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Resumo

No ambito do desenvolvimento de novas solugoes para a otimizagao dos processos industriais
de producao, novos desafios tém surgidos devido a complexidade de criagao de valor, e as
implicagoes associadas aos processos produtivos ao longo das cadeias de abastecimento.
Embora o desenvolvimento tecnolégico seja um objetivo inerente a todas as empresas, é
necessario assegurar que o crescimento econémico seja proporcional aos beneficios que este
ird providenciar & sociedade, assim como, realizado segundo politicas de desenvolvimento
sustentavel e circular.

Esta dissertagao tem como objetivo conceber uma investigagao relativa a implementacao de
técnicas de Machine Learning (ML), que poderao ser associadas aos sistemas de planeamento
de producao, permitindo automatizar, prever e atuar sobre a gestao dos processos de
producao. Os objetivos passam por investigar quais os beneficios da implementagao de
determinado método e técnica de Machine Learning, de modo a criar previsoes essenciais
para o desenvolvimento de um plano de producao, com base nos resultados obtidos através

de dados histoéricos.

Palavras-Chave: Analises Preditivas, AutoML, Industria 4.0, Machine Learning, Séries Temporais.



Abstract

In the development of new solutions for the optimization of industrial production processes,
new challenges have risen due to the complexity of value creation and the implications
associated with production processes, along the supply chains. While technological
development is an inherent goal for every company, it is necessary to ensure that economic
growth is proportional to the benefits it provides to society, as well as carried out under
policies of sustainable and circular development.

This dissertation aims to research the implementation of Machine Learning (ML) techniques
that can be associated with production planning systems, allowing to automate, predict
and act on the management of production processes. The objectives are to investigate the
benefits of implementing certain methods and techniques of Machine Learning, in order to
create essential predictions for the development of a production plan, based on the results

obtained through historical data.

Keywords: AutoML, Industry 4.0, Machine Learning, Predictive Analysis, Time-Series.
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Introducao

1.1 Enquadramento e Motivacgao

Esta dissertacdo surge no ambito do projeto “PRODUTECH4S&C: PRODUTECH SUSTENTAVEL
& CIRCULAR”; o qual foi desenvolvido no CCG.

Este projeto de mestrado consiste em desenvolver estratégias e servi¢cos que permitam
empresas tomar decisoes devidamente suportadas, de forma a controlarem as suas cadeias
de abastecimento. Ao obter o controlo completo face as entradas e saidas de materiais
necessarios na producao de um produto, assim como, do tempo necessario para a produgao,
as empresas tem a possibilidade de prever e concluir as encomendas dos clientes de forma
eficiente. A implementacao dos métodos preditivos ir4 desempenhar um papel fundamental
no processo de desenvolvimento de um plano de produgao, e consequentemente, melhorias
nos processo de producgao da empresa.

Particularmente, um dos componentes do projeto PRODUTECH4S&C, o PPS4 - Cadeia
digital de fornecimento em contexto circular consiste no estudo e desenvolvimento de novos
processos de otimizacao e controlo das cadeias de abastecimento. Pretende alcangar este
objetivo recorrendo & investigacao de tecnologias emergentes no mercado, através da
implementacao de solugoes de software e de técnicas ligadas a Inteligéncia Artificial, mais
concretamente a algoritmos de Machine Learning. O objetivo destes modelos e algoritmos,
face ao planeamento dos processos produtivos, tera como principal func¢ao, permitir as
empresas sustentarem as suas decisoes relativas aos processos de producao, com base nas

previsoes resultantes dos modelos de Machine Learning.

1.2 Objetivos e Resultados Esperados

O principal objetivo deste projeto consiste no estudo de ferramentas de analise preditivas,
as quais permitam prever o numero de encomendas que uma empresa iré receber ao longo
de um periodo, assim como, prever o tempo de producao de uma encomenda. Estas

previsoes irao permitir elaborar um plano produtivo com base no histérico da organizacao.



1.3. Organizagao do Documento

Para responder a este problema, a solugao consiste em realizar um estudo relativo as
técnicas de Machine Learning existentes, que face ao historico de encomendas da empresa,
permita prever o nimero de encomendas que ira receber ao longo de um intervalo de
tempo, assim como, prever o tempo de producao de uma encomenda, de acordo com os
processos de manufatura da empresa. Esta proposta visa desenvolver uma solu¢ao que
permita obter previsoes com suporte em dados, de modo a facilitar o processo de tomada
de decisao, relativamente a elaboracao de um plano de producao.

No ambito desta dissertacao serao realizadas tarefas de investigacao com o objetivo de
explorar os processos organizacionais da empresa, que poderao ser otimizados através de
modelos de Machine Learning. Esta solucao ira consistir na utilizacao do histérico de dados
de uma empresa da industria de manufatura. Os dados serao devidamente tratados, para
servirem como input para o desenvolvimento dos modelos preditivos de ML. Por fim, o
objetivo passaré por realizar uma sintese do trabalho realizado, composto pelos resultados
obtidos em cada um dos casos de estudo.

O sucesso no ambito desta dissertacao ira resultar dos modelos preditivos a desenvolver,
e consequentemente, da eficicia dos resultados obtidos. A introducao das técnicas de
Machine Learning deverao ter um impacto positivo no desenvolvimento do planeamento
dos processos de producgao, contribuindo com melhorias significativas nas previsoes de
encomendas e dos tempos de produgao. Os resultados preditivos irao servir como base
de suporte, para processo de tomada de decisao, ao longo do desenvolvimento do plano

produtivo da industria.

1.3 Organizacao do Documento

O presente documento encontra-se dividido em cinco capitulos, os quais abordam
diferentes topicos, apresentando todos os contetdos relevantes para a dissertacao.

Primeiramente, o capitulo 1 consiste na introdugao ao tema da dissertacao, iniciando-se
com um enquadramento e motivagoes para o projeto, de seguida, uma apresentacao dos
objetivos e resultados esperados, e por fim, a descricao das metodologias utilizadas para o
desenvolvimento da investigagao e das tarefas de Machine Learning.

No capitulo 2, Estado da Arte, sdo introduzidos os conceitos relevantes para a dissertacao
e ha um esclarecimento dos mesmos, de modo a alcancar uma visao abrangente & cerca do
tema. O capitulo inicia-se com uma introducao & Industria 4.0, de seguida, aos conceitos
de Inteligéncia Artificial e Machine Learning, sendo detalhadas técnicas fundamentais para o
desenvolvimento das solugoes presentes nesta dissertacao.

No capitulo 3, o caso de estudo Previsdo de Encomendas ¢ inicialmente apresentado e a
formulacao do problema é elaborada. A proposta para solucionar o problema é descrita
ao longo do capitulo, sendo que, por fim, os resultados obtidos por parte dos modelos de

Machine Learning sao apresentados.



1.4. Abordagem Metodolégica

O capitulo 4, apresenta o caso de estudo Previsdo do Tempo de Producdo segue uma
estrutura semelhante ao capitulo anterior. O caso de estudo esta divido em trés iteragoes
da metodologia CRISP-DM. Desta forma, o caso de estudo é explorado, a formulacao do
problema é concebida, e a demonstracao da solucao e os resultados obtidos, sao expostos.

Por fim, surge o capitulo 5, referente & Conclusao, onde sao reunidas um conjunto de

consideracoes finais relativas a este documento.

1.4 Abordagem Metodologica

Com o objetivo de desenvolver e alcancar um projeto final bem sucedido, de acordo com
a complexidade relacionada com a elaboracao de uma dissertacao, de modo a compreender
os aspetos fundamentais, é necessério definir um conjunto de metodologias de trabalho.
Para auxiliar o desenvolvimento deste projeto, técnicas de boas praticas de investigacao
deverao ser implementadas.

Neste contexto foi utilizada a metodologia CRISP-DM (CRoss-Industry Standard Process for
Data Mining), que serve de suporte a projetos de Data Mining, que permitira definir o plano
de acao. Esta metodologia foi desenvolvida com o objetivo de servir como um guiao para

o desenvolvimento de projetos de Data Mining.

- Data
Undersianding

Figura 1: Modelo CRISP-DM (adaptado de Wirth, 2000)

Assim sendo, a metodologia CRISP-DM esta dividida em seis etapas: Business Unders-
tanding, Data Understanding, Data Preparation, Evaluation e Deployment. Cada fase

possui um conjunto de tarefas especificas:



1.4. Abordagem Metodolégica

. Business Understanding (Compreensao do Negocio): Sendo esta a etapa inicial, é
expectavel identificar os objetivos do projeto e os seus requisitos, de forma a
compreender a perspetiva desta dissertacao. Apoés estarem os requisitos definidos,

devera ser estabelecido um plano de agao para alcangar os objetivos propostos.

. Data Understanding (Compreensao dos Dados): Nesta etapa, os dados serao recolhidos
e posteriormente serd realizada uma anélise dos mesmos, para compreender as
diversas relacoes entre as variaveis, e identificar os problemas relacionados com a

qualidade dos dados, como incoeréncias que estes possam apresentar.

. Data Preparating (Preparacao dos Dados): Esta etapa ¢é caracterizada pelo tratamento
e processamento de dados. Dependendo das caracteristicas dos mesmos serao
selecionadas as técnicas necessarias para o seu tratamento, de forma a elaborar um
dataset final para a modelagao. Sendo o CRISP-DM uma metodologia ciclica, caso
sejam detetadas falhas que necessitem de serem tratadas novamente, esta tarefa

deveré ser novamente executada.

Modeling (Modelagao): Esta etapa consiste na selegao das técnicas de modelagao e
definir os parametros, que poderao ser ajustados para obter os melhores valores
finais. Com um conjunto de requisitos especificos de acordo com as limitacoes de
cada projeto e das caracteristicas dos dados podera ser necesséario voltar a etapa
anterior, para um ajuste no tratamento de dados, para que a selecao dos modelos

seja a mais eficaz, para garantir os melhores resultados possiveis.

. Evaluation (Avaliacdo): Esta etapa consiste na avaliagdo dos modelos aplicados na
etapa anterior, de forma a selecionar um, ou vérios modelos, cuja qualidade cumpra

com os requisitos estipulados.

. Deployment (Implementacao): A fase da implementagao pode ter diversos objetivos
conforme os requisitos propostos para cada projeto, e nao significa necessariamente

o fim do projeto.



Estado de Arte

2.1 Estratégia de Pesquisa Bibliografica

Para o desenvolvimento desta dissertacao é fundamental seguir um método de investi-
gacao adequado, que permita alcancar os objetivos propostos, e uma solugao devidamente
estruturada. Desta forma, a escolha de uma metodologia adequada, que seja devidamente
relacionada com o tema, é fundamental para potenciar a elaboracao da investigagao.

Com o objetivo de elaborar o presente documento, a revisao da literatura foi realizada
seguindo uma abordagem assisteméatica. A pesquisa dos conceitos fundamentais no
contexto do problema, foi realizada sem descrever as diversas etapas, assim como, nao
houve a definicao de critérios de pesquisa, pois novos conceitos surgiam a medida que a
investigacao avancava. Sendo esta uma das maiores vantagens relativamente a abordagem
sistemaética, na qual a pesquisa é definida no ponto de partida e rigorosamente seguida
durante a revisao da literatura.

Para cumprir com a necessidade de escolher fontes de informagoes crediveis foi utilizado
o motor de busca Google Scholar, mas também o Scopus e o Science Direct. Estas fontes
foram escolhidas para obter artigos cientificos, livros e dissertagoes com potencial de serem
determinantes na compreensao e desenvolvimento do projeto. Para esta pesquisa também
foi tido em consideragao o ano das publicagoes, de forma a obter informacao atualizada e
representativa da realidade.

Assim sendo, para a realizacao desta pesquisa foram utilizados conceitos fundamentais
para a elaboragao do documento como: “Industry 4.0”, “Artificial Intelligence”, “Machine Learning”,
“AutoML” e “Time Series”. A medida que os artigos foram sendo analisados, novos conceitos
surgiram, e por vezes, esses termos foram utilizados para melhorar a pesquisa.

Com um conjunto de artigos selecionados, foi realizado um estudo da literatura selecio-
nada, de modo a utilizar os artigos mais relevantes para apoiar cientificamente, com base

nas referéncias bibliograficas, a elaboragao do presente documento.



2.2. Industria 4.0

2.2 Induastria 4.0

O fenémeno da Industria 4.0 foi mencionado pela primeira vez em 2011 na Alemanha
como uma proposta para o desenvolvimento de um novo conceito de politica econémica
alema, baseado em estratégias de alta tecnologia. Consiste numa era que veio revolucionar
a industria pela interagao entre o mundo digital e o real, com a adocao de tecnologias
responsaveis por conectar tudo e todos. Esta industria é a componente econdémica
encarregue da producao de bens materiais muito mecanizados e automatizados, também
encarregue da forma como os shop floors operam (Vaidya et al., 2018).

Definido por muitos como uma transformacao global da industria de manufatura, com
a introducao da digitalizagao e da Internet, estas transformacoes envolvem melhorias
revolucionarias nos processos de manufatura, operagoes e servicos de produtos e sistemas.
Partilham muitas semelhancas com os desenvolvimentos no ambito das Smart Factories, Smart
Industry, Advanced Manufacturing e Industrial Internet of Things (Tjahjono et al., 2017). No contexto
da Industria 4.0, ha ainda a possibilidade de conectar maquinas com humanos através da
utilizacao de Sistemas Ciber-Fisicos. Este tipo de sistemas monitoriza os processos fisicos,
criando uma copia virtual do mundo real, que toma decisoes descentralizadas (Lu, 2017).

Os principais atributos da Industria 4.0 sao a digitalizacao, otimizagao e a customizagao
da producao; automatizacao e adaptacao; interacao homem-maquina; servicos e negocios
de valor acrescentado; comunicagao e troca de dados automética. A Industria 4.0 fornece
mudancas disruptivas nas cadeias de abastecimento, modelos de negdcio e processos de
negocio. A Industria 4.0 pode ser resumida como um processo de manufatura integrado,
adaptado, otimizado, orientado a servicos e interoperavel, que esté correlacionado com
algoritmos, Big Data e tecnologias de ponta. Sendo assim, os principios da Industria 4.0 sao
a interoperabilidade, virtualizacao, descentralizacao, capacidade em tempo real, orientacao
para servigo e modularidade (Shafiq et al., 2015).

Apesar do conceito de Industria 4.0 se estar a desenvolver, torna-se necesséario destacar os
fatores que a impulsionam. Atualmente, ja se verifica um progresso notavel na capacidade
dos computadores, assim como, na quantidade de informagao digitalizada, (Big Data), isto
devido aos atuais procedimentos de inovagao.

Sao diversos beneficios associados como, o aumento da produtividade, sendo que, esta
industria oferece modelos de automacao e otimizacao dos processos eficientes, os quais
contribuem para um aumento da produtividade. Consequentemente, ha uma redugao dos
custos associados, uma quebra nas falhas do sistema e um aumento da eficacia da producao.
A melhoria das condigoes de trabalho, ainda que esta industria seja fundamentada em
tecnologias, as questoes sociais e ambientais nao sao ignoradas, pelo contrario, sao aspetos

importantes uma vez que se pretende trabalhar de forma sustentavel.



2.3. Inteligéncia Artificial

Na Industria 4.0, nao s6 importam os sistemas e tecnologias, mas os colaboradores
que também tém um papel relevante. Para os operarios esta mudanca vai simplificar
o cotidiano das fungoes, de forma a nao serem stressantes nem de risco. Outros dos
beneficios da Industria 4.0 consiste na producao de produtos e servigos personalizados,
pois com o passar dos anos, a sociedade tornou-se mais consciencializada e exigente. Desta
forma, nao existe apenas o desejo por um produto, mas sim pelo bem maior e a sua
responsabilidade social para o planeta.

Posto isto, h& a necessidade cada vez mais de despertar o interesse das pessoas, e para
isso é necessario responder aos desafios da sustentabilidade, assim como a personalizac¢ao
para o cliente. A personalizacao vai ajudar a ir ao encontro das expectativas dos clientes
e assim ganhar vantagem competitiva no mercado atual. Por fim, a Quarta Revolucao
Industrial trouxe também como beneficio a capacidade de ser agil, flexivel e escalavel.
Os avangos na inovagao a nivel da Inteligéncia Artificial, Robotica, Big Data e Sistemas
Ciber-Fisicos sao alguns exemplos que facilitam o célculo e as previsoes de produgao e

compra (Lasi et al., 2014).

2.3 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial tem como principal objetivo procurar métodos e formas dos
computadores fazerem o mesmo tipo de anélises que a mente humana faz sistematicamente.
Esta definigao de TA apesar de ser bastante simples de compreender, a verdade é que por
detras desta afirmacao tao breve, nao revela a tamanha complexidade e potencial deste
tema. Ao afirmar que este conceito relaciona a mente humana, referimo-nos as capacidades
psicologicas como a previsao, associacao, perce¢ao, planeamento, entre outras.

O primeiro sistema de Inteligéncia Artificial apareceu primeiramente em 1955, concebido
pelo professor Allen Newell, que atribui o nome de Logic Theorist ao sistema que tinha criado,
o qual provava cerca de 40 teoremas. Um ano depois, em 1956, é o ano em que o conceito
de Inteligéncia Artificial surge, devido a conferéncia em Dartmouth College.

Em investigacoes futuras, Allen Newell, Simon e Shaw, desenvolveram um sistema de
processamento de habilidades mentais humanas que permitia resolver um conjunto de
problemas como a Integracao Simbolica, fazer o puzzle da Torre de Hanoi, etc. Desta forma,
o paradigma da simulacao cognitiva ficou definido, o qual afirma que, um sistema de
Inteligéncia Artificial é estruturado pela forma como os humanos resolvem os problemas
(Chang, 2020). Mais tarde, ja em 1972, Allen Newell e Simon, reconheceram a demonstragao
de Oliver Selfridge, sobre a manipulagao para o reconhecimento de padroes. Este trabalho
consistia numa aprendizagem e numa abordagem com multiplos agentes para a resolucao
de problemas. Os outros trabalhos relativos aos anos de 1950 também foram considerados,

concluindo que as demonstragoes realcavam o impressionante poder das heuristicas para o
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desenvolvimento da IA. Assim sendo, a tese de Thomas Evans em 1963, sobre a resolucao de
problemas de analogia para testes de QI, foi o primeiro a explorar o raciocinio analégico
através da utilizagao de um programa em execucao.

Varios avancos cientificos foram alcancados ao perceber o raciocinio por detris dos
sistemas baseados em conhecimento e analogias, tornando-se o gatilho para diversas
investigagoes e desenvolvimentos nas areas como a medicina, indtstria e em areas como
o desenvolvimento de mecanismos de condugao auténoma de veiculos (Buchanan, 2005).
Atualmente os desenvolvimentos em torno da Inteligéncia Artificial tem como foco as areas
de engenharias, estando associado ao baixo nivel de reconhecimento de padroes, assim
como, no ambito estatistico com foco no reconhecimento de padroes, através de dados
armazenados, possibilitando o teste de hipoteses assim como apoio a tomada de decisao.

A Inteligéncia Artificial tem dois objetivos principais, um relacionado com o aspeto
tecnologico, em que os computadores chegam a resultados tteis através da integragao
de métodos de aprendizagem. Por outro lado, através da utilizacao dos conceitos e dos
modelos de Inteligéncia Artificial e com uma visao em torno de um aspeto cientifico, o
objetivo passa por tentar responder a questoes relacionadas com humanos e outros seres
vivos, no aspeto em que, devido aos sistemas de IA, a intervencao humana deixa de ser
necessaria, e o processo de tomada de decisao é com base no resultado dos métodos de IA,
como por exemplo na medicina.

Com a evolugao das tecnologias de informagao, e com o desenvolvimento tecnologico
baseado em dados, os modelos de Machine Learning sao cada vez mais importantes neste
contexto, devido a capacidade de modelacao de processos computacionais para responder
aos desafios da TA. Assim sendo, surge o conceito de Machine Learning que iré responder ao
subconjunto de objetivos da TA com foco no desenvolvimento de maquinas inteligentes
(Arrieta et al., 2020).

2.4 Machine Learning

Machine Learning tem vindo a ser desenvolvido desde meados do século XX, no qual se
acreditava na possibilidade de um computador aprender novos padroes ou regras, estando
ele programado para essa funcao. Tendo este conceito de Machine Learning ter sido descrito
pela primeira vez por Arthur Samuel, em 1959, da seguinte forma: “Campo de estudo que
da aos computadores a capacidade de aprender sem serem especificamente programados” (Samuel,
1967). Mais tarde, por Tom Mitchell, em 1997, que atribuiu uma defini¢ao mais formal a
este conceito: “E dito a um programa de computador para aprender através de uma experiéncia E
relativamente a uma tarefa T e da medicao da performance P, se a performance em T, medida através de
P, melhora através da experiéncia E” (Mitchell and Mitchell, 1997).
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O conceito de Machine Learning, sendo este uma vertente da Inteligéncia Artificial, tem
como principal objetivo a implementacao de capacidades de aprendizagem nas maquinas,
através do estudo de técnicas de modelagao de processos computacionais, que permitam
alcancar solugoes para diversos problemas num vasto conjunto de areas, que métodos

convencionais nao permitem resolver.
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Figura 2: Relacionamento da Inteligénica Artificial com Machine Learning e Deep Learning (adaptado de
Goodfellow, 2016)

Num contexto de Machine Learning, os métodos de analise de dados que automatizam
o processo de construcao de modelos analiticos, tém por base um algoritmo que recebe
os dados, na qual as abordagens a analise variam entre si, dependendo do tipo de dados
recebidos. Através do processamento dos mesmos, o sistema é capaz de identificar padroes
nos dados adquiridos, dando suporte ao processo de tomada de decisao através da previsao
de situagoes futuras, com o minimo de interven¢ao humana (Mechelli and Viera, 2019).

Assim sendo, os algoritmos usados em Machine Learning utilizam conjuntos de dados
histoéricos, com o intuito de adaptar o modelo, ou por outras palavras, treinar o modelo,
com o objetivo de obter previsdoes no ambito do problema, que se pretende solucionar.
Este processo de concessao de um modelo de Machine Learning, independentemente do
modelo a ser treinado, de forma geral, segue uma metodologia dividida em seis diferentes
etapas, possibilitando a criacao de um modelo robusto, capaz de criar valor, no ambito do

problema (Alzubi et al., 2018).
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Collection and Feature Selection [ Choice of Algorithm
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Figura 3: Etapas do desenvolvimento de um modelo de Machine Learning (adaptado de Alzubi et al.,

2018)

24.1

Collection and Data Preparation (Recolha e Preparacao dos Dados): Esta fase consiste
na recolha dos dados, que irao servir como input do modelo, os quais devem ser

devidamente tratados, de modo a construir uma base solida para as fases seguintes;

Feature Selection (Sele¢ao de Atributos): Apds os dados serem recolhidos e preparados,
existe a possibilidade de existirem atributos desnecessarios, os quais devem ser

removidos, ficando apenas com os atributos relevantes para a concecao do modelo;

Selection of Models and Paramaters (Selegao dos Modelos e Parametros): Sele¢ao dos
algoritmos que permitam responder ao problema da melhor forma, e customizagao

dos parametros dos mesmos;

Training (Treino): Etapa na qual os dados recolhidos sao utilizados para treino no

modelo;

Performance Evaluation (Avaliacao da Performance): Apds o treino do modelo, é
necessario avaliar o desempenho do modelo, através de métricas, antes do modelo

ser implementado.

Aprendizagem Supervisionada

O contexto de Machine Learning tem diversos tipos de aprendizagem subjacentes, podendo

ser feito tanto de uma forma supervisionada como nao supervisionada. A Aprendizagem

Supervisionada consiste num sistema, que adquire um conjunto de dados com diversos

exemplos de valores e decisoes, na qual a partir de uma féormula mateméatica, mapeia

varidveis de input para variaveis de output. O principal objetivo passa por adequar e

aperfeicoar a fun¢ao, de modo a fazer previsoes para pontos desconhecidos, isto é, quando

forem introduzidos novos inputs, o sistema sera capaz de prever os outputs (Mohri et al.,

10
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2018). Conforme os inputs sao introduzidos no modelo, este ajusta os valores até que o
modelo tenha ajustado adequadamente.

A Aprendizagem Supervisionada auxilia as organizagoes na resolugao de diversos
problemas do mundo real a grande escala. Sendo que existem diferentes tipos de problemas
dependendo do output, como problemas de classificacao, quando sao varidveis discretas nao
ordenadas, ou entao problemas de regressao, quando o resultado é continuo.

Uma tarefa da Aprendizagem Supervisionada é designada de regressao quando os outputs
sao valores numeéricos, e chamados de classificacao quando os outputs tomam valores
categoricos ou discretos. Por exemplo, quando se tenta prever um prego de uma televisao
a partir de um dataset, este ¢ um caso de regressao, pois o preco vai ser um resultado
continuo. Analisando o mesmo dataset sobre televisoes, seria um problema de classificacao,
no caso do algoritmo prever se o preco vai ser superior ou inferior ao preco de custo, ou
seja, o output s6 pode ser entre duas categorias (Matloff, 2017).

Exemplos de alguns algoritmos mais comuns de regressao sao, Linear Regression, Support
Vector Machine (SVM) e Regression Tree. Quanto a algoritmos de classificacao, alguns exemplos
comuns sao, Naive Bayes, Decision Trees e K Nearest Neighbors (KNN), (Hastie et al., 2009):

e Linear Regression: A regressao linear ja existe hd muito tempo, embora possa
parecer uma abordagem moné6tona comparada as abordagens mais recentes, ¢ uma
ferramenta simples de implementar, e continua a desempenhar um papel bastante

util na analise estatistica (Su et al., 2012);

+1
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Figura 4: Arquitetura de um modelo de Linear Regression (adaptado de Briot et al., 2017)

e Support Vector Machine (SVM): Sendo este um modelo mais complexo em compa-

racao com outros modelos, por outro lado, permite obter resultados com elevada

11
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precisao. Pode ser usado tanto em problemas de regressao ou classificacao. Este é
caracterizado por um hiperplano num espago com N-dimensdes (no qual N representa
o nimero de atributos), de modo a classificar distintamente os pontos de dados,

existindo um vasto niimero de possibilidades no qual o hiperplano pode ser escolhido
(Chauhan et al., 2019);
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Figura 5: Conceito de hiperplano no modelo SVM (adaptado de Agarap, 2018)

e Decision Trees: Sendo esta técnica uma das mais comuns dentro da Aprendizagem
Supervisionada, este modelo é caracterizado pela construcao de uma arvore, na
qual a sua raiz consiste na representacao do conjunto de dados, e os diversos ramos
representam uma decisao. Este algoritmo é bastante utilizado em contextos de pre-
visao, tanto em problemas de classificagao ou regressao, diminuindo a complexidade,

simplificando o processo de decisdo (Myles et al., 2004).

Var2 <=5 Var2>5

l DepVar = x I | DepVar = y ‘

I DepVar = x I I DepVar=w }

Figura 6: Arquitetura geral de um modelo de Decision Tree (adaptado de lorkyase et al., 2019)
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e Regression Tree: E um modelo de Machine Learning, que possibilita a criacao de mode-
los de previsao com base nos dados. O modelo é obtido através do particionamento
recursivo dos dados, estabelecendo uma simples previsao a cada particao. Desta
forma, as Regression Tree sao utilizadas no ambito da existéncia de variaveis depen-
dentes, constituidas por valores continuos, no qual o erro da previsao é calculado
através da diferenca entre o quadrado do valor observado e do quadrado do valor
previsto (Loh, 2011);

N Sample Input

Figura 7: Arquitetura de um modelo Regression Tree (adaptado de Murray and Scime, 2010)

e Naive Bayes: O conceito deste modelo consiste em utilizar a regra de Bayes juntamente
com atributos que sao condicionalmente independentes entre si. Assim sendo, apesar
desta independéncia por vezes nao ser praticada, o modelo é capaz de obter bons

resultados preditivos comparado a outros modelos (Webb et al., 2010).

2.4.2 Aprendizagem Nao-Supervisionada

Numa outra abordagem, a Aprendizagem Nao-Supervisionada o principal objetivo do
sistema consiste em identificar padroes ou propriedades de um conjunto de dados nao
rotulados, extraindo o maior conhecimento possivel dos mesmos, que ao contrario da
Aprendizagem Supervisionada, o sistema nao é responsavel por identificar um output,
(Mohri et al., 2018).

Esta aprendizagem trata apenas dos dados de input e nenhuma variavel de output. O
principal objetivo passa por adequar a estrutura do modelo ou a distribuicao dos dados

com o intuito de os perceber melhor. Numa fase inicial, esta abordagem apresenta um

13
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desempenho limitado, mas a medida que aprende mais sobre os dados, o desempenho
aumenta consequentemente.

Dois dos principais métodos usados na aprendizagem nao supervisionada sao a com-
ponente principal e a analise de agrupamento. Um exemplo ¢ a analise de clusters que
é utilizada na aprendizagem nao supervisionada, para criar conjuntos de dados com
atributos comuns, e fomentar os relacionamentos algoritmicos. A anélise de clusters é um
dominio que agrupa os dados que nao foram rotulados, classificados ou categorizados
(Jain, 2010).

2.4.3 Reinforcement Learning

O Reinforcement Learning consiste numa, das areas do Machine Learning que lida com os
processos de tomada de decisao ao longo de uma determinada sequéncia de acontecimentos.

Este conceito pode ser formalizado como um agente que toma determinadas a¢oes com
base numa determinada recompensa, dentro de um ambiente. Este ambiente é formulado
como um processo de decisao de Markov, no qual o agente interage com um ambiente
dindmico através de tentativa e erro. O algoritmo inicialmente desconhece a solucao
6tima, mas o agente através de um sistema de recompensas, com base em experiéncias, é
capaz de descobrir quais as agdes mais benéficas dentro do ambiente ao longo do tempo.
Um aspeto fundamental é que o agente nao necessita de conhecer o ambiente, apenas é
necessario que este consiga interagir com o ambiente e recolher informagoes ao longo das
diversas interagoes. Assim sendo, é possivel identificar 4 elementos principais num sistema

de Reinforcement Learning (Sutton and Barto, 2018):

e Policy: Consiste no processo de decisao do algoritmo, traduzido numa funcao que

recebe o estado atual e determina uma acao a executar.

e Reward: O agente em cada iteragao recebe uma recompensa, e este, ao longo das
varias experiéncias de tentativa e erro, procura maximizar a reward de acordo com o

objetivo do problema de Reinforcement Learning.

e Mode: Descreve as fisicas do ambiente e como este se comporta, dando informacoes

necessarias ao algoritmo para ajudar a definir as agoes futuras.

e Value: A medida que o agente vai recolhendo informagoes relativamente ao ambiente,
esta funcao indica quais as agoes que devem ser tomadas de acordo com o estado

em que o agente se encontra.

14
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Figura 8: Arquitetura de um modelo Reinforcement Learning (adaptado de Nasir et al., 2021)

2.4.4 Automated Machine Learning (AutoML)

Na area de Machine Learning, as tarefas mais desafiantes consistem na selecao do modelo
a utilizar, assim como, da otimizagao de hiperparametros, juntamente com os atributos
do conjunto de dados a ser utilizado.

Analisando a metodologia CRISP-DM, o desenvolvimento de uma solugao baseada
em Machine Learning esta dividido em varias etapas, com especial foco na preparagao dos
dados e na modelagao. Caracterizados por serem os processos mais demorosos, no qual é
essencial tomar boas decisoes relativamente a melhor configuracao do modelo, que por
norma, nem sempre é esse o desfecho, consumindo bastante tempo ttil ao investigador,
o ciclo do CRISP-DM podera iterar diversas vezes, em busca dos melhores resultados,
(Feurer et al., 2015).

Desta forma, o conceito de AutoML surge com o objetivo de facilitar o processo de
tomada de decisao do utilizador, no que diz respeito a selegao do algoritmo a utilizar, assim
como, da configuragao dos seus parametros (He et al., 2021). Assim, do vasto conjunto
de algoritmos disponiveis para dar resposta ao problema e das diversas possibilidades
de configuracao dos mesmos, o AutoML, tem a funcao de gerar automaticamente os
modelos, assim como as suas configuragoes. Deste modo, independente do conhecimento
do investigador relativamente as caracteristicas dos modelos, sera possivel obter bons
resultados preditivos, com relativa facilidade através da utilizacao de uma ferramenta
como o AutoML (Ferreira et al., 2021).

Podemos afirmar, que o AutoML permite facilitar o processo associado ao desenvolvi-
mento de solugoes, com base no conceito de Machine Learning, através da automatizagao
da selecao do modelo adequado, sem a necessidade de intervencao humana. Posto isto, a
definicao do conceito de AutoML consiste no processo de automatizagao da aplicacao de

Machine Learning.
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Figura 9: Pipeline AutoML (adaptado de Olson et al., 2016)

Com o intuito da aplicagao deste conceito, diversas ferramentas de AutoML, foram

desenvolvidas:

e TPOT: O TPOT (Tree-based Pipeline Optimization Tool) ¢ uma ferramenta open source, que
permite otimizar uma série de features associadas ao pré-processamento de dados,
e selecionar um conjunto de modelos com o objetivo de maximizar a eficacia dos
mesmos. Assim sendo, o TPOT tem como objetivo a automatizagao da pipeline
de Machine Learning face a um problema, sem a necessidade de interven¢ao humana
(Olson and Moore, 2016). utiliza uma versao de Genetic Programing, que consiste
numa técnica automatica de programagao, que permite a evolugao de programas de

computadores, que resolvem problemas.

Polynomial
Features

Entire Data Set
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Combine
Features

Entire Data Set

Figura 10: Pipeline TPOT (adaptado de Olson et al., 2016)

16



2.4, Machine Learning

e H20 AutoML: Esta ferramenta consiste na automatizacao do processo de Machine
Learning. O H20 AutoML, é composto por diversos algoritmos como XGBoost, Generalized
Linear Model (GLM) , SVM, Deep Neural Net, etc., o qual permite automatizar o workflow,
no qual o investigador poderé configurar parametros associados ao H20 AutoML, dado
que, o niumero de fold para a cross-validation, o tempo de execucao, as métricas de
avaliagao, entre outros. Esta ferramenta é open source, estando operacional em
ambientes Python e R, permitindo o desenvolvimento de uma solucao automatizada e

escalavel;

2.4.5 Séries Temporais

O crescente aumento de grandes quantidades de dados histéricos ao longo dos tltimos
anos, aliado & necessidade de realizar previsoes de comportamentos no futuro, surge o
conceito de séries temporais, ou em inglés, Time-Series.

Tem como base a ideia de que é possivel obter padroes nos conjuntos de dados histéricos,
permitindo criar previsdes futuras, de acordo com o ambito dos dados. E através das
circunstancias em que os padroes foram descobertos que é possivel criar essas previsoes e
perceber qual o tipo de mudangas que esses podem sofrer ao longo do tempo (Parmezan
et al., 2019). Inicialmente este conceito comegou por ser desenvolvido, a partir da década
de 1960 através de métodos estatisticos lineares (Bontempi et al., 2012).

Nos ultimos anos, diversos estudos tém sido desenvolvidos no ambito da modelagao de
algoritmos de Machine Learning, para a previsao de séries temporais. A principal vantagem
associada a este conceito consiste na natureza da distribuicao dos dados. Deste modo,
os algoritmos de Machine Learning para a previsao de séries temporais, na maior parte das
aplicagoes, acaba por superar os modelos estatisticos (Parmezan et al., 2019).

No ambito da previsao de séries temporais, correspondentes a previsao de vendas, existe
um problema comum associado & falta de dados, dados nulos, ou mesmo outliers. Dessa
forma diferentes modelos foram desenvolvidos para colmatar esta dificuldade, como por
exemplo ARIMA, LSTM, Holt-Winters, entre outros:

e ARIMA (Auto-Regressive Integrated Moving Average): Esta ferramenta consiste num modelo
que permite criar previsoes com base em dados histéricos. Este modelo é uma
generalizagao do modelo ARMA (Autoregressive Moving Average), que ¢é resultado da
combinacao de dois processos, Autoregressive (AR) e Moving Average (MA), gerando o
acréonimo ARIMA (p, d, q). O p (AR de Autoregressive), consiste no modelo de regressao
que usa as dependéncias entre uma observacgao e o numero de laténcia utilizada no
treino. O d (I de Integrated) refere-se & medigao da diferen¢a do niimero de observagoes

em diferentes intervalos de tempo. Por fim, o g (MA de Moving Average) tem em conta
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a dependéncia entre as observagoes e os erros residuais, defenindo o tamanho da

janela da moving average (Siami-Namini et al., 2018);

e [STM: Long Short-Term Memory ¢ um tipo especial de uma Recurrent Neural Network (RNN)
com caracteristicas adicionais de modo a memorizar a sequéncia do tempo. Cada
LSTM consiste num conjunto de células, onde os fluxos de dados sao guardados. Uma
célula conecta dois modulos, transportando os dados entre os dois. Esta também
é composta por gates, baseados na camada de uma rede neuronal, que permite ao
modulo armazenar ou descartar os dados. Assim sendo, uma LSTM pode armazenar

e aprender através de longas sequéncias de dados (LeCun et al., 2015);

Figura 11: Arquitetura de um LSTM gate com um input, output e um forget gate adaptado de Zaytar and
El Amrani, 2016)

e Holt-Winters: Esta ferramenta consiste num método de séries temporais, onde os
resultados preditivos sao melhores quando os conjuntos de dados a serem usados
como input para o treino do modelo, sao compostos por algum padrao de sazonalidade,
devido a utilizacao de uma suavizagao exponencial, a medida que os dados sao

consumidos pelo modelo (Gelper et al., 2010).

2.5 Machine Learning no Planeamento de Cadeias de Abastecimento

As ferramentas de gestao das cadeias de abastecimento, tem permitido as empresas
criarem os seus planos de producao e fornecimento de acordo com os recursos disponiveis
no momento, com a capacidade de reagir rapidamente as oscilagoes no mercado. Um dos

principais inibidores de uma cadeia de abastecimento responsiva, consiste em planos de
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producgao parados, que se estendem por um determinado intervalo de tempo, devido a
atrasos no fornecimento de um material especifico.

As tecnologias de Supply Chain Planning permitem organizar os planos de producao de
curto prazo, de forma, que estes estejam sincronizados. No planeamento simultaneo, o
plano de producao engloba o tempo de configuracao para cada maquina, assim como a
capacidade de producao.

A introdugao do Machine Learning nas Supply Chain tem como principal objetivo, descobrir

padroes nos dados obtidos ao longo de toda a cadeia, permitindo elaborar algoritmos

capazes de identificar quais os fatores determinantes para o sucesso da Supply Chain.

Este processo tem permitido revolucionar toda a industria de producao, alcancando
resultados significativos de melhoria. Neste caso, relativamente & cadeia de abastecimento,
os principais fatores que geralmente tem maior impacto consistem nos niveis de stock,
qualidade do fornecedor, previsao da procura, planeamento da producao e a gestao do
transporte. Assim sendo, os algoritmos de Machine Learning, irao contribuir para descobrir

insights que proporcionem a otimizacao da Supply Chain (Makkar et al., 2019) :

e Algoritmos de Machine Learning, serao capazes de analisar um grande volume de dados

melhorando a precisao da procura;

e Otimizacao do transporte das mercadorias de ponta a ponta, reduzindo custos

associados e minimizando risco nos atrasos;

e Capacidade de reconhecimento de padroes visuais que possam indicar defeitos ou
danos nos produtos, abrindo um conjunto de possibilidades como a manutencao

preventiva;

e Através da juncao do Machine Learning, com tecnologias relacionadas com as operagoes
na Supply Chain, ¢ possivel reduzir custos de stock e das diversas operagoes, assim

como, reduzir os tempos de resposta ao cliente;

e E possivel prever a procura no mercado por novos produtos, assim como, identificar

os fatores que contribuiram para o mesmo;

e A vida ntil dos principais ativos da empresa, tem sido ampliada, através da analise
de padroes nos dados coletados, que tornam possivel detetar quais os fatores que
determinam, por exemplo, o desempenho das méaquinas através de métricas mais

precisas, como Eficacia Geral do Equipamento;

e Melhorar a gestao da cadeia de abastecimento, através da conformidade entre

fornecedores e da busca de padroes de qualidade gracas ao Machine Learning.

A implementacao da Inteligéncia Artificial, mais concretamente de Machine Learning nas

cadeias de abastecimento, permite melhorar o processo de planeamento de producao, com
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um elevado nivel de precisao, relativamente ao agendamento da fabrica, elaborando um
conjunto de restri¢oes e também, determinando um conjunto de fatores, que deverao ser
otimizados. A combinagao do Machine Learning, com tecnologias avancadas de analise de
dados, tem fornecido uma visibilidade de ponta a ponta aos gestores, sobre toda a Supply
Chain.

Em suma, a introdugao de algoritmos de Machine Learning (descritivos, preventivos ou
prescritivos), juntamente com o planeamento concorrente, podera melhorar a eficacia
do planeamento, devido & possibilidade de definir as agoes a desenvolver com base em
dados historicos da organizacao e desta forma, potenciar os lucros, diminuir o lead-time,
desperdicio e custos associados ao processos de produgao, prever a oferta e procura
no mercado, com um objetivo global de satisfazer o cliente e alcangar uma producao

sustentével.
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Tabela 1: Sintese da revisdo da literatura.

2.5. Machine Learning no Planeamento de Cadeias de Abastecimento

Autor Titulo Objetivo Métodos Utilizados
Desenvolver um sistema baseado em,
AutoML, biblioteca Scikit-Learn, dando
o , Hyperopt-Sklearn
Efficient and Robust origem ao nome Auto-Sklearn.
(Feurer et al., 2015) Auto-Sklearn
Automated Machine Learning. Melhora os métodos existentes de AutoML Auto-Wek
uto-Weka
ao ter em conta, automaticamente,
o desempenho dos modelos anterior.
A Comparison of AutoML Desenvolvimento de um benchmark
. , AutoGluon
) Tools for Machine Learning, de ferramentas de AutoML para o
(Ferreira et al., 2021) H20 AutoML
Deep Learning and XGBoost. uso em tarefas de Machine Learning, TPOT
como classificacao e regressao.
Revisao da literatura relativamente
AutoML: A Survey of a pipeline de AutoML, desde a fase
(He et al., 2021) AutoML

the State-of-the-Art.

do pré-processamento dos dados
até a fase de avaliacdo do modelo
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Autor Titulo Objetivo Métodos Utilizados
Evaluation of statistical and machine
learning models for time series prediction: Descricao dos principais algoritmos ARIMA
(Parmezan et al., 2019)  Identifying the state-of-the-art and preditivos, no &mbito do desenvolvimento SARIMA
the best conditions for the use of de modelos de previsao de séries temporais. SYM

(Olson and Moore, 2016)

(Siami-Namini et al., 2018)

each model

Evaluation of a Tree-based
Pipeline Optimization Tool for

Automating Data Science.

A comparison of ARIMA and
LSTM in forecasting time series.

Desenvolvimento de modelos preditivos,
com base na ferramenta TPOT, no TPOT
ambito de AutoML .

Comparacéo entre algoritmos preditivos,
parac & P ARIMA

em relacéo a eficacia do modelos desenvolvidos
LSTM

para tarefas de séries temporais.
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2.6 Ferramentas Tecnologicas

Com o objetivo de contextualizar o trabalho realizado ao longo desta dissertagao, é
importante identificar as ferramentas utilizadas, que permitiram alcancar os objetivos
propostos.

O codigo desenvolvido foi totalmente em Python, devido & elevada relevancia desta
ferramenta para o desenvolvimento de projeto de Machine Learning. Associada a esta
linguagem de programacgao, destacam-se quantidade de bibliotecas disponiveis para as
etapas do CRISP-DM. Na tabela 2 podemos observar os packages mais relevantes para

esta dissertacao.
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2.6. Ferramentas Tecnolégicas

24

. Versao
Nome Descrigao Licenca Area
Python
A plataforma Anaconda, consiste numa ferramenta desenvolvida para o Ambito da
data science, oferecendo um conjunto de aplicagoes open source, as quais permitem
_ ~ ) ; _ _ BSD Suporte
Anaconda a implementacao de tecnologias relacionas com Machine Learning. No desenvolver desta ) >=2.7
) o - 3-Clause  Desenvolvimento
dissertacao foi utilizado o IDE Jupyter Notebook, com a versao 6.3.0 para o
desenvolvimento do coédigo em Python.
A biblioteca AutoGluon permite o desenvolvimento de modelos de AutoML,
faceis de usar com especial foco na automatizacao de modelos no d&mbito de dados MIT
AutoGluon  tabulares, texto ou imagens. Desenhado para a utilizacao de iniciantes, na area de Li Modelacao >=0.5
icense
Machine Learning através da automatizagao dos hiperparametros, selecao de modelos
e processamento de dados.
Cane ou Categorical Attribute Transformation Enviorenment consiste num package,
criado para o ambito do pré-processamento dos dados. Este é composto MIT Pre
ré-
Cane por diversas técnicas como o IDF (Inverse Document Frequency), One-hot Encondig ] >=3.6
License Processamento

e PCP (Percentage Categorical Pruned, onde é possivel transformar variaveis categoricas

em valores numeéricos
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Nome Descricao Licenca Area Versao
Python
H20 AutoML, consiste numa ferramenta, que permite automatizar o fluxo de trabalho
de Machine Learning, ao incluir a selecao dos modelos e os respetivos hiperparametros,
de modo a facilitar o processo de treino dos modelos. O utilizador desta ferramenta MIT
H20 AutoML pode ainda definir o perfiodo de tempo de treino nos modelos. Esta ferramenta, oferece License Modelagao >=3.6
também uma interface grafica, que foi projetada para ter o minimo de parametros
possiveis, de modo a que o utilizador, apenas necessita de definir o conjunto de dados,
identificar o target, e o tempo de treino.
Python
Matplotlib Sendo esta biblioteca uma extensao da biblioteca NumPy, que suporta Python Software Andlise e
da versao 2.7 & 3.6, tem como objetivo a criacao de graficos e visualizagao dos dados. Foundation
License
A biblioteca Numpy (Numerical Python), consiste, numa ferramenta desenvolvida para Analise
Numpy Python, composta por um conjunto de fun¢des matematicas para operar sobre matrizes. BSD Pré- >=3.6
Esta biblioteca, suporta um elevado processamento de arrays multidimensionais. -Processamento
A biblioteca Pandas foi criada para o processamento e anélise de dados, em Python. BSD Analise
Pandas A estrutura da ferramenta e das operagoes disponiveis, tem como objetivo a manipulacao 3 Clause Pré- >=2.7
de tabelas numeéricas e de séries temporais. -Processamento
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. Versao
Nome Descrigao Licenca Area
Python
O plotly consiste numa ferramenta open source, que permite o desenvolvimento de MIT
Plotly p y‘ ) P ane . Analytics >=2.7
graficos iterativos. License
O Skikit-learn, consiste numa biblioteca, para o uso no desenvolvimento de projetos, no
ambito de Machine Learning. E uma ferramenta open source para uso em Python. BSD Pré-
Scikit-learn  Incluf um conjunto de algoritmos de classificacao como de regressao. Outra caracteristica 5.0l -Processamento ~ >=3.6
-Clause

desta biblioteca é que esta foi desenvolvida, com o intuito de interagir com as bibliotecas

NumPy e SciPy.

Modelacao




Caso de Estudo - Previsdao de Encomendas

Com o crescente desenvolvimento das tecnologias no meio industrial, e a ambigao das
empresas criarem valor, inerente ao desenvolvimento do produto, estas tem procurado
solucoes através de ferramentas no ambito da Inteligéncia Artificial.

Este tipo de abordagem permite as organizacoes descobrir novos insights, que permitam
desenvolver novas estratégias, sustentadas em dados histéricos, de modo a tomarem
decisoes, baseadas em previsoes do futuro da organizagao.

Relativamente a este caso de estudo, desenvolvido com base no projeto Produtech4S&C:
Produtech Sustentavel e Circular, mais concretamente no PSS4 - Cadeia digital de fornecimento em
contexto circular, uma das empresas parceiras do projeto, que atua no meio da Industria
de Manufatura, tem como objetivo, prever o nimero de encomendas que ird receber
num determinado periodo de tempo, de forma a facilitar o desenvolvimento de um
plano produtivo por parte dos gestores. Ao antecipar o nimero de encomendas que irao
receber, através de ferramentas de Machine Learning, questoes como a compra de matéria-
prima, gestao de stocks e previsao da entrega das encomendas, poderao ser resolvidas
antecipadamente, permitindo assim, a empresa otimizar os seus processos produtivos.

Assim sendo, este caso de estudo consiste no desenvolvimento de modelos preditivos
de Time Series, seguindo a metodologia CRISP-DM (CRoss Industry Standard Process for Data
Mining), para a previsao do nimero de encomendas. Com este objetivo definido, foram
utilizadas ferramentas open-source no ambito de Machine Learning como, Auto-ARIMA, Prophet e

Neural-Prophet para o desenvolvimento das previsoes.
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3.1 Iteracao 1

Este caso de estudo consiste, num problema que utilizaré técnicas de Machine Learning para
a sua resolugao, portanto, ao longo desta primeira iteragao da metodologia CRIPS-DM, o

objetivo consiste na previsao do niimero de encomendas.

3.1.1 Compreensao do Negocio

A empresa parceira ao projeto Produtech4S&C, inserida na industria de produgao, é
composta por quatro fabricas, localizadas em diversos paises, sendo o seu processo
produtivo principal, a litografia. Este processo, consiste na transformac¢ao da matéria-
prima utilizada no processo de litografia, no produto final, latas ou recipientes construidos
a base de folhas de metal.

Inserida num mercado bastante competitivo, onde diversos fatores refletem o prego final
do produto, esta empresa tem como objetivo, no ambito do desenvolvimento do projeto,
obter previsoes do ntiimero de encomendas que irao receber num determinado periodo
de tempo. De modo a desenvolver um plano de produgao interno, que englobe diversos
fatores, como a gestao de stocks, ou por exemplo, a compra de matérias-primas, com
perspetivas no futuro face ao nimero de encomendas que irao receber, e consequentemente,
o numero de unidades de latas que irao ter de produzir.

A interesse da empresa associada ao projeto, e como requisito do mesmo, o ntmero de
dias para qual estas previsoes deverao ser realizadas foram delineadas pela mesma. Por
motivos relacionados com o planeamento interno da empresa, os requisitos passam por
prever o nimero de encomendas de recipiente de metal, que irao receber nos préximos
7/14/21 e 28 dias (dias nao-uteis incluidos), possibilitando assim, sustentar as tomadas de
decisao no ambito do planeamento produtivo, com base nos resultados obtidos, através de

métodos de Machine Learning, desenvolvidos através do histérico de encomendas da mesma.

3.1.2 Compreensao dos Dados

Nesta fase, foi analisado um dataset disponibilizado pela empresa, relativo as encomendas
recebidas num periodo de um ano. O dataset Orders Recived, consiste num conjunto de dados
composto por 81648 registos, com datas entre 01-01-2020 e 31-12-2020. Estes registos
referem-se as encomendas de recipiente de metal, por diversos clientes.

Desta forma, este dataset é composto por 8 colunas: Sold-to Party, Name 1, Sales Document,
Purchase Order No, Document Date, Delivery Data, Order Quantity e Factory. Por motivos de interesse
da empresa, os dados dos clientes serao mantidos anonimizados. Na tabela abaixo podemos

ver o resumos dos atributos do dataset:
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Tabela 3: Descricdo dos atributos do dataset Orders Recived

Atributo Descricao Tipo Distintos Exemplo
Sold-to Party Cédigo do cliente Numeérico 218 Anoénimo
Name 1 Nome do cliente Categorico 218 Anénimo
Sales Document Ndo documento da encomenda Numérico 15278 Anénimo
Purchase Order Cédigo do documento de faturacao Categorico 10902 Anénimo
Document Date Data da encomenda Data 281 02/01/2020
Delivery Date Data de entrega Data 451 07/02/2020
Order Quantity Quantidade encomendada Numérico 7925 6137
Factory Féabrica onde a encomenda foi realizada Categorico 4 Anoénimo

3.1.3 Preparagao dos Dados

A fase da preparacao dos dados, tem como objetivo a estruturacao do dataset, de modo
a que este possa servir como input para os modelos preditivos de Time Series.

Inicialmente foram removidas todas as colunas desnecessarias para a elaboragao dos
modelos, ficando apenas com os atributos, Document Date e Order Quantity. Concluido este
passo, o dataset ficou reduzido apenas a duas colunas: Document Date, atributo relativo a
data da encomenda, e a variavel target, Order Quantity, relativa & quantidade de produto
encomendada.

Com o objetivo de criar uma série temporal, os valores da coluna Document Date,

foram agregados pela data, e os valores da coluna Order Quantity somados conforme o dia

correspondente. Os dados recebidos consistem nas encomendas ao longo do ano de 2020.

Como é possivel analisar, num periodo de um ano, 366 dias, apenas existem 281 registo
temporais diferentes, isto significa, que em 85 dias ao longo do ano, nao existem quaisquer
registos de encomendas. De modo a criar uma série temporal continua no tempo, foi
necessario criar novos registos, preenchendo a coluna Document Date com os dias em falta e
a respetiva data. Como a falta de registos corresponde & auséncia de encomendas, o valor
da coluna Order Quantity foi preenchido com o valor 0.

Por fim, apods este processo de transformacao dos dados, resultou um dataset composto
por 366 linhas e 2 colunas, correspondentes a quantidade de produto encomendado ao

longo dos dias do ano de 2020.

3.1.4 Modelacao

A fase de modelacao, consiste na etapa onde os modelos de anélise preditiva sao
construidos. Para esse efeito, foram selecionadas trés ferramentas que irao permitir a
elaboracao dos modelos de Time Series: Auto-Arima, Prophet e Neural-Prophet.

Como é comum na elaboracao de um modelo de Machine Learning, foi necessério definir o

método de aplicacao. Comum em processos idénticos, um dos métodos de desenvolvimento
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consiste na definicao de um training split e test split, dividindo a totalidade do conjunto de
dados em dois subconjuntos, o training split para o treino do modelo, com cerca de 70% do
volume de dados, e o test split com os restantes 30%, de modo a prever o target e a avaliar os
resultados obtidos pelo modelo. Apesar deste ser um método de pratica comum, optou-se
pela utilizacao do método de Rolling Window, caracterizado por gerar diversas iteragoes de
treino e teste sobre o conjunto de dados, permitindo assim, treinar e testar varios modelos,

aumentando a robustez da tarefa realizada.

Full Data
W H Time
- 4 i e—
Iterations
1 Training Test
S
2 Training Test
3 Training Test
+ N Training Test

Figura 12: Estrutura do conceito Rolling Window (adaptado de Matos et al., 2022)

Na figura acima, podemos observar o comportamento deste método, constituido por

trés parametros:
e W: Tamanho da janela de dados de treino;

e H: Numero de previses (no ambito do projeto, consiste na quantidade de dias que

se pretende prever a quantidade de encomendas);
e S: Numero de elementos que serao atualizados a cada iteragao da Rolling Window

Com o objetivo de desenvolver uma solucao robusta, optou-se por realizar 20 iteracoes
da Rolling Window (Cortez et al., 2020), sobre o dataset resultante da etapa anterior, o qual
estd ordenado no tempo. O ntmero de iteragoes é possivel obter através da seguinte

formulas:

_ Dy —(W+H)

4 H

+1 (1)

Como o namero de dias para o qual se pretende obter as previsdes nao é constante,

variando entre 7/14/21 e 28 dias, os valores atribuidos a W, H e S, foram ligeiramente
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alterados a medida que o nimero de dias de previsao também se alterava, realizando
sempre um total de 20 iteracoes da Rolling Window. Por exemplo, para a previsao a 7 dias,
num conjunto de dados com 366 registos, para obter um total de 20 iteragoes, foi atribuido
aos parametros W, H e S os valores 192, 8, 8, respetivamente. Por outras palavras, é
utilizada uma janela de treino de 192 registos, equivalente a 192 dias, e com uma janela
de teste e saltos de 8 valores.

As previsoes obtidas a cada iteragao da Rolling Window foram avaliadas através de duas
métricas, o MAE (Mean Absolute Error e o NMAE Normalized Mean Absolute Error. O MAE,
consiste na média da soma das diferencas absolutas, entre o valor real e a previsao

associada:

1 n
MAE = (=)} " ly; — x| (2)
i=1

O NMAE, representa o valor em percentagem, do valor do MAE, dividido pela diferenca
entre o valor maximo e o valor minimo do target no respetivo conjunto de dados. Quanto
menor o resultado obtido, melhor ¢ a performance do modelo. Esta métrica serve como
complemento ao calculo do MAE, pois dependendo da escala de valor que esta a ser

utilizada, o resultado obtido pode ser interpretado incorretamente (Oliveira et al., 2017),

MAE
NMAE = ——— %100 (3)

Ymax — Ymin

3.1.5 Avaliagao

De forma a avaliar os resultados obtidos, através das 20 iteracoes da Rolling Window,
da primeira iteracao da metodologia CRISP-DM, utilizaram-se as métricas descritas na
seccao anterior. Os resultados apresentados na tabela abaixo, referem-se & média dos
valores das métricas, obtidos ao longo das 20 iteragoes, para as previsoes a 7/14/21 e 28

dias, através das ferramentas selecionadas:
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Tabela 4: Média dos resultados obtidos na primeira iteracdo do CRISP-DM.
Algoritmo Utilizado Previsao de Dias MAE NMAE

7 7754.95 19.80%

. 14 797550 20.12%
Auto-Arima 91 8$218.59 21.04%
28 000346 25.36%

7 5415.86 13.86%

N 14 6110.92 15.64%
P 21 348213 8.92%

28 3700.82 0.70%

7 1610.25 4.12%

24 939601 5.05%

Neural-Prophet 247272 6.32%
28 3910.08 3.25%

Os resultados obtidos mostram que, nesta iteracao do CRISP-DM, o modelo com os
melhores resultados foi o Neural-Prophet, com um MAE médio 1610.25, por outras palavras,
existe um desvio nas previsoes de cerca de 1611 unidades por dia, valor arredondado
as unidades, o que equivale a um NMAE de 4.12%. Podemos também observar que a
medida, que o periodo temporal da previsao aumenta, a eficicia dos resultados também

vai diminuindo, exceto nos resultados obtidos pelo Prophet, no qual o inverso acontece.

3.2 Iteracao 2

Uma nova iteracao do CRISP-DM surge com a perspetiva de melhorar os resultados
obtidos anteriormente. Durante reunioes do projeto Produtech4S&C, novos insights foram
proporcionados pela empresa, o que fez despoletar esta iteracao, com o intuito de obter

melhores resultados.

3.2.1 Compreensao do Negocio

Um dos principais motivos que levou a realizar uma nova iteragao consistiu no facto de
novos aspetos relevantes sobre o comportamento do negécio terem surgido.

A empresa, ao possuir quatro fabricas distintas, distribuidas em quatro localizagoes
diferentes, cada uma delas, responsavel por receber e produzir as suas encomendas, feitas
pelos clientes nessas mesmas fabricas. Exceto esta nova condicao introduzida pela empresa,

os restantes fatores relacionados com o negdcio mantiveram-se constantes.
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3.2.2 Compreensao dos Dados

Nesta fase o conjunto de dados a analisar é o mesmo que na iteracao anterior, o dataset
Orders Recived. Por conseguinte, nao existem novos aspetos para serem detalhados nesta

etapa.

3.2.3 Preparacao dos Dados

Nesta fase de preparacao dos dados, a abordagem foi semelhante & iteragao anterior.
Face ao novos insights recolhidos, o dataset foi novamente preparado para potenciar a
previsao da quantidade de produtos encomendados por fabrica, através de métodos de
Machine Learning.

Deste modo, o dataset Orders Recived foi dividido em quatro subconjuntos de dados, através
da coluna Factory. Este atributo possui apenas quatro valores distintos, cada um deles
referentes as fabrica sobre a qual a encomenda é realizada. Cada um dos novos datasets
sofreu o processamento efetuado na iteragao anterior, remoc¢ao das colunas desnecessarias
para a elaboracao do modelo preditivo, ficando apenas com duas colunas, Document Date e
Order Quantity, a qual continua a ser o target neste caso de estudo. De forma semelhante, e
com o objetivo de criar uma série temporal, o valor das datas foram agregados, somando
os valores da quantidade encomenda. Foi necessério criar novos registos com a data em
falta na coluna Document Date, preenchendo com o valor 0 a coluna Order Quantity, pois a
auséncia de registos no dataset, significa auséncia de encomendas nesse dia. Por ultimo, os
dados foram ordenados no tempo.

Por fim, apods este processamento dos dados, resultaram 4 datasets, cada um deles
constituido por 366 linhas e 2 colunas. Os conjuntos de dados originados foram renomeados,
de forma a manter o anonimato dos dados, a pedido da empresa, dando origem aos datasets

Factory A, Factory B, Factory C e Factory D.

3.2.4 Modelagao

Para esta fase de modelagao, as ferramentas utilizadas para a elaboracao dos modelos
de Time Series foram as mesmas da iteragao anterior, Auto-Arima, Prophet e Neural-Prophet.

Com o objetivo de manter a consisténcia do trabalho realizado, o método de desenvol-
vimento passou pela utilizagao da Rolling Window, com os mesmos parametros da fase de
modelacao da iteragao 1, mantendo assim, as 20 iteragoes do método Rolling Window ao
longo das previsoes para 7/14/21 e 28 dias, ao longo dos quatro novos conjuntos de dados.
As métricas selecionadas para a fase de avaliacao dos modelos também se mantiveram,

possibilitando assim a comparacgao dos resultados entre as duas iteracoes.
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3.2.5 Avaliagao

Para avaliar os resultados obtidos em cada um dos datasets utilizaram-se as métricas
MAE e NMAE, ao longo dos resultados obtidos pelos modelos. Nas tabelas abaixo
podemos observar os resultados obtidos, referentes & média dos valores das métricas ao
longo do processo de Rolling Window, para as previsoes de 7/14/21 e 28 dias, por cada um

dos algoritmos selecionados, para cada um dos novos datasets.

Tabela 5; Média dos resultados da Fabrica A

Dataset  Algoritmo Utilizado Previsao de Dias MAE NMAE

7 890,45 3.70%

‘ 14 1733.56  7.20%
Auto-Arima 21 023.79 3.84%
28 1097.48  4.56%

7 975.87  4.05%

14 1137.59  4.72%

Factory A Prophet 21 915.17  3.80%
28 922.89  3.83%

7 332.52 2.05%

14 447.69 2.26%

Neural-Prophet 91 573.82 2.34%
28 701.81 2.62%

Tabela 6: Média dos resultados da Fabrica B

Dataset  Algoritmo Utilizado Previsao de Dias MAE NMAE

7 2060,00 18.90%

. 14 1903.43 17.93%
Auto-Arima 21 1805.60 17.01%
28 9135.20 20.11%

7 1373.01  12.94%

14 1552.47 14.62%

Factory B Prophet 91 979 59 916%
28 106020 9.99%

7 625.85  5.80%

14 62531 5.88%

Neural-Prophet 91 668.71  6.29%

28 916.47  8.63%




Tabela 7: Média dos resultados da Fabrica C
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Dataset  Algoritmo Utilizado Previsao de Dias MAE NMAE
7 7053.32 19%
. 14 5434.14 15.05%
Auto-Arima, 21 5456.28 15.80%
28 7473.54 20.69%
7 3459.11 9.57%
14 4224.42 11.70%
Factory C  Prophet 21 264851 7.33%
28 2844.15 7.87%
7 969.90 2.68%
14 154747  4.28%
Neural-Prophet 21 1856.00  5.13%
28 2343.86  6.49%
Tabela 8:; Média dos resultados da Fabrica D
Dataset  Algoritmo Utilizado Previsao de Dias MAE NMAE
7 4189.79 5.54%
. 14 5199.90 6,60%
Auto-Arima, 21 192689 6.28%
28 7012.25 8.94%
7 4100.85 5.22%
14 4888.95  6.23%
Factory D Prophet 21 587120 7.33%
28 4079.18  5.20%
7 1462.07  2.36%
14 2702.12  3.99%
Neural-Prophet 21 987520  4.16%
28 3624.56 5.12%

Através da analise da tabela, podemos observar que mais uma vez, o Neural Prophet,
obteve os melhores resultados para cada uma das quatro fabricas distintas. Para o dataset
Factory A, o melhor resultado obtido foi a previsao para 7 dias, com um MAE de 333.52 e
um NMAE de 2.05%. Para o dataset Factory B, o melhor resultado obtido foi a previsao
para 14 dias, com um MAE de 625.34 ¢ um NMAE de 5.88%, apesar de muito semelhante
a previsao apenas para 7 dias. Relativamente ao dataset Factory C, o melhor resultado foi a
previsao para 7 dias, com um MAE de 969.90 ¢ um NMAE de 2.68%. Por fim, o dataset
Factory D, o melhor resultado obtido foi para previsao a 7 dias, com um MAE de 1462.07 e

um NMAE de 2.36%.
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3.3 Consideracoes finais

Ao longo das duas iteracoes podemos observar que o algoritmo Neural Prophet proporcionou
os melhores resultados na globalidade das previsoes, tanto para o dataset Order Quantity,
como para os dataset divididos por fabrica.

Outro aspeto fundamental nesta anélise, consistiu na melhoria do valor do NMAE
entre as duas iteragoes. A divisao do conjunto de dados principal por fabrica é um dos
principais motivos para esse acontecimento. Sendo que, cada uma das fabrica possui uma

periodicidade entre encomendas diferente, assim como, diferencas a nivel das quantidades

encomendadas, a divisao do dataset, foi benéfica para os resultados obtidos pelo modelo.

Este processamento de dados permitiu aos modelos a detencao de padroes temporais
especificos, para cada uma das fabricas, traduzindo-se na melhoria dos resultados.

Neste caso de estudo é importante realcar a diferenca dos resultados entre cada tipo de
previsao. Como seria expectavel, quanto menor o espaco temporal da previsao, menor
seria o erro. Outro aspeto relevante neste caso de estudo, é o facto de o conjunto de dados
possuir registos de apenas um ano, traduzindo-se em apenas 366 linhas, no qual, padroes
relevantes, como a sazonalidade anual, nao foram possiveis de obter.

Podemos concluir que a segunda iteracao da metodologia permitiu obter melhores
resultados preditivos, especificamente para cada uma das fabricas.

No ambito deste projeto nao foi possivel passar a fase de implementacao dos modelos na
infraestrutura tecnologica da empresa. Assim, o trabalho desenvolvido teve como objetivo
a apresentacao dos contributos alcancados, através das experiéncias realizadas, provando
a eficacia dos modelos utilizados, para a previsdo do ntimero de encomendas a 7/14/21 e
28 dias. No decorrer do projeto Produtech4S&C, existira a probabilidade de implementar os
modelos preditivos, nas plataforma de gestao da empresa, provando a sua utilidade no

mundo industrial.
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Caso de Estudo - Previsao do Tempo de Producgao

O atual mercado da industria de producao, é extremamente competitivo, sendo que, as
empresas de manufatura sao constantemente desafiadas pela crescente procura de produtos
individualizados, que apresentem cada vez maior qualidade, e simultaneamente, menor
custo de producao. Estas caracteristicas aliadas a métodos de logistica modernos (Okoshi
et al., 2019), que permitam diminuir os tempos de producao, e consequentemente, o prazo
de entrega da encomenda (Lingitz et al., 2018), de modo a diferenciar as empresas dos
seus principais concorrentes (Reuter and Brambring, 2016).

O ambito deste caso de estudo, consiste na implementacao da metodologia CRISP-DM
e Automated Machine Learning (AutoML) para prever o tempo de producao de encomendas
relativamente aos processos da indiustria de manufatura. Com base nas expectativas
no decorrer do desenvolvimento do PSS4 do Produtech4S&C: Produtech Sustentavel e Circular,
foram utilizados dados reais, extraidos da empresa envolvida no projeto, uma empresa
portuguesa responsavel pela producao de embalagens metalicas, mais concretamente, latas
e aerossois, no qual o objetivo é prever o tempo de producao de uma encomenda composta
por um destes artigos, de modo a otimizar o plano de producao da empresa.

A abordagem a este problema, consistiu em diversas iteragdes da metodologia CRISP-
DM, para obter a previsao do tempo necessario, para concluir uma ordem de producao.
Para tal, foram usadas quatro ferramentas open-source de AutoML para a fase de modelacao,
automatizando a selecao de algoritmos de Machine Learning e da afinagao dos hiperparametros
associados. As ferramentas utilizadas foram: AutoGluon, H20 AutoML,rminer e TPOT. Outra
das principais vantagens da utilizagao do AutoML é a possibilidade de alterar o foco do
desenvolvimento para a fase de Data Preparation (Preparagao dos Dados) do CRISP-DM.

Para cumprir com os requisitos deste caso de estudo, foram executas um total de trés
iteracoes do CRISP-DM, nas quais testamos diferentes técnicas de pré-processamento de

dados e de feature engineering.
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4.1 TIteragao 1

Nesta primeira iteragao, foram realizadas a cinco primeiras fases da metodologia CRISP-

DM, com o objetivo de prever o tempo de producao de uma determinada encomenda.

4.1.1 Compreensao do negdbcio

Na industria de produgao, de modo geral, o processo de manufatura consiste na
transformacao das matérias-primas em diversos componentes, ou em certos casos, num
produto final, por meio de um conjunto de transformacgoes sobre a matéria-prima, que
ocorrer numa sequéncia de operagoes.

Como um plano de producao delineado pela empresa, pode conter varias ordens de
producao com diversas operagoes, a previsao exata do tempo de producao de uma
encomenda, consiste num elemento fundamental na elaboracao do plano, tendo um papel
determinante na eficiéncia do mesmo, de modo a cumprir com os prazos acordados com o
cliente.

Sendo uma empresa presente na industria da manufatura, a primeira etapa do seu
processo produtivo consiste na litografia, a qual inicia com o corte de uma bobina de
metal. Devido a diversidade de produtos que sao produzidos, as especificagoes do corte
sao intimeras, pois a dimensao do produto a produzir, pode variar consoante os requisitos
de cada cliente.

A etapa seguinte do processo consiste no envernizamento. Neste processo é aplicado
um verniz ou esmalte, a folha de metal. De seguida, o produto resultante, é transferido
para a fase de impressao, onde é aplicada uma tinta, numa determinada area da folha,
traduzindo a ilustracao definida pelo cliente para a folha de metal. Por fim, a chapa passa
por um processo de corte secundario, transformando-a em diversas tiras metalicas.

Cada uma destas etapas do processo de litografia, tem um conjunto de operacoes
associadas, que influenciam o tempo de producao e consequentemente tornam o processo
de elaboracao de um plano produtivo desafiante. Deste modo, foi identificada uma tarefa
de regressao, a qual pretende prever o tempo de producao do processo de litografia,
necessario para concluir uma ordem de producao, de forma a possibilitar a elaboragao de

um plano de producao eficaz.

4.1.2 Compreensao dos dados

Para esta fase, foi analisada a primeira fonte de dados fornecida pela empresa: Production

Orders. Este conjunto de dados é composto por 14614 registos, os quais foram recolhidos
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ao longo de 24 meses, desde dezembro de 2018 até dezembro de 2020. Cada um destes

registos, esta relacionado com uma ordem de producao finalizada.

Este dataset é composto por cinco colunas diferentes: OrderlD, Material, Order_quantity,
Start_order e End_order. Na tabela 9 é possivel ver o resumo dos atributos do conjunto de
dados.

Tabela 9: Descricao dos atributos do dataset Production Orders

Atributo Descrigao Tipo Distintos Exemplo
Order ID ID da ordem de producao Categorico 14438 1000234997
Material Material do produto final Categorico 4490 51-49012
Order quantity Quantidade a produzir Numeérico 3616 423
Start _order Data de inicio da ordem de produgao Data 394 28/03/2019
End order Data de fim da ordem de produgao Data 341 06/01/2020

4.1.3 Preparagao dos dados

A primeira etapa, deste processo de preparacao dos dados, consistiu na criacao da
variavel target: o niimero de dias necessario para finalizar uma ordem de produgao. A esta
variavel, foi atribuida o nome de Delta. Esta nova coluna, é o resultado da subtracgao
das colunas End_order e Start_order, em dias, ja que a empresa também produz aos fins de
semana, de modo a nao parar o processo de litografia.

Para o pré-processamento de dados, foram excluidos os registos com valores nulos, como
por exemplo, o material ou datas em falta. Em casos onde a Order_ID era duplicada (175
registos), esses registos foram excluidos, mantendo apenas o primeiro registo com um ID
distinto. De seguida, foi removida a esta mesma coluna, Order_ID, pois nao tem qualquer
valor preditivo. Além disso, foram removidos os valores considerados outliers da coluna
target (Delta), quando esse valor era superior a 150 dias, com base nas sugestoes da empresa,
pois esses valores nao fariam sentido. Em certos casos, registamos que existiam valores do
Delta que eram negativos, e esses registos também foram consequentemente removidos.

Por fim, foi aplicada uma técnica de standardizacao a coluna Order_quantity, que transfor-
mou os valores numéricos numa nova escala com média igual a 0 e um desvio padrao igual
a 1. Para a coluna Material, foi utilizada um técnica denominada por Inverse Document
Frequency (IDF), que converte uma coluna categérica numa coluna numérica de valores
positivos, com base na frequéncia de cada nivel do atributo (Matos et al., 2022). Os dados

pré-processados resultaram num valor total de registos de 14101 ordens de produgao.
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4.1.4 Modelacao

Para a fase de modelacao, foram utilizadas quatro ferramentas de AutoML open-source
descritas acima: AutoGluon, H20 AutoML, rminer e TPOT.

O método de validagao utilizado, foi baseado num benchmark elaborado recentemente
(Ferreira et al., 2021), utilizando uma validagdo cruzada externa de 10 folds. Para cada
treino do modelo de AutoML, foi utilizada uma validacao cruzada interna de 5 folds,
de modo a selecionar os melhore hiperparametros para o modelo. Esta tarefa é feita
automaticamente pelas ferramentas de AutoML.

As previsoes dos conjuntos de teste para cada um dos 10 folds, foram avaliadas através
do MAE (Mean Absolute Error) (€ [0.0,00[, onde quanto menor o valor, melhores sao as
previsoes). Foi calculado o NMAE (Normalizaed Mean Absolute Error), que é resultado da
divisdo do MAE, pelo intervalo de valores da coluna target (Delta), em percentagem.

Para a validacao interna, a qual é realizada automaticamente pelas ferramentas de
AutoML, foi utilizado o MAE. De modo a manter a comparacao justa entre as diversas
ferramentas de AutoML, foi definido um maximo de uma hora de treino para os modelos,

exceto no rminer, pois essa funcao nao esta disponivel.

4.1.5 Avaliacao

Para avaliar os resultados preditivos, foram calculadas as médias das métricas dos 10
folds externos. Também foi adicionado um intervalo de confianca com base na distribuicao
de t, com 95% de confianca, de modo a garantir a significAncia estatistica de cada uma
das experiéncias. A tabela 10, mostra os resultados médios para a primeira iteracao do
CRISP-DM.

Para cada uma das ferramentas selecionadas, a tabela mostra o algoritmo que obteve
melhores resultados durante o treino dos 10 folds (Melhor Algoritmo). Os resultados

obtidos também mostram os valores médios dos 10 folds externos e os seus intervalos de
confianca (MAE e NMAE)

Tabela 10: Média dos resultados obtidos na primeira iteracao do CRISP-DM
Ferramenta de AutoML Melhor Algoritmo MAE NMAE

AutoGluon Ensemble 4.00+0.15 3.464+0.26
H20 AutoML Stacked Ensemble 3.70+0.10 3.21+40.24
rminer Stacked Ensemble 3.9840.12 3.4540.27
TPOT Gradient Boosting 3.7740.12 3.2640.25

Através dos resultados obtidos, os quais podemos observar na tabela acima, o melhor

resultado foi obtido pelo H20 AutoML, com uma média de erro de 3,70 dias, o que corresponde
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aum NMAE de 3,21%. No entanto, as restantes ferramentas também obtiveram resultados
muito aproximados (MAE médio entre 3,70 e 4,00 e um NMAE médio entre o intervalo
de 3,21% e 3,46%).

4.2 TIteracgao 2

No decorrer do desenvolvimento deste caso de estudo, especificamente ao longo desta
primeira iteracao do CRISP-DM, a empresa disponibilizou mais um dataset, relacionado
com as operagoes individuais, pelas quais cada uma das ordens de producao passa, ao
longo do processo produtivo. Esta agao, resultou na necessidade de realizar uma nova

iteracao da metodologia CRISP-DM, com o objetivo de obter melhores resultados.

4.2.1 Compreensao do negdbcio

Durante esta nova fase da compreensao do negocio, a empresa forneceu novos insights
sobre o processo de litografia, relevantes no ambito deste caso de estudo. O processo
produtivo composto por diversas operagoes como por exemplo o corte ou a pintura das
folhas metélicas.

Cada uma destas operacoes, sao realizadas num centro especifico de operagoes, com a
possibilidade de envolver diferentes tipos de matérias-primas. Cada uma das operagoes de
produgao esta associada a um Order_ID, sendo também composto por um registo temporal
de inicio e fim da operacgao. O objetivo desta iteracao do CRISP-DM, consiste em melhorar
os resultados da iteracao anterior, através da previsao do tempo necessario a realizar
cada uma das operagoes de producao, em vez da previsao do tempo de producao das
encomendas.

Ao tentar prever este atributo, podemos estimar o tempo total necessario para concluir

a ordem de produgao associada as operacoes definidas.

4.2.2 Compreensao dos dados

Para esta fase do CRISP-DM, foi analisado um novo dataset (Operations), diretamente

relacionado com as operagoes de producao associadas a uma ordem de producao especifica.

Este conjunto de dados é composto por 40610 registos e 8 colunas. Cada uma das ordens
de producgao tem entre uma e nove operagoes. O numero mais comum de operagoes pela
qual uma ordem de produgao passa, ¢ de trés. Na tabela 11 podemos ver a descrigao dos

atributos do novo dataset.
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Tabela 11: Descricdo dos atributos do dataset Operacoes.

Atributo Descricao Tipo Distintos Exemplo
Order 1D ID de ordem de produgao Categorico 14438 1000234997
Operation 1D ID do tipo de produgao Categorico 36 25
Work _Center Centro de trabalho onde a operagao ocorre Categorico 21 1LEO02
Operation _quantity Quantidade associada a operagao Numérico 4369 44587
Start date op Data de inicio de operagao Data 385 16/09,/2020
End date op Data de fim da operacao Data 390 04/11/2020
Start _time op Hora de inicio da operagao Hora 29362 10:54:27
End_time_op Hora de fim da operacao Hora 29369 14:26:02

4.2.3 Preparagao dos dados

A criacao do novo target, seguiu a mesma abordagem que na iteragao anterior. Foi
criada uma coluna target, que consiste no nimero de dias que uma operagao demora para
ser concluida. Neste caso em especifico, como o dataset Operations é composto por dados
relativos ao horario de inicio e de fim de uma operacgao, calculamos a diferenca entre estes
dois valores, de modo a obter a duracao da operacao. O resultado obtido, consiste nos
valores da coluna target, os quais, foram convertidos para um valor decimal, por exemplo
1,50 dias, correspondendo a um dia e meio que leva uma operacao a ser concluida.

Relativamente & preparacao dos dados, foram usadas transformacoes semelhantes a
iteragao anterior. Primeiro foram removidos os registos com valores vazios, e de seguida,
foi utilizado o mesmo threshold para a remocgao de outliers da variavel target (operagoes que
registassem mais de 150 dias para serem concluidas, foram removidas). Este processo
apenas resultou na remocao de 12 registos.

Sendo que, varias operagoes de producao estao associadas ao mesmo pedido de producao,
nao houve a necessidade de remover os registos com o Order_ID duplicado. Por outro lado,
houve a necessidade de remover os registos com Order ID que nao estavam presentes no
dataset Production Orders, utilizado na iteracao anterior.

Por fim, a coluna Operation_quantity, passou por processo de standardizacao, e as colunas
categoricas (Order_ID, Operation_ID e Work_Center). Nesta fase o numero de registos do dataset
passou de 40610 registo para 39225.

4.2.4 Modelacao

A fase de modelagao desta iteragao do CRISP-DM, foi semelhante a primeira iteragao,
a qual se encontra detalhada na sec¢ao 4.1.4. Foram usadas as mesmas ferramentas de
AutoML (AutoGluon, H20 AutoML,rminer e TPOT), a mesma validagao (cross-validation externa
de 10 folds e cross-validation interna de 5 folds), bem como as mesmas métricas preditivas
(MAE e NMAE).
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4.2.5 Avaliagao

Nesta iteracao do CRISP-DM, o objetivo consistiu, na previsao do tempo de operacao,
em vez do tempo total de producao de uma ordem de producao. No fim da obtencao
dos resultados das previsao, o conjunto de dados Operations foi agregado. Agrupando o
dataset por Order_ID e somando o tempo que cada operacao demorou para ser concluida,
foi possivel, obter o tempo total de producao previsto.

De seguida, o tempo de producao, foi comparado com os valores reais do dataset Production
Order. Desta forma, em vez de utilizar as métricas MAE e NAME, para as operacoes
individuais, os resultados foram agregados para manter uma comparacao consistente entre
as iteragoes do CRISP-DM, assim como, o objetivo deste caso de estudo, vai de encontro
com os objetivos do PPS4 do projeto Produtech4S&C, e da empresa associada, que é prever o
tempo total de producao de uma ordem de producao. A tabela 12 mostra os resultados
obtidos para a segunda iteragao do CRISP-DM.

Tabela 12: Média dos resultados obtidos na segunda iteracdo do CRISP-DM

Ferramenta de AutoML Melhores Algoritmos MAE NMAE

AutoGluon Ensemble 6.00+0.10 4.464+0.35
H20 AutoML Deep Learning 5.8340.68 4.3540.76
rminer Suppor Vector Machine (SVM) 6.51+0.11 4.824+0.38
TPOT Gradient Boosting 6.64+0.11 4.9240.40

Os resultados, nesta segunda iteracao revelam que, de forma geral, esta abordagem
obteve piores resultados, quando comparados com os resultados obtidos na primeira
iteragdo. Mesmo comparando a melhor ferramenta AutoML, para esta iteragao (H20
AutoML), que obteve MAE de 5,83 dias, este resultado ¢ pior que todos os resultados
obtidos por todas as ferramentas da primeira iteracao, na qual foi obtido um MAE entre
3,70 a 4,00 dias.

Estes resultados, sugerem que neste caso, prever o tempo de producao por meio da
previsao do tempo de operacao, é menos eficaz que usar os modelos de Machine Learning
para prever o tempo total de producao.

Por fim, depois de analisar os resultados desta iteracao com os especialistas da empresa,
foi possivel concluir, que a degradacao dos resultados foi causada por dois fatores: primei-
ramente, algumas operagoes podem ser executas simultaneamente em duas ou mais linhas
de producao, e a segunda razao, deve-se ao facto de que diferentes operacoes também
tém tempos diferentes de configuracao da maquina, onde a operacao ira ser realizada.
Estes registos relativos ao tempo de configuragao da maquina, nao sao armazenados pela

empresa.
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4.3 Iteragao 3

Para verificar se é possivel melhorar os resultados obtidos, foi decidido realizar uma nova
etapa do CRISP-DM, utilizando em simultaneo ambos os conjuntos de dados, Production
Orders e Operations. Os dataset, foram intercalados ficando com apenas um registo por cada
Order_ID, mas com colunas adicionais, relativas as operagoes executadas por cada uma das
ordens de produgao. Como os conjuntos de dados a serem usados sao 0os mesmos que nas
iteracoes anteriores, a fase de compreensao do negocio e de compreensao dos dados foram

ignoradas para esta iteracao.

4.3.1 Preparagao dos dados

De modo a intercalar os dois datasets (Production Orders e Operations), foram removidos
os registos com valores nulos em ambos os conjuntos de dados. De seguida, foi feito
um pivot sobre o dataset relativo as operacoes, de forma, que cada operacao diferente se

transformasse numa nova coluna. Como este conjunto de dados era composto por 36

operagoes diferentes, o resultado foi a criacao de 36 novas colunas para o dataset Operations.

Depois de realizada esta transformacgao, os valores foram alterados para 1 e 0 (1, se a
ordem de produgao incluir a operagao; 0, caso contrario).

Adiante, foi realizado um left join entre o dataset Production Order e Operations. Esta
transformagao resultou na adigdo de 36 novas colunas no dataset Operations (as novas

colunas criadas através do pivot). Por fim, a coluna target foi criada através da subtracgao da

End_Order com a Start_Order. A figura 13 representa o processo de obtencao do dataset final.

Orders Dataset Operations Dataset Merged Dataset
Order_ID Order_ID | Operation_ID | .. | .. Order_ID | Op_10 | Op_20 | Op_30 | Op_40 |...| ...
123 123 10 123 1 1 1 1
456 123 20 456 1 1 0 ik
123 30
123 40
456 10
456 20
456 40

Figura 13: Representacdo do processo de transformacdo do dataset

Semelhante & primeira iteracao, a coluna Order_quantity passou por um processo de
standardizacao e para a coluna Material, foi aplicada a técnica de IDF. O dataset resultante

é composto por 14106 linhas e 39 colunas, excluindo a coluna target.
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4.3.2 Modelagao

O processo de modelagao desta iteracao, foi similar as outras duas iteragoes do CRISP-
DM, na qual foram usadas as mesmas ferramentas de AutoML (AutoGluon, H20 AutoML,
rminer e TPOT).

4.3.3 Avaliagao

A tabela 13 mostra os resultados para esta terceira iteragao do CRISP-DM, incluindo,
para cada ferramenta de AutoML, o algoritmo que obteve melhores resultados, através
das métricas MAE e NMAE e os respetivos intervalos de confianga (distribuigao de t com
95% de confianga).

Tabela 13: Média dos resultados obtidos na terceira iteracao do CRISP-DM
Ferramenta de AutoML  Melhor Algoritmo MAE NMAE

AutoGluon Ensemble 3.3840.07 2.8140.31
H20 AutoML Stacked Ensemble 3.03+0.04 2.53+0.29
rminer Stacked Ensemble 3.4240.08 2.8540.31
TPOT Gradient Boosting 3.17+0.08 2.64+40.29

Os resultados finais, mostram que, na terceira iteracao do CRISP-DM, o H20 AutoML,
obteve os melhores resultados, com um MAE de 3,03 dias, correspondendo a um NMAE
de 2,53%. Semelhante a primeira iteracao, todas as ferramentas obtiveram resultados
aproximados, com uma diferenca maxima de 0,39 relativamente ao MAE, e 0,32 pontos
percentuais para o NMAE. Esta iteracao, foi a que obteve melhores resultados a nivel da

previsao do tempo de produgao.

4.4 Consideracoes finais

A tabela 14, apresenta um resumo dos resultados preditivos obtidos, ao longo das
trés etapas do CRISP-DM. Para cada uma das iteragoes, podemos observar os datasets
utilizados, assim como, as ferramentas de AutoML aplicadas e os respetivos algoritmos
que obtiveram os melhores resultados ao longo do treino com 10 folds. Os resultados sao
apresentados através da média das métricas (MAE e NMAE), utilizadas para avaliar os
resultados de teste.

Apos realizadas trés diversas iteragoes do CRISP-DM, podemos observar, que os piores
resultados foram obtidos durante a segunda iteracao, como podemos observar na tabela
Y, quando o objetivo passou por prever o tempo de producao final, utilizando apenas o

dataset Operations. Enquanto na primeira iteracao a melhor ferramenta de AutoML, o H20
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AutoML, obteve um MAE médio de 3,70 dias, o melhor resultado na segunda iteragao
obteve quase o dobro, mais concretamente, um MAE médio de 5.83 dias.

Como explicado anteriormente, a degradacao dos resultados obtidos durante a segunda
iteracao, deve-se ao facto, da falta de informacao, relativa ao tempo que demora a preparar
uma maquina para outra operacao, assim como, com a possibilidade de ocorrerem operagoes

em paralelo.

Tabela 14: Média dos resultados obtidos nas varias iteracdes do CRISP-DM.

Iteration Datasets AutoML Tool Best Algorithm MAE NMAE
AutoGluon Ensemble 4.004+0.15 3.464+0.26
) Order H20 AutoML Stacked Ensemble 3.70+0.10 3.21+0.24
o rminer Stacked Ensemble 3.9840.12 3.45+0.27
TPOT Gradient Boosting 3.7740.12 3.2640.25
AutoGluon Ensemble 6.00+0.10 4.46+0.35
9 0 " H20 AutoML Deep Learning 5.8340.68 4.3540.76
Perations  iner SVM 6.5140.11 4.82+0.38
TPOT Gradient Boosting 6.64+0.11 4.9240.40
Ord AutoGluon Ensemble 3.38+0.07 2.81+0.31
; . ders H20 AutoML Stacked Ensemble  3.03+0.04 2.53+0.29
aon erations rminer Stacked Ensemble 3.4240.08 2.8540.31
pera TPOT Gradient Boosting 3.1740.08  2.64+0.29

A terceira iteracao, onde os datasets Orders e Operantios foram intercalados, foi onde se
obteve os melhores resultados preditivos, com um MAE médio de 3.03 dias e um NMAE
de 2.53%, através do H20 AutoML. No entanto, nesta iteragao, é possivel observar que
todas as ferramentas alcancaram resultados médios melhores do que, nas outras duas
iteracoes. Isto deve-se ao facto, das transformacoes realizadas na etapa Preparacao dos
Dados da metodologia CRISP-DM, através da utilizagao dos dados referentes as operagoes
individuais.

Por fim, em relacao as ferramentas de AutoML utilizadas, podemos observar que o H20

AutoML, obteve os melhores resultados ao longo das trés iteragoes.
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Conclusao

Este dltimo capitulo, consiste em apresentar uma visao global do trabalho realizado,
sintetizando os principais aspetos desenvolvidos ao longo desta dissertacao. Dividido em
trés subcapitulos, na primeira parte, Sintese do Trabalho Realizado, é descrito brevemente
o trabalho realizado ao longo deste documento. Seguidamente os contributos alcangados e

por tltimo, sao identificados os préximos passos no ambito deste projeto.

5.1 Sintese do Trabalho Realizado

Esta dissertacao, foi realizada no ambito do projeto PRODUTECH4S&C: PRODUTECH
SUSTENTAVEL & CIRCULAR, especificamente no PPS4 - Cadeia digital de fornecimento em contexto
circular, e dessa forma, os objetivos eram comuns: desenvolvimento de previsdes por
métodos preditivos de Machine Learning, relativamente & previsao do niimero de encomendas
e & previsao do tempo de producao. Com os objetivos tragados, e o planeamento das
atividades delineado, este estudo inicia-se, com a explicacao da metodologia a utilizar,
para o desenvolvimento dos casos de estudo, mais concretamente o CRISP-DM.

Segue-se a revisao do estado da arte, onde os conceitos fundamentais para a realizagao
desta dissertacao foram descritos. Importante destacar as areas de conhecimento estudadas,
relativamente aos conceitos de Machine Learning, como Automated Machine Learning e Time
Series, pois estes foram os conceitos explorados durante o desenvolvimentos dos casos de
uso. Finalmente, as ferramentas que possibilitaram o desenvolvimento dos casos de estudo
propostos sao apresentados.

Em sintese, os casos de estudo Previsao de Encomendas e Previsao do Tempo de Produ-
¢ao sao detalhadamente analisados, e o trabalho realizado, na sequéncia da metodologia
CRISP-DM ¢é exposto, descrevendo as atividades desenvolvidas em cada uma das fases,

desde a Compreensao do Negocio, até a quinta fase da metodologia, a Avaliagao.
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5.2. Contributos

5.2 Contributos

O trabalho realizado neste ensaio, encontra-se concluido, e deste modo, é possivel
destacar o conhecimento alcangado no a&mbito de Machine Learning. Tratando-se de um
projeto mobilizador, ¢ importante destacar a utilizagao de dados do mundo real para o
desenvolvimento das experiéncias.

Foi possivel, desenvolver uma solugao para cada um dos casos de uso, através de métodos
de Machine Learning. A solucao encontrada para cada um dos problemas, foi possivel obter,
através da aplicacdo da metodologia CRISP-DM. A medida que novos insights relativos
ao negocio surgiam, novos conjuntos de dados eram fornecidos pela empresa, foi possivel,
a realizacao de diversas iteracoes da metodologia. Os resultados obtidos, permitiram a
comparagao das experiéncias, de modo a concluir, qual a melhor abordagem.

Para além do estudo teorico, relativo as tecnologias da area da Inteligéncia Artificial,
nesta tese, podemos encontrar uma solucao para os problemas industriais inicialmente
identificados, através da comparagao, de diversos modelos preditivos de Machine Learning e
de ferramentas de AutoML.

Para terminar, é possivel destacar a publicacao de um artigo de investigagao na confe-

réncia 18th International Conference on Artificial Intelligence Applications and Innovations.

5.3 Trabalho Futuro

O desenvolvimento desta tese, especificou-se em dois aspetos, de uma empresa do meio
industrial. Isto néo significa que o trabalho neste Ambito este, ja concluido. E fundamental
para o desenvolvimento de modelos preditivos, um volume de dados consideravel, o qual
nao foi possivel obter no decorrer do projeto. A quantidade e a qualidade dos dados
de input, para um modelo, sao determinantes para o sucesso do mesmo, portanto, com
o decorrer do tempo, novos dados serao armazenados, e os modelos serao novamente
treinados, possibilitando o aumento da robustez e eficacia dos mesmos.

Com o intuito de validar os resultados obtidos, um dos préoximos passos, consistiria em
colocar os modelos desenvolvidos num estado de producao na empresa e comparar os seus
resultado preditivos com os valores reais. Assim, seria possivel comprovar as vantagens
que estes modelos preditivos oferecem as organizagoes.

Tratando-se de uma dissertacao na area de Machine Learning, onde novas tecnologias
surgem com elevada frequéncia, os melhores métodos de desenvolvimento que temos acesso
hoje, podem nao ser os mais indicado no dia de amanha. A medida que novas tecnologias
sao geradas, um novo espetro de alternativas é criado, e novas possibilidades terao de ser

tomadas em conta.
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Anexos

a.l Codigo Python

df = df.drop(columns=['Sold-To Party’, 'Name 1', ’'Sales Document’,

1

Purchase order no.’', 'Material’, '"Description’', 'Delivery Date’,
Created By'])

df[ "Order Quantity '] = df[’'Order Quantity’']. str.replace(",”, ".")
df[ 'Order Quantity ']

pd.to_numeric (df[ 'Order Quantity '])

df2020[ 'Dias’'] = pd.to_datetime (df2020[ 'Dias '], dayfirst=True)
df2020 = df2020.sort_values (by="Dias’').reset_index (drop=True)

df[ 'Document Date’'] = pd.to_datetime (df[ ' Document Date’'], dayfirst=True)
#Groupby Dia
df_gb = df.groupby(df[ ' Document Date’'].dt.date).sum().reset_index (drop=

False)

df = pd.DataFrame (df_gb)
df2020 = pd.DataFrame (df2020)

#Formatacao

df2020 .rename (columns={"Dias” : "Document Date”}, inplace=True)
df2020 ["Document Date”] = df2020[”"Document Date”]. astype (" str")
df_test = pd.merge(df, df2020, on="Document Date”, how="outer”)
df_test[”"Document Date”] = pd.to_datetime (df_test[”Document Date”])
df_test.sort_values (by="Document Date’').reset_index (drop=True)

df_test = df_test.groupby ([ 'Document Date’']).apply(lambda x: x[~ x[ ' 'Document
Date ']. duplicated () | “x['Order Quantity’'].isna()])

df = df_test.reset_index (drop=True)

df[ "Order Quantity '] = df['Order Quantity']. fillna (0)
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A.1. Cédigo Python

Listing A.1: Processamento Dataset Order Quantity

def hold(y, ratio=2 / 3, mode="rolling”, it=1, window=10, increment=1):
ALLITR = None
VAL = None
NSIZE = len(y)
if mode == "incremental” or mode == "rolling":
aux = window + increment * (it - 1)
aux = min(aux, NSIZE)
if mode == "rolling”:
jaux = max((aux - window + 1), 1)
else:
iaux =1
ALLTR = range (iaux, aux)
end = aux + ratio
end = min(end, NSIZE)
iend = aux + 1
if iend < end:
TS = range(iend, end)
else:
TS = None
return {"tr”: ALLTR, "itr”: ALLITR, "val”: VAL, "ts”: TS}
def calclterationsRW (datasetSize , trainingSize , testSize , stepSize):
trainingSize = 192
testSize = 8
ratio = testSize
stepSize = 8
#totalLenght = df.shape[O0]
mode = "rolling”
return int ((datasetSize - (trainingSize + testSize))/ stepSize)
iterations = calclterationsRW (df.shape[0], trainingSize , testSize , stepSize
)
Listing A.2: Rolling Window
def runneuralprophet(data, iterations):
max_value = data[’'y’'].max()
min_value = data['y'].min{()

denominator = max_value - min_value
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A.1. Cédigo Python 55

dfFinal = pd.DataFrame(columns = ['MAE’', 'NMAE’, 'MSE'])
MAEVals = []

NMAEVals = []

MSEVals = []

for i in trange(iterations):

holds = hold (data[['y’']], ratio, mode, i+1, trainingSize ,

stepSize)

print("holds ")

print("Iteration ", i+1 , "of ", iterations, ” TR: ", holds[’ tr
"1, "TS: ", holds[ 'ts'])

tr = data.iloc[holds['tr']].reset_index(drop=True)
ts = data.iloc[holds['ts']]. reset_index (drop=True)

m = NeuralProphet ()

m. fit(ts, freq="D")

print (tr)

p = m.predict(ts)

MAE = mean_absolute_error(ts['y’'].values.tolist (), p[’'yhatl'])
NMAE = (MAE/denominator) 100 #o0 denominador é calculado com o

maximo e minimo global
MSE = mean_squared_error(ts['y’'], p[’ 'yhatl'])

print(”"Iteration ", i , "MAE ", MAE, "NMAE of ", NMAE, "MSE of”
, MSE)
y_true = ts['y’'].values

y_pred p['yhatl "].values
pyplot.plot(y_true, label="Actual )
pyplot.plot(y_pred, label="Predicted’)
pyplot.legend ()

pyplot.show ()

fig_forecast = m.plot(p)
fig_components = m.plot_components (p)
fig_model = m.plot_parameters (p)

MAEVals .append (MAE)
NMAEVals . append (NMAE)



A.1. Cédigo Python

MSEVals.append (MSE)

new = {'MAE’: MAE, 'NMAE': NMAE, 'MSE’: MSE}
dfFinal = dfFinal.append(new, ignore_index=True)
dfFinal pd.DataFrame (dfFinal)

return dfFinal

Listing A.3: Aplicacédo da Rolling Window com Neural-Prophet

# production
df = pd.read_csv('Orders.csv’, sep=";")

df = df[[ 'Ordem’, 'Material’, 'Qtd.confirmada', 'lInic.real’, ’'DtaRealFim']]

df = df.rename(columns={"Inic.real”:"Inic_Ordem”, "DtaRealFim":"Fim_Ordem”,
"Qtd.confirmada”:"Qtd_Ordem"})

df = df.dropna().reset_index (drop=True)

df ["Qtd_Ordem"]= df["Qtd_Ordem”]. str.replace (' ',"'")
df [ 'Qtd_Ordem '] = df[’'Qtd_Ordem']. astype(float)
df . head (3)

# operations

dfl = pd.read_csv('Operations.csv’', sep=";")

dfl = dfl1[[ 'Ordem’, ’'Operacdo’, 'Centro de trabalho’', "Quantidade operacao
(MEINH) ', ’'Data inicio real de execucdo', 'Data fim real da execucao',
Hora inicio real de execucdo’, 'Hora fim real da execucao']]

”

dfl = dfl .rename(columns={"Quantidade operacdo (MEINH)":”"Qnt_Operacao”,

Data inicio real de execucdo”:"D_Inic_Operacao”,
"Data fim real da execucao”:"D_Fim_Operacao”, "
Hora inicio real de execuc¢do”:"H_Inic_Operacao”
,
"Hora fim real da execucao”:"H_Fim_Operacao”})

dfl1['Qnt_Operacao ']
dfl['Qnt_Operacao ']
dfl = dfl.dropna().reset_index(drop=True)
dfl.head (3)

dfl1['Qnt_Operacao’']. str.replace(",”, ".")

dfl1['Qnt_Operacao']. astype(float)

# merge operations and production
df_merge = pd.merge(df, dfl, on='Ordem’)
df_merge . head (3)

# combine date and time
df_merge[ 'DT_Inic_Operacao’'] = pd.to_datetime (df_merge['D_Inic_Operacao’'] +

+ df_merge[ 'H_Inic_Operacao '])

1

df_merge[ 'DT_Fim_Operacao’] = pd.to_datetime (df_merge[ 'D_Fim_Operacao’] +

1

+ df_merge[ '"H_Fim_Operacao'])



df_

df_
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1

merge . drop (columns=['D_Inic_Operacao’, 'H_Inic_Operacao’,
D_Fim_Operacao’, 'H_Fim_Operacao’'], inplace=True)
merge . head (3)

# change types

df_merge[ 'Operacdo’'] = df_merge[ ' 'Operacédo’']. astype(str)

# label encoding

label_encoder = preprocessing.lLabelEncoder ()

df_merge[ 'Operacdo’] = label_encoder.fit_transform (df_merge[ ' Operacao’])

df_merge[ 'Centro de trabalho'] = label_encoder. fit_transform (df_merge][’
Centro de trabalho'])

df_merge . head (3)

# create target column

df_

df_

df_

df_

df_

df_

df_

df_
df_

df_

merge [ 'Delta’] = df_merge[ 'DT_Fim_Operacao’'] - df_merge][’
DT_Inic_Operacao ']

merge [ 'Delta’] = df_merge['Delta’]/np.timedelta64(1,'D")
merge [ 'Delta’] = df_merge[’'Delta’] + 1

merge . head (3)

merge [ 'Inic_Ordem '] = pd.to_datetime (df_merge['Inic_Ordem '], errors="'
coerce’, dayfirst=True)

merge [ 'Fim_Ordem '] = pd.to_datetime (df_merge[ ' Fim_Ordem’'], errors="'
coerce’, dayfirst=True)

merge = df_merge.dropna().reset_index (drop=True)

merge [ 'DeltaT '] = df_merge[ 'Fim_Ordem’'] - df_merge[ 'Inic_Ordem ']

merge [ 'DeltaT '] = df_merge['DeltaT ']/ np.timedelta64(1,'D")
merge . head (3)

# pivot table

pivot = dfl [[ 'Ordem’, 'Operacdo’']]. pivot(index="0rdem’', columns="Operacao’,

values="0peracdo'). fillna (0).reset_index ()

pivot.drop(columns=['Ordem’'], inplace=True)

pivot[pivot = 0] =1
pivot = pivot.astype (

int)

# group operations by order

dfl
dfl

df2
#df
col
col
df2

_group = dfl.groupby ([ 'Ordem’']) .sum{()

_group = dfl_group.drop(columns=['Operacdo’']).reset_index (drop=False)
= pd.merge(pivot, dfl_group, left_index=True, right_index=True)

2 = df2.drop(columns=["index '])

s = df2.columns. tolist ()

s = cols[-1:] + cols[:-1]

= df2[cols]
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df_final = df_merge.merge(df2, how="1left”, on="0rdem")
df_final .drop(columns=['Operacdo’, 'Centro de trabalho’,
"Qnt_Operacao_x', 'Qnt_Operacao_y', 'DT_lnic_Operacao’', '’
DT_Fim_Operacao’, 'Delta’], inplace=True)

df_final .drop(df_final[df_final[ 'DeltaT’] < 0].index, inplace=True)
df_final .drop(df_final[df_final[ 'DeltaT’'] > 150].index, inplace=True)
df_final.drop_duplicates(inplace=True)

df_final .reset_index (drop = True, inplace=True)

df_final .head (3)

# normalize qtd_ordem

scaler = StandardScaler ()

scaler. fit (pd.DataFrame(df_final ["Qtd_Ordem”]))

df_final ["Qtd_Ordem”] = pd.DataFrame(scaler.transform (pd.DataFrame(df_final
["Qtd_Ordem”1])))

# apply idf

cols = ["Ordem”, "Material"]

df_final = cane.idf(df_final , columns_use = cols)

df_final .to_csv("production_orders.csv”, sep=",", index=False)

Listing A.4: Pré-Processamento Orders e Operations

”

foldl = pd.read_csv(data_path + "-foldl .csv")
fold2 )
fold3 )
fold4 )
foldb pd.read_csv(data_path + "-fold5.csv")
fold6 = pd.read_csv(data_path + "-fold6 .csv")
)
)
)
v

pd.read_csv(data_path + "-fold2.csv

pd.read_csv(data_path + "-fold3.csv

pd.read_csv(data_path + "-fold4 .csv

”

”

fold7
fold8
fold9 pd.read_csv(data_path + "-fold9 .csv
fold10 = pd.read_csv(data_path + "-fold10.cs

pd.read_csv(data_path + "—-fold7 .csv

pd.read_csv(data_path + "-fold8.csv

)

cols_to_drop = ["Fim_Ordem"]

foldl = foldl .drop(columns=cols_to_drop)
fold2 = fold2 .drop(columns=cols_to_drop)
fold3 = fold3 .drop(columns=cols_to_drop)
fold4 = fold4 .drop(columns=cols_to_drop)
foldb = fold5.drop(columns=cols_to_drop)
fold6 = fold6 .drop(columns=cols_to_drop)
fold7 = fold7 .drop(columns=cols_to_drop)
fold8 = fold8 .drop(columns=cols_to_drop)
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fold9 = fold9 .drop(columns=cols_to_drop)
foldl10 = foldl10O.drop(columns=cols_to_drop)

folds = [foldl , fold2 , fold3 , fold4 , fold5, fold6 , fold7 , fold8 , fold9 ,
fold10 ]

import autogluon as ag
from autogluon.tabular import TabularDataset, TabularPredictor

1 i

results = pd.DataFrame ({ "fold': [], 'model’ : [], 'mae’ : [], 'nmae’ : [],
"time ': [1})

for i in range(0, 10):

fold_folder = "./fold” + str(i+1)

folds = [foldl , fold2 , fold3 , fold4 , fold5, fold6 , fold7 , fold8, fold9 ,
fold10]

test_df = folds[i]

del folds[i]

train_df = pd.concat(folds)

train_data = TabularDataset(train_df)

start = datetime .now (). strftime ("%H:%M:%S")

predictor = TabularPredictor (label=label_column , eval_metric="
mean_absolute_error”, path = fold_folder). fit (train_data ,
num_bag_folds=5, time_limit = 3600)

end = datetime.now (). strftime ("%H:%M:%S")

predictor .leaderboard () .to_csv(fold_folder + "/leaderboard.csv")

leader = predictor.leaderboard () ["model” ][0]. split(”"_")[0]

test_data = TabularDataset(test_df)

y_test

test_data[label_column]

y_pred = predictor.predict(test_data)

perf = predictor.evaluate_predictions (y_true=y_test, y_pred=y_pred,
auxiliary_metrics=True)

perf = dict(perf)

mae = 0 - perf["mean_absolute_error”]

nmae = 100 * (mae / abs(max(y_test) - min(y_test)))

t1 datetime . strptime (start , "%H:%M:%S")

t2 datetime . strptime (end, "%H:%M:%S")

duration = (t2 - t1).seconds

perf["start”] = start

perf["end”] = end

perf = json.dumps(perf)

f = open(fold_folder + "/perf.json”,"w")
f.write (perf)

f.close ()
results = results.append ({ 'fold': (i+1), model’ : leader, 'mae’ mae ,
'nmae’ : nmae, 'time’': duration}, ignore_index=True)



results.to_csv(”./ metrics.csv”, index=False)

Listing A.5: Aplicacdo Auto-Gluon

target = "DeltaT”

foldl = pd.read_csv(data_path + "-foldl .csv")
fold2 = pd.read_csv(data_path + "-fold2 .csv")
fold3 = pd.read_csv(data_path + "-fold3 .csv")
fold4 = pd.read_csv(data_path + "-fold4.csv”)
foldb = pd.read_csv(data_path + "-fold5.csv")
fold6 = pd.read_csv(data_path + "-fold6 .csv")
fold7 = pd.read_csv(data_path + "-fold7 .csv")
fold8 = pd.read_csv(data_path + "-fold8 .csv")
fold9 = pd.read_csv(data_path + "-fold9 .csv")
fold10 = pd.read_csv(data_path + "—-fold10.csv”

”
”
”
”

”
”

)

folds = [foldl , fold2 , fold3 , fold4 , fold5, fold6 ,
fold10]

metrics = pd.DataFrame(columns=["'fold’', 'model_id’

for i in range(0, 10):

h2o.init (port = 54325)

fold_folder = "./fold” + str(i + 1)

folds = [foldl , fold2 , fold3 , fold4 , fold5,
foldé6 , fold7 , fold8 , fold9 , foldl10]

test_df = folds[i]

test = h20.H20Frame(test_df)

del folds[i]
train_df = pd.concat(folds)

train = h2o0.H20Frame(train_df)

train.columns

>
I

target

<
I

Xx.remove (y)
x.remove ("Fim_Ordem"”)

aml = H20AutoML (
seed=42,
sort_metric="MAE" ,
nfolds =5,
#exclude_algos=["DeeplLearning”],

1
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fold8 , fold9 ,

"nmae ' ])

60
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max_runtime_secs=3600,

aml.train (x=x, y=y, training_frame=train)

Ib = aml.leaderboard.as_data_frame ()
Ib.to_csv(fold_folder + "/leaderboard.csv”, index=False)
perf = aml.training_info

perf = json.dumps(perf)

f = open(fold_folder + "/perf.json”, "w")

f.write(perf)
f.close ()

h2o.download_model (aml.leader , path=fold_folder)
preds = aml.leader.predict(test)

mae = mean_absolute_error(test[y].as_data_frame (), preds.as_data_frame
(Y[ 'predict '])

nmae = mae / (max(test.as_data_frame ()[y]) - min(test.as_data_frame () [y
1))

metrics = metrics.append ({ ' fold': (i+1), "model_id': Ib["model_id"][0],
'mae’: mae, 'nmae’: nmae}, ignore_index=True)

metrics.to_csv(”./ metrics.csv”, index=False)

h2o.cluster () .shutdown ()

import time
time . sleep (5)

Listing A.6: Aplicacdo AutoMLH20

label_column = 'DeltaT’

metric="MAE"

task = "reg”

foldl = read.csv(paste(data_path, "-foldl.csv”, sep = ""), sep=",", header
=)

fold2 = read.csv(paste(data_path, "-fold2.csv”, sep = ""), sep=",", header
=T)

fold3 = read.csv(paste(data_path, "-fold3.csv”, sep = ""), sep=",", header
=)

fold4 = read.csv(paste(data_path, "-fold4 .csv”, sep = ""), sep=",", header

=T)
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foldb = read.csv(paste(data_path, "-fold5.csv”, sep = ""), sep=",", header
=)

fold6 = read.csv(paste(data_path, "-fold6.csv”", sep = ""), sep=",", header
=T)

fold7 = read.csv(paste(data_path, "-fold7 .csv”, sep = ""), sep=",", header
=T

fold8 = read.csv(paste(data_path, "-fold8 .csv”, sep = ""), sep=",", header
= T)

fold9 = read.csv(paste(data_path, "-fold9 .csv”, sep = ""), sep=",", header
=T)

fold10 = read.csv(paste(data_path, "-foldl10.csv”, sep = ""), sep=",",
header = T)

results <- data.frame(matrix(ncol = 6, nrow = 0))

col_names <- c("target”, "tool”, "model”, "mae”, "nmae”, "time")

colnames(results) <- col_names

for (x in 0:9) {
fold_folder = paste(”./fold”, as.character(x+1), sep="")
folds = list (foldl , fold2 , fold3, fold4 , fold5, fold6 , fold7 , fold8,
fold9 , foldl0)
test_df = folds [[(x+1)]]
folds = folds[-(x+1)]
train_df <- do.call(rbind, folds)

train_df = train_df[,-c(4,5)]
test_df = test_df[,-c(4,5)]

inputs=ncol (train_df)-1

train_df[is.na(train_df)] = 0
test_df[is.na(test_df)] = 0

sm=mparheuristic (model="automI3"” ,n=NA, task=task , inputs=inputs)

method=c (" kfold"” ,5,123)

search=1list (search=sm, smethod="auto”,method=method , metric=metric , convex
=0)

M=fit (DeltaT ~.,data=train_df , model="auto”,search=search , fdebug=TRUE)
P=predict (M, test_df)
mae = round (mmetric (test_df$DeltaT ,P, metric=metric) ,2)

nmae = round (mmetric (test_df$DeltaT ,P, metric="NMAE") ,2)
best_model = M@model



results[nrow(results) + 1,]

nmae , M@time)

perf

= paste (' {"time": ",
M@time ,

," best_model ":" ",
best_model ,

1 ” ’

" test_metric”:
mae ,

Sep - nn)

= c(label_column ,”rminer” ,best_model , mae,

write (perf, paste(fold_folder , "/perf.json”,

save

write.csv(results ,”./ metrics.csv",

(M, file = paste(fold_folder , ”"/model.RData”,

row . names

Listing A.7: Aplicacdo rminer

target = 'DeltaT’

foldl = pd.read_csv(data_path + "-foldl .csv")
fold2 = pd.read_csv(data_path + "-fold2 .csv")
fold3 = pd.read_csv(data_path + "-fold3 .csv")
fold4d = pd.read_csv(data_path + "-fold4.csv”)
foldb = pd.read_csv(data_path + "-fold5.csv")
fold6 = pd.read_csv(data_path + "-fold6 .csv")
fold7 = pd.read_csv(data_path + "-fold7 .csv")
fold8 = pd.read_csv(data_path + "-fold8 .csv")
fold9 = pd.read_csv(data_path + "—-fold9.csv”)
fold10 = pd.read_csv(data_path + "—-fold10.csv
cols_to_drop = ["Inic_Ordem”, "Fim_Ordem"”]
foldl = foldl .drop(columns=cols_to_drop)
fold2 = fold2 .drop(columns=cols_to_drop)
fold3 = fold3 .drop(columns=cols_to_drop)
fold4 = fold4 .drop(columns=cols_to_drop)
foldb = fold5.drop(columns=cols_to_drop)
foldé = fold6 .drop(columns=cols_to_drop)
fold7 = fold7 .drop(columns=cols_to_drop)
fold8 = fold8 .drop(columns=cols_to_drop)
fold9 = fold9 .drop(columns=cols_to_drop)
fold10 = fold10.drop(columns=cols_to_drop)

")
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folds = [foldl , fold2 , fold3 , fold4 , fold5, fold6 , fold7 , fold8 , fold9 ,

fold10 ]

from tpot import TPOTRegressor

results = pd.DataFrame ({ "fold': [], 'model’ : [], 'mae’ [T, 'nmae’ [1,
"time ": [1})
for i in range(0, 10):

fold_folder = "./fold” + str(i+1)

folds = [foldl , fold2 , fold3 , fold4 , fold5, fold6, fold7 , fold8 , fold9 ,

fold10]
test_df = folds[i]
X_test = test_df.drop(columns=[target]).to_numpy ()
y_test = test_df[target].to_numpy ()

del folds[i]
train_df = pd.concat(folds)

X_train train_df.drop(columns=[target]).to_numpy ()

y_train = train_df[target].to_numpy ()

tpot = TPOTRegressor (max_time_mins=60, verbosity=3, random_state=42,

scoring="neg_mean_absolute_error’, cv=5, n_jobs=-3, early_stop=3)

start = datetime.now (). strftime ("%H:%M:%S")
tpot. fit (X_train, y_train)
end = datetime .now () .strftime ("%H:%M:%S")

t1 datetime . strptime (start , "%H:%M:%S")
t2 = datetime.strptime (end, "%H:%M:%S")
duration = (t2 - tl1).seconds

tpot.export(fold_folder + "/pipeline.py”)

with open(fold_folder + '/pipeline.py’') as f:

x = True
while x:
line = f.readline ()

if "Average CV score on the training set was” in line:
mae = line
x = False

train_mae = float(mae.split(”":")[1][2:].replace("\n", ""))

mae = tpot.score(X_test, y_test)
nmae = 100 * (mae / abs(max(y_test) - min(y_test)))

64



perf = {

"training_score”: train_mae ,
"test_score”: mae,

"start”: start ,

"end”: end

}

perf = json.dumps(perf)
f = open(fold_folder + "/perf.json”,”w")
f.write (perf)

f.close ()

results = results.append ({ ' fold': (i+1), 'model’ : "", 'mae’
nmae’' : nmae, 'time': duration}, ignore_index=True)

results.to_csv(”./ metrics.csv”, index=False)

Listing A.8: Aplicacdo TPOT
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