,84% 79,51% 75,09% 60,98%
Média macro 87,59% 86,38% 84,75% 81,63% 71,71%
F1-score

Lider 92,31% 91,33% 91,32% 88,42% 83,10%
Vice-Lider 89,62% 89,06% 87,41% 83,84% 75,51%
Primeiro-Preco 86,52% 83,08% 82,38% 78,66% 68,10%
Premium 85,28% 81,99% 80,05% 76,88% 65,92%
Média macro 88,43% 86,36% 85,29% 81,95% 73,16%

Fonte: A autora (2022)

A acurécia geral apés a reducdo das variaveis de entrada, conforme apresentado na
Tabela 4.15, do modelo RF foi de cerca de 90%, enquanto a dos modelos KNN e DT foram de,
respectivamente, 89% e 88%, e as dos ANN e SVM, de cerca de 85% e 77%, nessa ordem.

As areas sob as curvas ROC do modelo RF, foram de cerca de 98% para todas as
classes, exceto para a premium, que foi de 97%. As areas médias com desempenhos
subsequentes foram as dos modelos KNN e ANN, com cerca de 95%, e dos modelos DT e
SVM, com valores de aproximadamente 93% e 91%, respectivamente. Para todos 0os modelos,
0s menores valores foram para a classe premium, apesar de com pouca diferenca, cerca de
0,3%, para a classe primeiro-preco, no caso do DT.

As precisdes do modelo RF foram de aproximadamente 91% e 90% para as classes lider
e vice-lider, respectivamente, e de 89% e 87% para as classes primeiro-preco e premium. A
precisdo média foi de cerca de 89% para esse modelo RF, e as subsequentes foram as dos
modelos KNN e DT, com cerca de 86%, e depois as dos ANN e SVM, com cerca de 82% e
75%, respectivamente. Os modelos DT e KNN, assim como o RF, tiveram pior desempenho
para a classes premium, enquanto os ANN e SVM, para a classe primeiro-preco.

As sensibilidades do modelo RF foram de aproximadamente 94% e 89% para as classes
lider e vice-lider, respectivamente, e de 84% e 83% para as classes primeiro-preco e premium.
A sensibilidade média foi de cerca de 88% para esse modelo RF, e as subsequentes foram as dos
demais modelos, KNN, DT, ANN e SVM, nessa ordem, com valores de 86%, 85%, 82% e 72%.

Para todos os modelos, assim como ocorreu com as areas sob a curva ROC, o pior desempenho
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foi com relagdo a classe premium, apesar de, para o modelo DT, também com pouca diferenca
com relacdo a primeiro-preco, cerca de 0,7%.

Os F1-scores do modelo RF foram de aproximadamente 92% e 90% para as classes lider
e vice-lider, respectivamente, e de 87% e 85% para as classes primeiro-preco e premium. O F1-
score médio foi de cerca de 88% para esse modelo RF, e os subsequentes foram os do KNN,
DT, ANN e SVM, respectivamente, com valores de 86%, 85%, 82% e 73%. Para todos 0s
modelos, assim como ocorreu com as areas sob as curvas ROC e com a sensibilidade, os piores
resultados foram com relagdo a classe premium.

No geral, os modelos RF, DT e SVM apresentaram precisdo maior do que sensibilidade
para as classes premium, primeiro-preco e vice-lider, e menor para a classe lider, enquanto o
modelo ANN apresentou maior precisdo para as classes premium e vice-lider, e menor para
lider e primeiro-preco, e 0 KNN quase nédo apresentou diferenca, com discrepancia na ordem de
0,03%.

O impacto geral que a reducdo das variaveis de entrada teve sobre o desempenho dos

modelos implementados esta apresentado na Tabela 4.16.

Tabela 4.16 — Relatério da Avaliacdo Relativa P6s versus Pré reducdo das variaveis
RF KNN DT ANN  SVM

Acuracia

Geral 0,00% -0,82% +6,07% -0,79% -9,12%
AUC ROC

Lider -0,20% -0,70% +6,61% -0,53% -4,17%

Vice-Lider -0,71% -2,09% +7,73% -0,45% -3,33%
Primeiro-Preco -0,61% -0,86% +6,64% -0,37% -3,44%
Premium -0,33% -0,28% +6,18% -0,64% -4,24%
Média macro -0,46% -0,98% +6,79% -0,50% -3,79%
Precisédo
Lider +0,40% -0,95% +3,39% -0,91% -7,87%
Vice-Lider -1,97% -3,91% +11,05% -1,48% -10,72%
Primeiro-Preco +0,96% -1,55% +10,54% -4,59% -13,95%
Premium -0,27% +0,92% +6,87% +1,17% -9,53%
Média macro -0,22% -1,34% +7,75% -1,43% -10,48%
Sensibilidade
Lider -0,89% -0,10% +6,17% +0,39% -4,10%
Vice-Lider  +0,89% -3,19% +6,93% -5,26% -20,99%
Primeiro-Preco +0,30% -3,46% +6,09% -2,91% -19,04%
Premium +1,17% 0,00% +5,54% -0,19% -9,48%
Média macro +0,34% -1,64% +6,17% -1,91% -13,04%
F1-score

Lider -0,24% -0,52% +4,76% -0,27% -6,05%
Vice-Lider  -0,50% -3,55% +8,98% -3,42% -16,27%
Primeiro-Preco +0,62% -2,50% +8,25% -3,75% -16,62%
Premium +0,45% +0,46% +6,20% +0,49% -9,50%
Média macro +0,08% -1,49% +6,94% -1,69% -11,94%

Fonte: A autora (2022)
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O modelo RF, conforme apresentado na Tabela 4.16, ndo apresentou diferenca com
relacdo a acurécia geral, mas apresentou uma pequena piora com relacdo a AUC ROC e
precisdo médias, de 0,46% e 0,22%, respectivamente, e uma pequena melhora com relacdo a
sensibilidade e do F1-score médios, de 0,34% e 0,08%, respectivamente. Esse impacto sobre as
médias das métricas de avaliacdo ndo ocorreu, entretanto, especificamente para a precisdo no
caso das funces estratégicas lider e primeiro-preco, que tiveram melhoria na ordem de 0,40% e
0,96%, respectivamente, para a sensibilidade no caso da fungéo estratégica lider, que teve piora
na ordem de 0,89%, e para o F1-score no caso das fungdes estratégicas lider e premium, que
tiveram piora na de 0,24% e 0,50%, respectivamente.

J&, 0 modelo KNN apresentou uma pequena piora com relacdo a média dos resultados
das métricas de avaliacdo, com diminuicdo de 0,82% para a acuracia geral, 0,98% para a AUC
ROC média, 1,34% para a precisdo média, 1,64% para a sensibilidade média e 1,49% para o
F1-score médio. Essa piora ndo ocorreu, entretanto, especificamente para a funcdo estratégica
vice-lider, tanto no caso da precisdao, que teve melhora na ordem de 0,92%, da sensibilidade,
que ndo apresentou diferenca, quanto do F1-score, que teve melhora na ordem de 0,46%.

O modelo DT, por sua vez, apresentou melhora decorrente da reducdo das variaveis de
entrada para todas as meétricas de avaliacdo e para todas as funcOes estratégicas. Essa melhora
foi, na media, de 6,07% para a acuracia geral, 6,79% para a AUC ROC média, 7,75% para a
precisdo media, 6,17% para a sensibilidade média e 6,94% para o F1-score médio. Como
destaque dessas melhoras foi a precisdo das fungdes estratégicas primeiro-preco e premium,
com melhoria de 10,54% e 11,05%, respectivamente.

O modelo ANN apresentou uma pequena piora com relacdo a média de todas as métricas
de avaliacdo, na ordem de 0,79% para a acuracia geral, 0,50% para a AUC ROC média, 1,43%
para a precisdo média, 1,91% para a sensibilidade média e 1,69% para o F1-score médio, mas,
especificamente com relacdo a funcdo estratégica vice-lider, uma melhora de 1,17% e 0,49%
para as meétricas precisdo e F1-score, e, com relacdo a lider, de 0,39% com relacdo a
sensibilidade.

Por fim, 0 modelo SVM, apresentou piora com relacdo a média de todas as métricas de
avaliacdo, sem qualquer excecdo com relacdo a alguma funcédo estratégia especifica. Essa piora
foi de 9,12% para a acuracia geral, 3,79% para a AUC ROC média, 10,48% para a precisao
média, 13,04% para a sensibilidade média e 11,94% para o Fl-score medio. As fungdes
estratégicas lider e vice-lider apresentaram as maiores pioras com relagdo a AUC ROC, e as

primeiro-preco e premium para a precisao, sensibilidade e F1-score.
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O desempenho dos modelos apds a reducdo das variaveis de entrada em termos da
acurécia por classe da funcéo estratégica dos itens esta apresentado na Tabela 4.17.

Tabela 4.17 — Acuracias por classe dos modelos ap6s a reducdo das varidveis

Classes Primeiro-
Atribuidas — Lider Premium Vice-Lider
c . Preco
Originais |
KNN
Lider 91,32% 2,75% 2,03% 3,91%
Premium 10,67% 81,84% 3,68% 3,80%
Primeiro-Preco 8,08% 2,99% 83,33% 5,60%
Vice-Lider 6,78% 1,79% 2,39% 89,04%
DT
Lider 92,41% 2,34% 1,44% 3,81%
Premium 11,66% 79,51% 2,94% 5,89%
Primeiro-Preco 9,95% 3,73% 80,22% 6,09%
Vice-Lider 7,81% 2,77% 2,55% 86,87%
Lider 93,75% 1,69% 1,19% 3,37%
Premium 11,41% 83,19% 1,96% 3,44%
Primeiro-Preco 8,21% 1,87% 84,20% 5,72%
Vice-Lider 7,65% 1,52% 1,63% 89,20%
SVM
Lider 86,19% 3,19% 2,56% 8,06%
Premium 23,80% 60,98% 4,54% 10,67%
Primeiro-Preco 21,77% 3,36% 65,05% 9,83%
Vice-Lider 16,87% 3,64% 4,88% 74,61%
ANN
Lider 89,13% 2,94% 2,34% 5,59%
Premium 15,09% 75,09% 4,05% 5,77%
Primeiro-Preco 10,32% 3,11% 78,86% 7,71%
Vice-Lider 10,47% 2,50% 3,58% 83,45%

Obs.: Porcentagens acertadas estdo salientadas em negrito.

Fonte: A autora (2022)

As acuracias ap0s a reducdo das variaveis de entrada, conforme apresentado na Tabela
4.17, foram relativamente as mesmas para todos os modelos considerando as diferentes classes
da funcdo estratégica. Todos tiveram maior éxito em reconhecer as classes lider e vice-lider,
majoritarias, e menor éxito em reconhecer as classes premium e primeiro-preco, minoritarias.
Ainda, os modelos RF e KNN tiveram acertos relativos e capacidades de discriminagdo muito
proximas, especialmente com relagdo as classes majoritarias.

As classes lider e vice-lider foram as menos confundidas, tendo a lider tido acertos
relativos de 93,75%, 92,41%, 91,32% pelos RF, DT e KNN, nessa ordem, e 89,13% e 86,19%
pelo ANN e SVM. Ja, a vice-lider, de 89,20%, 89,04% e 86,87% pelos RF, KNN e DT, e
89,20% e 74,61% também pelo ANN e SVM. Por outro lado, as classes minoritarias primeiro-
preco e premium tiveram acertos relativos proximos a 80% pelos modelos RF, KNN e DT, a

75% pelo ANN e a 60% pelo SVM. Essas classes primeiro-preco e premium, assim como a
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lider, quando confundidas, na maioria das vezes foram com a classe lider, e esta ultima, com a
vice-lider.

A distribuicdo dos resultados da avaliagdo dos modelos, antes e apo6s a reducdo das
variaveis pela técnica de selecdo adotada, esta ilustrada na Figura 4.7.

Figura 4.7 — Boxplots do Desempenho dos modelos Pré e Pds Selecdo das Variaveis
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Fonte: A autora (2022)

Os modelos RF e KNN, conforme ilustrado na Figura 4.7, foram 0s que apresentaram,
na média, os melhores desempenhos, respectivamente. Em seguida, antes da reducdo das

variaveis de entrada, os modelos ANN e SVM e, apos a reducdo das variaveis de entrada, 0s
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modelos DT e ANN. O modelo com o pior desempenho foi, antes da reducdo das variaveis, o
DT, e, apés a reducdo das varidveis, o0 SVM. Ainda, esses dois modelos DT e SVM foram os
que apresentaram, apos a reducdo das variaveis de entrada, respectivamente, maior melhoria,
média geral de 6% para o DT, e maior pioria, média geral de 8% para 0 SVM, enquanto o
modelo RF se manteve praticamente igual, média geral de 0%, e os modelos KNN e ANN
apresentaram pouca diferenca, mas para pior, média geral de 1% e 1,5%, respectivamente.

J&, com relacdo a variabilidade que os resultados desses modelos apresentaram, 0s
KNN, ANN e SVM ndo apresentaram nenhuma diferenca significativa antes e apds a reducao
das varidveis de entrada, mantendo-se com uma variabilidade média na ordem de 1,6.107,
1,4.102% e 1,4.10°2, respectivamente. Por outro lado, os modelos DT e RF, exceto com relagdo a
métrica AUC ROC média, relativa a qual o modelo RF apresentou variabilidade pequena desde
antes da reducdo das variaveis de entrada, de 5.102, apresentaram, no geral, reducdo de
variabilidade mais significativa, de 0,8.102 e 0,5.1072, respectivamente.

4.4.Interpretacao do melhor Modelo Implementado

A importancia das variaveis de entrada que foram selecionadas via técnica SFS para o
modelo RF segundo o método SHAP esta ilustrada na Figura 4.8.

Figura 4.8 — Importancia das Variaveis de entrada segundo a técnica SHAP
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Fonte: A autora (2022)
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Com relacéo a classificacdo geral das diferentes classes de fungdo estratégica, conforme
ilustrado na Figura 4.8, as duas variaveis que mais se destacaram foram as correspondentes as
participacOes da marca em termos de itens nos grupos 3 e 4, seguidas do fabricante no grupo 2,
da quantidade de similares no grupo 3 e posteriormente do preco e da quantidade de marcas que
o fabricante possui. Por fim, as trés menos importantes foram a participacdo da marca em
termos de categorias no grupo 3, o prazo de validade do item e a participacdo do fabricante
também em termos de categorias no grupo 5.

Com relacdo a classificacdo individual de cada classe, para a lider e vice-lider as duas
variaveis mais importantes foram as mesmas, assim como as quatro intermediarias e as trés
altimas. J4, para a classificagdo como primeiro-preco e premium essa correspondéncia ocorreu
apenas no caso de duas intermediarias, preco e quantidade de similares no grupo 3, além das
trés menos importantes, que foram as mesmas tambem para a classificagdo como lider e vice-
lider, sendo essas a participacdo da marca e fabricante em termos de categorias no grupo 3 e 5,
respectivamente, e o prazo de validade do item.

As duas variaveis mais importantes para a classificacdo como primeiro-preco foram a
participacdo da marca em termos de itens no grupo 4 e a quantidade de marcas que o fabricante
possui, engquanto que para a classificagdo como premium foram a participacdo da marca e do
fabricante em termos de itens nos grupos 3 e 2, respectivamente. Ainda, 0 preco teve
importancia relativa maior para as classes premium e primeiro-preco, ocupando a terceira e
quarto posicdo, respectivamente, e menor para as classes lider e vice-lider, ocupando a sexta
posicao para ambas.

A relacdo entre o valor de cada variavel e o quanto cada uma incorporou a probabilidade

atribuida pelo modelo de cada item pertencer a determinada classe esté ilustrada na Figura 4.9



Figura 4.9 - Valores Shap para cada Funcdo Estratégica individualmente
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Quanto maior a participagdo da marca em termos de itens nos grupos 4 e 3, conforme
ilustrado na Figura 4.9, maior foi a probabilidade do mesmo ser classificado como lider, e
menor como uma das demais classes, assim como quanto maior a participacdo do fabricante em
termos de itens no grupo 2, menor foi a chance do mesmo ser classificado como premium.
Também, quanto maior foi o preco do item, maior foi a sua probabilidade de ser classificado
como lider ou premium, e, quanto menor, maior foi a chance de ser classificado como vice-lider
ou primeiro-preco. Por fim, quanto menor a quantidade de marcas que o fabricante do item
possuia, maior foi a chance do item ser classificado como primeiro-prego.

O resultado da classificagdo realizada para 4 exemplos de itens, assim como suas

probabilidades base e probabilidades atribuidas pelo modelo, estdo apresentados na Tabela 4.18.

Tabela 4.18 — Exemplos de itens e suas respectivas predicdes e probabilidades

Probabilidades de predicéo atribuidas pelo modelo

Predicao/ *Probab. —
Classificagao Base Lider Vice-Lider Prl:l’rpee(;go- Premium
Lider 0,48 0,54 0,21 0,08 0,17
Vice-Lider 0,28 0,00 1,00 0,00 0,00
Primeiro-Preco 0,12 0,12 0,23 0,60 0,06
Premium 0,12 0,06 0,06 0,02 0,87

Obs. 1: *Probabilidade Base corresponde a proporcéo existente de cada classe na base de dados objeto desta pesquisa
Obs. 2: Os maiores valores das Probabilidades de Predicéo estdo salientados em negrito
Fonte: A autora (2022)

Para o item classificado como lider, conforme apresentado na Tabela 4.18, a
probabilidade base do item ser dessa classe era de 0,48, e a probabilidade final atribuida pelo
modelo foi de 0,54. As probabilidades do modelo designar as outras classes foram de 0,21, 0,08
e 0,17. Da mesma forma, para o item classificado como vice-lider, a probabilidade base do item
ser dessa classe era de 0,28, enquanto a probabilidade final atribuida pelo modelo foi de 1,0 e as
probabilidades do modelo designar as demais classes foram de 0,0.

Para o item classificado como primeiro-preco, a probabilidade base do item pertencer a
essa classe era de 0,12, enquanto a probabilidade final foi de 0,60 e as probabilidades do
modelo atribuir as demais classes ao item foram de 0,12, 0,23 e 0,12. Por fim, para o item
classificado como premium, a probabilidade base do item pertencer a essa classe era de 0,12, a
probabilidade final foi de 0,87 e as probabilidades do modelo atribuir as outras classes ao item
foram de 0,06, 0,06 e 0,02, respectivamente.

As probabilidades atribuidas por cada variavel e seus efeitos na probabilidade final

atribuida pelo modelo para os mesmos itens ja exemplificados, estdo ilustradas na Figura 4.10.
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Para o item classificado como lider, conforme ilustrado na Figura 4.10, as varidveis que
fizeram o modelo aumentar sua probabilidade base de 48% de pertencer a essa classe foram o
prazo de validade do item, a participacdo do fabricante em termos de categorias no grupo 5, a
participacdo da marca no grupo 3, bem como seu preco e participacdo do fabricante em termos
de itens no grupo 2, respectivamente. Os valores desses aumentos foram de 2%, 2%, 3%, 4% e
11%, nessa ordem.

Por outro lado, ainda para esse item, as varidveis que diminuiram a probabilidade do
modelo realizar essa classificacdo foram a participacdo da marca em termos de itens no grupo 3,
a quantidade de marcas que o fabricante possui, a quantidade de similares no grupo 3 e a
participacdo da marca também em termos de itens no grupo 4. Os valores dessas diminuicdes
foram de, respectivamente, 2%, 3%, 4% e 6%, e assim como 0s valores de aumento, se
somaram a probabilidade base do item, resultando na probabilidade final atribuida pelo modelo
de 54%.

Por fim, para o item classificado como vice-lider, todas as variaveis de entrada
aumentaram em algum valor a probabilidade do item pertencer a essa classe, e nenhuma
diminuiu. No total acumulado a probabilidade base do item ser classificado como essa classe, a
probabilidade final atribuida pelo modelo foi de 100%. Comportamento semelhante ocorreu
para os itens classificados como primeiro-preco e premium, casos em que todas as variaveis

contribuiram de forma positiva para a classificacdo final realizada pelo modelo.

4.5.Implicacbes Praticas para a Rede de Supermercados

As implicacdes praticas que os resultados desta pesquisa apresentam com relacao a rede
de supermercados a que dizem respeito abrangem dois aspectos diferentes. Um deles refere-se
aos modelos de aprendizagem de maquina que foram construidos para reproduzir as classes dos
itens de portfolio da organizacdo quanto a funcéo estratégica que desempenham. O outro, por
sua vez, refere-se a base de dados que foi construida para esse fim.

Com relacdo a base de dados construida, a organizacdo passou a ter acesso a
informacdes que antes desconhecia a respeito da quantidade de similares que cada um de seus
itens possui, da dimensdo dos fabricantes em termos do quantitativo de marcas que engloba,
assim como da participagéo relativa de seus fornecedores, seja no papel de fabricante ou de
marca, em seu portfdlio de suprimentos. Tais informagdes dao subsidios para que a organizacdo

entenda a representatividade de seus fornecedores e a dependéncia que possui destes.
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Uma vez que a organizacdo passe a ter nogdo dessa representatividade e dependéncia,
possui condi¢des de melhor delinear as praticas que permeiam seus relacionamentos. Essas
praticas podem ser a busca por novos fornecedores, a disponibilidade de recursos para
alavancagem ou manutencdo dos relacionamentos, a implementacgdo de critérios de avaliacéo, a
tolerdncia a eventuais problemas como a frequéncia de indisponibilidade do item, além do
atendimento a exigéncias recebidas e a pressao realizada para redugédo de preco ou obtencdo de
diferentes condicdes de pagamento.

Com relacdo aos modelos construidos, estes dao possibilidade da organizacéo
automatizar a classificacdo da funcdo estratégica dos itens atualmente realizada de forma
subjetiva, 0 que daria replicabilidade, escalabilidade e dinamicidade a classificacdo. Também
daria condicdes, com um possivel modelo DT simplificado/aprimorado, da organizagéo passar a
conhecer todas as regras envoltas a classificacdo a ponto de conseguir entendé-las e sistematiza-
las como a maneira oficial de classificar os itens, gerando uma maior confianga com relacdo as
classes atribuidas.

Uma vez que a organizacdo passe a ter mais confianca da assertividade da classe da
funcdo estratégica de seus itens, pode comecar a utiliza-las para apoiar outras praticas que nao
apenas as relacionadas a manutencdo do seu portfélio, como por exemplo sua politica de
precos, focando na oferta de valores mais baixos para os itens primeiro-preco ou em maior
prazo de pagamento para os itens premium, por exemplo, sua politica de promocdes, focando
na concessao de descontos para os itens vice-lider, por exemplo, assim com seu planejamento
de exposicdo dos itens nas géndolas, focando nos itens premium para serem dispostos a altura

dos olhos dos clientes ou nos primeiro-preco para serem dispostos no comeco dos corredores.
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5

5. CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresenta as constatacfes e conclusdo central da pesquisa (5.1), suas
contribuicbes académicas e praticas (5.2), limitacbes (5.3) e oportunidades de pesquisas futuras
decorrentes de sua realizagdo (5.4).

5.1.ConstatacOes e Concluséo da Pesquisa

A aprendizagem de maquina por meio de sua tarefa de classificacdo possui como pontos
positivos o fato de ser capaz de reproduzir conhecimento tacito, de ser escalavel e passivel de
adaptacdo a medida da transformacdo dos registros e respectivos atributos que processa. Por
outro lado, possui como ponto negativo, a depender do tipo e grau de complexidade do modelo
e da base de dados sobre o qual é implementado, a baixa interpretabilidade dos resultados que
produz. Tais questdes podem ser contornadas, respectivamente, pela aplicacdo de técnicas de
selecdo de variaveis de entrada e de métodos de interpretacdo dos modelos que possibilitem o
entendimento dos resultados gerados.

Para o problema desta pesquisa, que consistiu na implementacdo/avaliacdo de modelos
de aprendizagem de maquina para a classificacdo de itens do portfélio de uma rede varejista de
supermercados quanto as funcdes estratégicas que desempenham, além da implementacéo e
avaliacdo dos modelos de aprendizagem de maquina em si, houve também a aplicacdo e
avaliacdo de técnicas de selecdo de variaveis de entrada e a aplicacdo de um método para
interpretacdo do modelo aplicado sobre o que teve o melhor desempenho quando implementado
sobre a respectiva base de dados reduzida segundo a melhor técnica de selecédo de atributos.

Com relacdo aos modelos em si, os resultados revelaram um melhor desempenho dos
menos complexos, especificamente o modelo ensemble baseado em arvore de deciséo, o RF, e 0
modelo baseado em instancia, 0 KNN, nessa ordem. O modelo de arvore de decisdo, por sua
vez, apresentou desempenho intermediario, mas ainda com acurécia geral préxima a 80%, ao

passo que, de forma contraria, os modelos mais complexos, SVM e ANN, respectivamente,
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apresentaram os piores desempenhos. Esses resultados apontam os modelos menos complexos
como um potencial meio de classificacdo dos itens, alternativo ao método subjetivo adotado
pela rede de supermercados a que dizem respeito.

Quanto as técnicas de selecdo de variaveis de entrada, os resultados mostraram que as
técnicas baseadas em Feature Importance e Permutation Importance tiveram um desempenho
parecido entre si, assim como a F Classification e Mutual Info Classification, com essas ultimas
tendo desempenhos superiores as primeiras para 0 modelo KNN, praticamente iguais para o RF,
embora a Feature Importance ainda tenha se sobressaido, e inferiores para os DT, SVM e ANN.
Também mostraram que as técnicas que tiveram um melhor desempenho foram a wrapper SFS
e, especificamente para 0 modelo KNN, mas quase sem diferenca, a técnica que consistiu na
aplicacdo do resultado da combinacdo do modelo RF e da propria técnica SFS.

No que se refere ao método de interpretacdo de modelo, o Unico aplicado, o SHAP, por
ser suficiente para prover a interpretacdo tanto local quanto globalmente, cumpriu a sua
proposta de explicitar o quanto cada variavel de entrada contribuiu para a probabilidade final
atribuida pelo modelo do item pertencer a determinada classe. Esse método, entretanto, nao foi
utilizado para explicitar a forma global da relacdo entre cada varidvel de entrada e a
probabilidade atribuida pela mesma, por requerer, para isso, a ndo existéncia de correlagéo entre
a variavel de entrada em questéo e as demais.

Por fim, a conclusdo da pesquisa foi a aplicabilidade, no contexto da gestdo de
suprimentos, da aprendizagem de maquina para a reproducdo de classes de itens de portfélio
sob sua tarefa de classificacdo quando implementada via modelos de floresta aleatoria (RF), k-
vizinhos mais préximos (KNN) e de arvore de decisdo (DT), considerados menos complexos do
que os também implementados rede neural artificial sob arquitetura do perceptron
multicamadas (ANN) e maquinas de vetores de suporte (SVM). Também, a viabilidade da
aplicacdo da técnica de selecdo de variaveis de entrada, com destaque para a wrapper SFS, e do

método SHAP para interpretabilidade do modelo.

5.2.ContribuicGes da Pesquisa

A contribuicdo académica da pesquisa foi ter colaborado para o preenchimento da
lacuna cientifica referente a escassa literatura sobre gestdo de suprimentos apoiada por
aprendizagem de maquina ao constatar empiricamente a aplicabilidade da classificacdo de
unidades de manutencéo de estoque (SKUs) no contexto da gestdo de portfolio sendo apoiada

pela tarefa de classificacdo principalmente por meio do modelo baseado em instancia de k-
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vizinhos mais proximos (KNN) e dos modelos baseados em arvore de decisdo de arvore (nica
(DT) e também o ensemble do tipo bagging floresta aleatéria (RF).

J&, a contribuicdo prética foi ter desenvolvido um mecanismo embrionario de
classificacdo de SKUs do portfélio de uma rede varejista de supermercados via aprendizagem
de méaquina capaz de dar dinamicidade a classificagdo & medida da mudanca dos atributos dos
itens, além de poder explicitar o conhecimento subjetivo que deu origem as suas classes. Ainda,
essa classificacdo pode, aliada a extracdo de outros conhecimentos provenientes da base de
dados, ser estendida aos fornecedores e relacionamentos e constituir um passo inicial para ser

desdobrada em estratégias e abordagens de suprimentos e de relacionamento.

5.3.LimitacOes da Pesquisa

Constituiram limitacdes da pesquisa o fato das bases de dados bases de dados avulsas
que deram origem a base objeto do estudo néo terem sido desenvolvidas para apoiar qualquer
pratica de aprendizagem de maquina; dos modelos terem sido implementados somente sem o
emprego prévio de quaisquer técnicas para lidar dados desbalanceados; dos valores de
correlagcdo entre os atributos da base ndo terem sido utilizados como técnica de selecdo de
variaveis de entrada; da busca pela melhor configuracdo dos pardmetros dos modelos ter sido
feita por um unico método, o GridSearchCV, sem a compara¢ao com outros possiveis.

Também, o fato dos modelos terem sido implementados apenas sem estarem envoltos a
alguma estratégia para lidar com multiclasse, ovr (one versus rest) ou ovo (one versus one), a
excecdo do modelo SVM para o qual a definicdo dessa estratégia constitui um parametro;
somente considerando o cenario onde cada classe da funcdo estratégica era Unica, sem
contemplar a possibilidade das lider e vice-lider serem unificadas e comparadas as demais,
premium e primeiro-preco, e estas, entre si; do modelo KNN ter sido implementado
considerando unicamente os atributos de forma ndo ponderada; e, no geral, de terem sido
dispensados os atributos correspondentes ao grupo 1 bem como a forma de aquisi¢éo do item.

Por fim, o fato da interpretacdo do melhor modelo ter sido realizada para cada registro
somente em termos da apresentacdo da relacdo quantitativa entre o valor de cada um de seus
atributos e o quanto cada um incorporou da probabilidade final atribuida pelo modelo do item
pertencer a determinada classe, sem contemplar a apresentacdo da forma dessa relacdo, devido
a técnica para isso, o grafico de dependéncia parcial (Partial Dependence Plot, PDP), ter como
premissa a ndo existéncia de correlagdo entre as variaveis de entrada, 0 que ndo ocorre para 0

problema da pesquisa.
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5.4.Oportunidades de Pesquisas Futuras

Com relacdo a implementacdo da aprendizagem de maquina em si, as oportunidades de
pesquisas futuras englobam a combinacdo de diferentes técnicas de selecdo de variaveis; a
implementacdo do modelo de arvore de decisdo sem as limitacBes a que esteve sujeito neste
trabalho de modo a tentar chegar a um desempenho equiparavel ao do RF, mas com uma arvore
aprimorada/simplificada com profundidade que possibilite a visualizacdo e a consequente
replicacdo de suas regras; a implementacdo/avaliagdo de outros modelos, como o Naive Bayes
(NB), de Regras de Decisdo e 0 XGBoost; e a implementacdo da tarefa de clusterizagdo para
posterior analise conjunta dos resultados ao desta pesquisa.

Ja, com relacdo as possibilidades de exploracdo da base de dados que foi objeto desta
pesquisa, as oportunidades futuras englobam a construcdo de novos atributos a partir dos
disponiveis, como por exemplo, a quantidade de similares que s@o de marca ou fabricante
concorrentes ao item em questdo, e a extracdo de outros conhecimentos em termos de
constructos que permeiam o relacionamento entre empresa e fornecedor, como por exemplo
vulnerabilidade e forca, de modo que a classificacdo possa ser estendida aos fornecedores e,
consequentemente, vir a constituir um passo inicial para ser desdobrada em abordagens de
suprimentos, politicas de compra e estratégias de relacionamento.

Por fim, com relacdo ao tema desta pesquisa, as oportunidades futuras englobam a
realizacdo de uma revisdo sistematica de literatura sobre classificacdo/segmentacdo no contexto
da gestdo de suprimentos que venha a abarcar trabalhos atuais, levantando de modo
sistematizado o0s objetos da classificacgio bem como 0s constructos que permeiam o0
relacionamento entre empesa e fornecedor e seus elementos constituintes. Também, uma
revisdo sistematica sobre gestdo de suprimentos apoiada pela aprendizagem de maquina que
venha a contemplar a escassa literatura existente sobre o tema, levantando os modelos

implementados e seus objetos de estudo.
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