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RESUMO

Avaliagdo de fornecedores ¢ uma atividade que promove para a empresa uma melhoria
significativa no processo de produgdo, principalmente na qualidade dos insumos, ¢ na reducao
dos prazos de entrega. O objetivo deste trabalho é propor um método eficaz no reconhecimento e
classificagdo das novas empresas que integrardo a lista de fornecedores avaliados pela empresa.
Através do procedimento de retencdo de Lachenbruch comparou-se um método de classificagdo
estatistico com outro de inteligéncia artificial utilizando dados reais de uma empresa de grande
porte. Os métodos apresentaram desempenhos similares quando foi aplicado um teste de
comparagdo de propor¢des das classificagdes corretas utilizando um nivel de significancia de 5%,
onde os gestores da empresa podem escolher o método de classificagdo.

PALAVRAS CHAVE. Reconhecimento de Padrdo e Classificagdo. Redes Neurais
Artificiais. Analise Multivariada. Aplicagdes a Industria

ABSTRACT

Suppliers evaluation is an activity that promotes for the company a significant
improvement in the production process, mainly of one better quality of the inputs, and the
reduction in delivery periods. The objective of this paper is to propose an efficient method in the
recognition and classification of new companies who will go to integrate the list of suppliers
evaluated for the company. Through the Lachenbruch’s holdout procedure a statistical method
of classification with another one of artificial intelligence using real data of a large company
was compared. The methods presented similar performances when it was applied to test
comparison of proportions of correct classifications using a significance level of 5%, where the
managers of the company can be made the choice of the classification model.

KEYWORDS. Pattern Recognition and Classification. Artificial Neural Networks.
Multivariate Analysis. Applications to the Industry

1. Introduciao

Avaliagdo de Fornecedores ¢ uma atividade que recentemente vem sendo feita nas empresas.
Nos ultimos anos, o mercado exige que as empresas se preocupem com avaliacdo de seus
fornecedores para garantir melhoria da qualidade nos produtos, nos custos, prazos de entrega ¢
consequentemente na sua competitividade. Com a recente tendéncia do “just-in-time” (JIT),
filosofia de fabricagdo em tempo real, recentemente existe uma énfase em estabelecer uma
relagdo de beneficios mutuos entre a empresa e os melhores fornecedores.
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A avaliagdo consiste da obtencdo de um escore para cada fornecedor com base num conjunto
de informagdes que permite identificar o comportamento deste nas questoes referentes a compras
(precos, prazos de pagamentos, etc.), logistica (prazos de entrega, estratégias operacionais,
estoques, etc.), qualidade (acordos de qualidade, adequagdo na certificacdo, qualidade de
recebimento, etc.) e tecnologia (desempenho tecnologico, requisitos técnicos, adequacdo em
tecnologias futuras, etc.). Comumente ¢ feito um ranqueamento dos fornecedores com base em
pesos pré-estabelecidos pelos gestores para tomadas de decisdes ou possivel premiacdo dos
melhores.

O objetivo principal deste trabalho é proporcionar as empresas uma metodologia que
possibilite que um fornecedor recentemente incluido no quadro seja avaliado de modo que se
possa prever o seu desempenho. A idéia € alocar um novo individuo em um dos trés grupos: bom
(parceiro com qualidade assegurada), regular (melhoria solicitada) ou ruim (inaceitdvel). Assim,
utilizando técnicas de reconhecimento de padrdes € possivel fazer uma pré-avaliagdo deste
fornecedor de acordo com as expectativas da empresa.

Duas técnicas de reconhecimento de padrdes sdo propostas neste trabalho: uma Estatistica, o
Discriminante Linear de Fisher, e outra da area de Inteligéncia Artificial, a Rede Neural Artificial
do tipo Perceptron com Multiplas Camadas. A escolha destas técnicas ¢ justificada pelos bons
desempenhos apresentados por elas tanto no problema especifico deste trabalho, quanto em
outros problemas mostrados na literatura.

Para a comparagdo entre os métodos utilizou-se o procedimento de Retencdo de Lachenbruch
descrito por JOHNSON & WICHERN (1992) que mostra o denominado verdadeiro desempenho
de classificacdo.

Os dados mostrados neste trabalho foram coletados numa empresa de grande porte que nao
permitiu sua identificag@o para preservar as identidades de seus fornecedores.

Este trabalho esta dividido em 4 se¢6es, incluindo esta introducdo. Na secdo 2, as técnicas
utilizadas neste trabalho sdo apresentadas. A metodologia de aplicacdo destas técnicas no
problema de classificagdo de fornecedores € mostrada na segdo 3. Na se¢do 4 sdo apresentados os
resultados e a conclusao do trabalho.

2. Metodologia

As duas técnicas apresentadas neste trabalho sdo bastante conhecidas na literatura para
resolver problemas de classificacdo. Nesta secao sdo apresentadas tais técnicas, que sdo aplicadas
com o procedimento de retengdo de Lachenbruch para comparagdo dos resultados.

2.1. Método Discriminante Linear de Fisher

A alocagdo de um novo individuo (empresa), conhecido como Classificagdo baseia-se na
atribuicdo de classes para estes individuos (empresas) através do processo denominado de
Reconhecimento de Padrao e Classificagdo.

O Meétodo Discriminante Linear de Fisher para varias populagdes, segundo JOHNSON &
WICHERN (1992), ¢ uma extensdo do mesmo método para duas populagdes. A suposta
gaussianidade ndo é necessaria neste método, no entanto € preciso considerar que as matrizes de
covariancias dos grupos analisados sejam iguais.

Sejam vetores de observagdes X com p variaveis, identificados entre os g possiveis grupos. O
objetivo do método é construir s combinacdes lineares das p varidveis que melhor discriminam
entre g grupos designados. Estas observagdoes multivariadas (X) transformam-se em outras
univariadas (Y) que sdo combinagdes lineares de X .

Supondo que a série treinada é uma amostra aleatéria de tamanho 7, da populagéo I1,, onde

7
i=1,2,..,g,tem-se o vetor de média amostral ¢ dado por X; = n_z X; e o vetor de média global
i J=1
estimado ¢ definido abaixo, oriundo do vetor médio obtido de todas as observacdes de uma série
treinada dado por:
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i1
A matriz estimada de B, que corresponde a matriz soma dos produtos cruzados "entre" os
grupos populacionais pode ser obtida através de:
A g, _ N _
By = _El(xi - X)(% - X)
I=
A estimativa da matriz da soma dos produtos cruzados "dentro" dos grupos amostrais (W) ¢
apresentada abaixo, onde S; é a matriz de covariancia de cada grupo:
g g _ _\
W= (ni - I)Si = Z Z (xij - xl.)(xij - xi)
i1 71 j=1
Entdo a estimativa de ) chamada de matriz de covaridncia conjunta ¢ dada por:

o w
Z ) SC ) + + +
( npt nyt ... ng g)
. , . UBL , Bt
Tendo em vista que 0 mesmo 14 que maximiza -= — também maximiza = =~ entao se
oK Wt

pode apresentar a otimizagio de ¢ na forma de autovetores, ¢, de W~ 11§0, pois se
W 'Byé=\ é entdo:
-15 A N
S, Bye-= )(.(n,+ nyt..tng-gle

Portanto o Discriminante Amostral de Fisher para Varias Populagdes pode ser definido como

A

segue: sejam A.,A.,,--,h. >0 os autovalores nio nulos de W 'B, e é,é,,,é os

Bt

@b)

correspondentes autovetores. Entdo, o vetor de coeficientes {' que maximiza a razao >
/4

dado por f, = ¢ e a combinagdo linear ', x= é,x ¢ chamada de 1° Discriminante Amostral;

t, = é, produz o 2° Discriminante Amostral ', x = é,x, generalizando tem-se que ', x = &,x é
0 k-ésimo Discriminante Amostral para k< s.

Os resultados fornecem subsidios para classificar novos valores a partir do calculo das
distancias euclidianas entre o valor da fun¢do discriminante no ponto selecionado e os valores das
fungdes discriminantes dos valores médios dos grupos (populagdes), entdo a populagdo escolhida
¢ a que tenha menor distincia. Para tanto, segue a regra:

Alocar x na populagao Iy se:

- 2, 2, 2
j2:1(yj_ J_/kj) - j;zjfvj(x- 7§ < jEIHt"j(x- %] paratodo ik
onde:

~

);] = f]x € -)_}k] = f])_Ck com r<s

2.2. Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial (RNA) ¢ definida como um sistema de processamento de
informagdes com caracteristicas de aprendizado semelhantes as das Redes Neurais Biologicas.
Geralmente, os modelos de RNA possuem inspiragdo biologica, mas sdo algoritmos
computacionais que representam o aprendizado humano de maneira bastante simples, através dos
elementos de processamento chamados de neurénios (FAUSETT, 1994).
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Existem diversos tipos de RNA, sendo que a Rede Perceptron de Multiplas Camadas (MLP:
Multi-Layer Perceptron) ¢ uma das mais utilizadas para fazer reconhecimento de padrdes
(TINOS, 1999; HAYKIN, 1999). O aprendizado desta rede pode ser feito de diversas maneiras, e
a mais utilizada ¢ a retropropagacao do erro (backpropagation). A figura 1 mostra um exemplo de
uma rede com a camada de entrada, uma camada escondida, e a camada de saida. Os valores das
variaveis dos vetores z e y sdo calculados da seguinte forma:

z¥=vx + 6 ez =fz¥%);
yE=wz+6,ey =¥,
onde a fung@o de ativagdo fpode ser a tangente hiperbdlica, sigmoidal ou linear:
eBxk - e_Bxk 1
F)= tanhBr) = S )7 T ou [0 B

m

Figura 1: exemplo de uma RNA do tipo MLP com uma camada escondida

O aprendizado da RNA ocorre da seguinte maneira: dado o conjunto de entradas
representado pelo vetor x, a rede calcula os valores das camadas escondidas até chegar na saida
da rede, onde o vetor é representado como y (Figura 1). Os valores das variaveis de saida sao
entdo comparados com seus valores desejados d, € um vetor e com os erros da saida é calculado.
Os valores das variaveis de cada camada sdo ajustados com a retropropaga¢do do erro utilizando-
se, geralmente, a regra do gradiente (FAUSETT, 1994). No exemplo mostrado na Figura 1, os
valores dos ajustes sdo calculados da seguinte forma:

erro do vetor y: 0= (d - y)f '(v*); Aw = daz; AG, = da
erro do vetor z: 0% = dw,; = 0% '(z*); Av = dax, Aba = da.

O aprendizado desta RNA ¢ denominado supervisionado, pois os valores da saida sdo
comparados com valores desejados. Existem redes que ndo possuem a saida conhecida, e sdo
denominadas redes nao-supervisionadas (HAYKIN, 1999).

2.3. Procedimento de Reten¢ao de Lachenbruch

A comparagdo de metodologias de reconhecimento de padrdes é comumente feita a partir da
Taxa Aparente de Erro, mas segundo CHAVES NETO (2003) ndo ¢ a mais indicada para se
avaliar o desempenho do modelo, pois utiliza os mesmos dados usados no ajuste para fazer a
avaliacdo. Um modo mais seguro de se medir a eficiéncia de qualquer método de reconhecimento
e classificagdo é o Procedimento de Retengdo de Lachenbruch que utiliza todas as informagdes
um modo mais criterioso.

O Procedimento de Retencdo de Lachenbruch de acordo com JOHNSON & WICHERN
(1992) retém uma observagdo e utiliza todas as restantes na obtengdo das equacdes do método
proposto. Classifica-se essa observagcdo num dos grupos e anota-se este resultado. Repete-se este
procedimento até que todas as observagdes forem retidas e a seguir colocam-se os resultados na
tabela de classificagdo.
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Para entender melhor o procedimento apresenta-se a seguir o algoritmo descrito em
MARQUES & LIMA (2002) para dois grupos de classificacdo e estendida aqui para varios
grupos.

Passo 1: Inicie com as observagdes (amostras) do grupo 1, omita uma observacao desse
grupo e construa as func¢des de classificacdo usando as (n,—1) restantes do grupo 1 acrescidas das
n, observagdes dos p grupos que compdes a analise;

Passo 2: Classifique a observagao retida, usando as fungdes construidas no passo 1;

Passo 3: Repita os passos 1 e 2 até que todas as observagdes de todos os grupos sejam
classificadas e construa a tabela de classificagdo.

3. Aplicacdes das metodologias propostas

Os dados dos fornecedores apresentados neste trabalho sdo disponibilizados por uma
empresa de grande porte da regidio metropolitana de Curitiba. Esta empresa possui sele¢do e
analise de fornecedores com procedimentos construidos ao longo de muitos anos de experiéncia.
Estes procedimentos feitos em um departamento da empresa abrangem quatro caracteristicas:
compras, logistica, qualidade e tecnologia.

A empresa classificou os dados dos 46 fornecedores de produtos segundo seus proprios
critérios: 13 fornecedores bons, 23 regulares e 10 ruins. Esta empresa considera que um bom
fornecedor é também um parceiro de trabalho, portanto possui vantagens em alguns itens,
principalmente no que diz respeito ao controle de qualidade. O fornecedor regular recebe um
tratamento diferenciado, pois precisa ser acompanhado no decorrer do ano para uma possivel
melhoria. No entanto, o fornecedor classificado como ruim ¢ automaticamente desligado da
empresa.

Para a implementagdo dos métodos escolhidos optou-se pelo programa Statgraphics
Centurion para a técnica do Discriminante Linear de Fisher, e o MATLAB 7.0 para as Redes
Neurais Artificiais. Os parametros da Rede Neural Artificial MLP foram os mesmos para todos
os testes, com 10 neurdnios na camada escondida utilizando a funcdo de ativacdo tangente
hiperbodlica, e na camada de saida a fungdo de ativacao linear.

O Procedimento de Retengdo de Lachenbruch foi utilizado nos dois casos e os resultados
obtidos sdo apresentados na se¢do a seguir.

4. Resultados e Discussao

Os resultados encontrados pelos dois métodos testados estdo apresentados na tabelas 1 e 2,
sendo que a primeira se refere as classificagdes obtidas pelo Método de Fisher e a segunda por
Redes Neurais Artificiais.

Na Tabela 1 observa-se que foram classificados corretamente 13 fornecedores bons, 17
regulares e 6 ruins totalizando 36 fornecedores classificados corretamente com o método de
Fisher, o que representa um percentual de acerto de 78,26%.

Tabela 1: Tabela de Contingéncia na Classificagdo feita pelo Método Linear de Fisher.

Grupos de Grupos Previstos
Referénci Total
clerencia  pom  Regular  Ruim
Bom 13 0 0 13
Regular 3 17 3 23
Ruim 0 4 6 10
Total 16 21 9 46

Fonte: Resultado obtido pelos autores no programa Statgraphics Centurion.

Na Tabela 2 observa-se que foram classificados corretamente 13 fornecedores bons, 20
regulares e 8 ruins totalizando 41 fornecedores que foram classificados corretamente pela Rede
Neural MLP o que representa um percentual de acerto de 89,13%.

Tabela 2: Tabela de Contingéncia na Classificacéo feita pela Rede Neural MLP.
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Grupos de Grupos Previstos

Referéncia : Total
Bom Regular Ruim
Bom 13 0 0 13
Regular 3 20 0 23
Ruim 0 2 8 10
Total 16 22 8 46

Fonte: Resultado obtido pelos autores no programa MATLAB 7.0

O teste de comparagdo de proporcdes foi aplicado aos resultados e concluiu-se que néo
ha diferenca entre as proporgdes observadas considerando o nivel de significancia de 5%, pois se
obteve um p-valor de 0, 15819. Portanto, apesar do método de Redes Neurais MLP apresentar um
resultado melhor ndo se pode afirmar que seja significativamente diferente do obtido pelo método
estatistico.

5. Conclusio

Dos procedimentos analisados neste trabalho, a Rede Neural MLP apresentou melhor
desempenho que o Método Discriminante Linear de Fisher, pois o percentual de casos
classificados corretamente do primeiro método resultou em 89,13% e do segundo 78,26%, porém
ndo apresentando diferengas estatisticamente significativas.

A partir dos resultados encontrados pode-se propor aos gestores da empresa consultada um
método eficiente de classificacdo de fornecedores que recentemente entraram no programa, isto &,
a partir de uma primeira avaliacdo é possivel identificar a provavel situacdo da empresa com
probabilidade de acerto de no minimo 78,26%. Portanto, a empresa podera escolher o método
mais viavel.
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