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RESUMO

Esta dissertacdo apresenta um sistema inteligente que foi desenvolvido
especificamente para encontrar as menores distancias geograficas na industria
automotiva, especificamente entre empresas montadoras de veiculos e
carrocerias e empresas fabricantes de autopecas e equipamentos. Os dados
iniciais das empresas estavam em formato de arquivo-texto puro, sob o qual
repousavam, inertes, informac¢des importantes para auxiliar no processo de
tomada de decisdo sobre a escolha das fornecedoras. O Unico fator considerado
na escolha das parceiras de producédo, para este caso, foi a menor distancia
geografica. Para obter as menores distancias, foi desenvolvido um sistema que
utiliza as bases do processo de KDD (Knowledge Discovery In Databases, ou
Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados), em especial o Data Mining
(Mineracdo de Dados). Os dados iniciais passaram por um processo de limpeza,
depuracdo, reducdo de quantidade e preparacdo, até ser possivel aplicar
técnicas de mineracdo de dados, a fim de conseguir demonstrar a capacidade
da ferramenta desenvolvida em extrair informagdes ricas para auxiliar no
processo decisorio para escolha de potenciais fornecedores, baseado na menor
distancia entre as empresas.

Palavras-Chave: Mineracdo de Dados. Data Mining. Calculo de distancia com
coordenadas geograficas. Distancia entre empresas da industria automotiva.



ABSTRACT

This dissertation presents an intelligent system that was developed specifically to
find the smallest geographic distances in the automotive industry, specifically
between vehicle assembling companies and manufacturers. The data of the
companies were in pure text-file format, under which had inert and important
information to assist in the decision-making process on the choice of the
companies. In this case, just the smallest geographic distance was the factor
considered in the choice of companies. To obtain the shortest distances, a
system was developed using the bases of the KDD (Knowledge Discovery In
Databases) process, especially Data Mining. The initial data went through a
process of cleaning, debugging, quantity reduction and preparation, until it is
possible to apply data mining techniques, in order to demonstrate the ability of
the tool developed in extracting rich information to aid in the decision-making
process for choosing potential suppliers, based on the shortest distance between
companies.

Keywords: Data mining. Calculation of distance with geographic coordinates.
Distance between companies in the automotive industry.
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1. INTRODUCAO

A escolha de um fornecedor de equipamentos ou matérias-primas € uma
decisdo muito importante no dia a dia das empresas. Isto porque o valor gasto
com aquisicdo de produtos ou servigos para a producao de um bem, segundo
Martins e Alt (2011), “varia de 50 a 80% do total das receitas brutas”. Assim,
torna-se importante que o processo de tomada de deciséo para a escolha de um
fornecedor esteja entre as principais estratégias de uma empresa.

Nesse processo decisorio, um dos varios fatores que influenciam na
selecdo de um fornecedor €, dentre outros, sua localizacdo geografica, pois
muitas vezes é desejavel que o fornecedor esteja proximo do comprador - ou, ao
menos, mantenha um estoque local -, ja que uma localizacao proxima auxilia na
reducdo dos tempos de entrega (ARNOLD, 1999). Afinal, quanto maior a
distancia, “mais representativo sera o custo do frete em relacdo ao valor da
mercadoria” (AYRES, 2009). Além de poder influenciar no custo, a distancia
pode auxiliar nas atividades técnicas e comerciais, facilitando a resolucdo de
problemas onde o contato presencial seja mais interessante (AYRES, 2009).

Sabendo da importancia da proximidade geografica entre fornecedores de
insumos e potenciais clientes, conforme supramencionado, varios podem ser 0s
meios para se obter as menores distancias entre tais envolvidos. Uma maneira
simples — e pouco pratica — é calcular a distancia a partir do préprio
deslocamento entre um cliente e um fornecedor, com a utilizagdo de um meio de
transporte qualquer — como um carro, por exemplo. Outra maneira — mais pratica
— € calcular a distancia entre fornecedor e cliente baseado em seus respectivos
enderecos, utilizando-se, para tal fim, algum equipamento de GPS*. Em ambos
0S casos, tal pesquisa pode ser realizada para uma pequena quantidade de
fornecedores e clientes.

Contudo, quando se tem uma quantidade grande de empresas e muitas
outras fornecedoras o calculo da distadncia entre elas torna-se bastante
complexo.

Uma das maneiras de tratar uma grande quantidade de dados complexos

para tomada de decisdo é explorar um campo da ciéncia da computacao

1 Global Positioning System — ou Sistema de Posicionamento Global, sistema de posicionamento via
satélite que informa a um equipamento receptor sua localizagdo em qualquer ponto do globo terrestre.
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conhecido como KDD? que, de maneira simplista e resumida, trata-se de um
processo de extracdo nao trivial de informacdes potencialmente Uteis — e
previamente desconhecidas — a partir de uma base de dados (FRAWLEY;
PIATETSKY-SHAPIRO; MATHEUS, 1992). Uma das areas mais importantes do
processo de KDD é a tarefa de Data Mining — DM ou mineragéo de dados —, que
envolve a aplicacdo de algoritmos de mineracdo de dados de acordo com o
objetivo a ser alcangado (CORDEIRO; FALOUTSOS; JUNIOR, 2013).

A fim de explorar parte do potencial do processo de KDD e de sua
importante area de mineracao de dados, o presente trabalho utiliza uma base de
dados contendo informacdes meramente cadastrais de empresas da area de
engenharia mecéanica, especificamente da inddstria automotiva. Essa base de
dados contém informacdes de empresas montadoras e/ou fabricantes de
veiculos, doravante denominadas “montadoras”, e empresas fabricantes e/ou
fornecedores de autopecas, doravante denominadas “fornecedoras”.

A partir de técnicas de mineracdo de dados, foi elaborado um programa
de computador com interfaces visuais — que constitui um sistema inteligente —
para facilitar o entendimento e potencializar a visualizacdo dos resultados. A
dissertacdo ora elaborada apresenta o resultado do processamento de um
algoritmo de mineracdo de dados utilizado para localizar as empresas
fornecedoras mais proximas das empresas montadoras, dentro do Estado de

Séo Paulo — condicao técnica limitante da base de dados ora obtida.

1.1. JUSTIFICATIVA

A localizacéo rapida e assertiva de potenciais fornecedores, bem como a
distancia geografica a que estdo deles, € condicdo preponderante para auxiliar
gestores de empresas compradoras em seu processo de tomada de decisdo na
escolha de tais fornecedores. Entretanto, quando a quantidade de fornecedores
€ volumosa e desconhecida, a tarefa de realizar tal localizacdo de forma manual
torna-se lenta e pouco préatica.

Assim, é mister que a localizacdo de potenciais fornecedores seja feita de

forma agil e confiavel para os gestores de empresas que demandam de insumos

2 Knowledge Discovery in Databases — ou Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados
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para a producdo de seus produtos.

A agilidade e a confiabilidade supramencionadas podem ser obtidas com
o desenvolvimento de um programa de computador especifico para tal fim, no
qual esteja presente um processo de descoberta de conhecimento em bases de
dados (KDD), bem como seu inerente algoritmo de mineracdo de dados. Tal
desenvolvimento e seus resultados sdo apresentados no presente trabalho —
para o qual ndo foi encontrado projeto semelhante durante o levantamento

bibliografico realizado.

1.2. OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é localizar as empresas fornecedoras de pecas
mais proximas das empresas montadoras de veiculos, a partir de uma massa de
dados contendo empresas de todo o Estado de Sao Paulo. Para tal fim, serdo
utilizados os conceitos do processo de descoberta de conhecimento em bases
de dados, conhecido como KDD, dentro do qual ha um algoritmo de mineracéo
de dados especifico para realizar o calculo das distancias entre as empresas,
apresentando os resultados de forma visual, com a utilizagdo de mapas e

respectivos marcadores de posicdo das empresas e as distancias entre elas.

1.3. KDD — KNOWLEDGE DISCOVERY IN DATABASES

Uma das definicbes mais consolidadas sobre Knowledge Discovery in
Databases — KDD ou Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados —
especifica que este trata-se do “processo nao trivial, interativo e iterativo, para
identificacdo valida, original e potencialmente util, de padrdes compreensiveis
existentes nos dados” (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

De acordo com Mathias (2015), o termo KDD foi cunhado em 1989, com o
objetivo de representar todo o processo de busca e extracdo de conhecimento
que, em seu nivel mais operacional, inclui a aplicacdo de técnicas e algoritmos
de mineracédo de dados para manipular e encontrar indicios de correlacdo ou de

implicacdo em grandes volumes de dados.
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Segundo Goldschmidt e Passos (2005), o termo iterativo sugere a
possibilidade de repeticdes integrais ou parciais do processo de KDD e a
expressao “néo trivial” atenta para a complexidade normalmente presente na
execucao de processos de KDD. Dizer que a identificacdo deve ser valida indica
gue o conhecimento tem de ser verdadeiro e adequado ao contexto da aplicacéao
em questdo, enquanto o termo “original” designa que a descoberta deve
acrescentar novos conhecimentos aos existentes, para que todo esse processo
gere conhecimento util e possa ser aplicado de forma a proporcionar beneficios
ao contexto de aplicacdo de KDD. Contudo, a extracdo de conhecimento a partir
de uma grande base de dados, utilizando um processo de KDD, exige a melhor
compreensao das diferencas entre dado, informacéo e conhecimento, conforme

ilustra a Figura 1:

Conhecimento

T N\

Figura 1 — Hierarquia entre dado, informacdo e conh  ecimento.
(Fonte: adaptada de REZENDE, 2003)

Os dados, na base da piramide, podem ser interpretados como itens
elementares, captados e armazenados por recursos da tecnologia da informacao
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005), sendo elementos fora de contexto e sem
significancia. Ja a "informagcdo é o dado investido de relevancia e propdésito”
(DRUCKER, 2001), que esta contextualizado, organizado e com significado
dentro desse contexto. JA o conhecimento é o padrédo ou conjunto de padrbes
cuja formulacdo pode envolver e relacionar dados e informagbes
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005), sendo considerado a capacidade de
interpretar as informacdes e, eventualmente, aplica-las em um processo
decisorio.

De maneira geral, os passos que formam um processo de KDD costumam

ter sempre uma mesma ordem e sequéncia. Inicialmente, Fayyad, Piatetsky-
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Shapiro e Smyth (1996) propuseram serem nove 0S passos basicos que

compdem um processo de KDD, a saber:

© N o g b~ Db PRE

Criar um conjunto de dados para analisar;

Data mining (mineracdo de dados);

anteriores para nova iteracao;

9. Consolidar o conhecimento descoberto

Desenvolver uma compreensao do dominio da aplicacao;

Limpeza de dados (data cleaning) e pré-processamento (preprocessing);
Reducédo de dados e proje¢cdo para procurar caracteristicas relevantes;
Escolher a tarefa ou o objetivo do data mining (mineracao de dados);

Escolher o(s) algoritmo(s) de data mining (minerag&o de dados);

Interpretar padrdes resultantes da procura e retornar para um dos passos

Os nove passos apresentados acima sao considerados como 0s basicos

no processo de KDD, no entanto, ndo apresentam a dimensao de iteragcfes e de

ciclos que podem constituir todo seu processo. Os passos cinco, seis e sete sao

0s que tém relacéo direta com a mineracao de dados, sendo que a grande parte

do trabalho num processo de KDD esté centrada no sétimo passo.

Embora essa divisdo em nove passos seja bastante conceituada e aceita,

a evolucdo das tecnologias e as melhorias nos processos fazem com que

autores mais recentes, como Rezende (2003), diminuam a quantidade de

passos e 0s agrupem em trés grandes etapas, conforme visto na Figura 2.

Pré-processamento

Base de dados
padronizados

Base de dados
brutos

Identificagdo de padroes

Padroes
Mineragio de
dados (data mining)

Avaliagdo de resultados

Avaliacdo e
apresentacao

Selecdo e
transformacéo
Limpeza e
integracdo

Figura 2 — Passos do processo de KDD.
(Fonte: adaptada de REZENDE, 2003)
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De acordo com a Figura 2, a mineracao de dados faz parte de uma etapa
conhecida como "ldentificacdo de Padrdes", que é considerada a principal etapa

do processo de KDD.

1.3.1. ETAPAS DO KDD — KNOWLEDGE DISCOVERY IN DATABASES

Basicamente, existe uma fase anterior ao processo de mineracdo de
dados, que se refere ao conhecimento do dominio e identificacdo do problema, e
uma fase posterior a mineracdo de dados, que se refere a utilizacdo do
conhecimento obtido. A seguir uma breve apresentacdo de cada etapa, de
acordo com Rezende (2003):

a. Pré-processamento: caracteriza-se pela adequacdo dos dados para a
extracdo de conhecimento. Nesta fase aplicam-se métodos que modificam
parcialmente a massa de dados, com funcdes de limpeza, tratamento e
reducdo do volume de dados, ja que os dados disponiveis para analise
nem sempre estdo em um formato adequado. A realizagdo das
modificacdes que podem ser efetuadas na etapa de pré-processamento
sdo: extracao e integracao, transformacéo, limpeza, selecéo e reducédo de
dados. Vale ressaltar que nem todas essas alteracbes sdo necessarias.
Segue breve explicacdo sobre as alteracdes possiveis, ainda segundo
Rezende (2003):

1. Extracdo e integracdo: os dados disponiveis podem se apresentar
em diversos formatos, como arquivo-texto, arquivos no formato de
planilhas ou banco de dados. Dessa forma, ha necessidade de
unificacdo, a qual seréd aplicada como entrada para o algoritmo de
extracdo de padroes;

2. Transformacdo: apos a extracdo e integracado dos dados, algumas
transformagdes podem ser realizadas aos dados, como resumos,
agrupamentos ou padronizagoes;

3. Limpeza: os dados disponiveis para aplicacdo dos algoritmos de
extracdo de padrdes podem apresentar problemas provenientes do
processo de coleta de dados. Esses erros podem ser de digitacao
ou leitura de dados pelos sensores. Como o resultado do processo
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de extracdo geralmente sera aplicado em um processo de tomada
de decisdo, a qualidade dos dados é um fator extremamente
relevante. A limpeza dos dados pode ser realizada utilizando o
conhecimento do dominio que algum especialista tem. Por
exemplo, pode-se encontrar registros com valor invalido em algum
atributo, granularidade incorreta ou exemplos erroneos;

4. Selecdo e reducado de dados: em virtude das restricdoes de
capacidade de memédria ou desempenho (tempo de
processamento), o numero de exemplos e de atributos disponiveis
para analise pode inviabilizar a utilizagdo de algoritmos de extracédo
de padrbes. Como solucdo pode ser aplicado um método para
reducdo dos dados antes de comecar a busca de padrdes. Esta
reducdo pode ser realizada de trés formas (WEISS; INDURKHYA,
1998): reducao de atributos, de valores de um atributo ou nimero
de exemplos.

Identificacdo de Padrbes: objetiva o cumprimento das metas definidas na
identificacédo do problema, inclusive com a escolha da tarefa de mineracao
de dados a ser empregada, a escolha do algoritmo a ser utilizado e a
extracdo dos padrbes propriamente dita. A tarefa de mineragdo pode ser
classificada em preditiva ou descritiva. Uma atividade preditiva trata da
generalizacdo de exemplos (subdivididas em classificacdo e regressao),
enquanto uma tarefa descritiva consiste na identificacdo de
comportamentos inerentes ao conjunto de dados, sem que estes
possuam classes especificas (atividades subdivididas em associacéo,
sumarizagao e clusterizagdo — atividade na qual o presente trabalho se
baseia). Sendo um processo iterativo, pode ser necessario que esta etapa
de identificacdo de padrOes seja executada diversas vezes para ajustar o
conjunto de parametros, tendo em vista a obtencdo de resultados mais
adequados aos objetivos pré-estabelecidos;

Avaliacdo de resultados (também conhecida como pos-processamento):
Esta etapa é de suma importancia para que o resultado final seja obtido.
Ela visa propiciar que o conhecimento extraido seja utilizado na resolucéo
de problemas reais, seja por meio de um sistema inteligente, seja por uso

de um ser humano, auxiliando algum processo decisério (REZENDE,
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2003). Caso tal conhecimento ndo atenda as necessidades do usuario
final — em outras palavras, ndo esteja cumprindo com o0s objetivos
propostos —, € necessario que o0 processo de extracdo de conhecimento
seja repetido, ajustando-se assim o0s parametros ou melhorando o
processo de escolha dos dados, a fim de obter resultados que realmente

sejam Uteis na iteragdo seguinte.

1.4. MINERACAO DE DADOS OU DATA MINING

Conforme visto anteriormente, a mineracdo de dados faz parte do
processo de descoberta de conhecimento em bases de dados (KDD), sendo
considerada sua principal etapa.

S&o muitas as definicbes sobre mineracdo de dados encontradas na
literatura. Dentre elas, seguem algumas interessantes:

"Data mining é uma ferramenta utilizada para descobrir novas
correlagbes, padroes e tendéncias entre as informacbes de uma empresa,
através da analise de grandes quantidades de dados armazenados em Data
Warehouse® usando técnicas de reconhecimento de padrdes, estatisticas e
matematicas” (NIMER; SPANDRI, 1998).

Segundo Rodrigues (2000), "data mining € um processo que encontra
relacbes e modelos dentro de um grande volume de dados armazenados em um
banco de dados".

J& Silva (2000) afirma ser o data mining uma técnica para determinar
padrées de comportamento, em grandes bases de dados, auxiliando na tomada
de decisao.

Outra definicéo interessante é feita por Possas et al. (1998): "data mining
€ um conjunto de técnicas que envolve métodos matematicos, algoritmos e
heuristicas para descobrir padrbes e regularidades em grandes conjuntos de
dados".

Contudo, a definicdo mais apropriada para o presente trabalho versa que

a mineracdo de dados pode ser definida como uma técnica cujo objetivo é

3 Segundo Date (2004), “Data Warehouse é um deposito de dados orientado por assunto, integrado, ndo
volatil, varidvel com o tempo, para apoiar as decisdes gerenciais”
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proporcionar ao usuario final suporte a sua tomada de decisdo, para 0s casos
em que haja uma grande base de dados a ser pesquisada e que, por seu
tamanho, torna-se impossivel a tomada de decisdo ao analista humano por si so.
Esse é um processo interativo entre homem e maquina, no qual um precisa do
outro, ou seja, apos a conclusdo do processo de mineragao, precisa-se de um
especialista do dominio para fazer a analise dos dados validos, estabelecendo-
se uma relagcao de interdependéncia (MOUNT, 2004).

O intuito da utilizacdo da mineracdo de dados €& descobrir, de forma
automatica ou semiautomatica, o conhecimento que existe e esta oculto nas
grandes quantidades de dados armazenados nos bancos de dados das
empresas, auxiliando sobremaneira no processo de tomada de decisdo. Uma
organizacdo que emprega ferramentas de data mining € capaz de criar
parametros para entender o comportamento dos dados, identificar afinidades
entre dados, prever habitos ou comportamentos e analisar habitos para detectar
comportamentos fora do padrao, entre outros tipos de parametros.

Para Elmasri e Navathe (2005), os propoésitos da mineracdo de dados

podem ser classificados, de modo geral, como:

a. Predicdo: projecdes feitas para identificar o comportamento de
certos atributos no futuro;

b. Identificacdo: padrbes de dados que podem identificar a presenca
de um item, um evento ou uma atividade;

c. Classificagdo: particionamento dos dados, onde as classes ou
categorias podem ser identificadas através de combinacdes de
parametros;

d. Otimizacdo: realiza tarefas para otimizar recursos que sejam

originalmente limitados, maximizando variaveis de saida.

A mineracdo de dados deve ser feita utilizando, dentre as técnicas
disponiveis, a que melhor se aplica ao tipo de informacdo a ser encontrada, de

acordo com a tarefa estabelecida para atender ao processo decisorio.
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1.4.1. TAREFAS DE MINERACAO DE DADOS

Inicialmente, é importante separar 0os conceitos sobre o0 que é uma “tarefa”
de mineracao de dados e o que é uma “técnica” de mineracédo de dados. A tarefa
trata, basicamente, da especificacdo sobre o que se deseja encontrar nos dados
ou que tipo de comportamentos ou categoria de padrdes pode conter
informacdes relevantes. Ja a técnica de mineracdo de dados consiste na
especificacdo de métodos que garantam como encontrar os padrdes que sejam
interessantes a tomada de deciséo.

De acordo com Reategui (2002), as tarefas de mineracdo de dados
podem ser divididas, basicamente, em dois principais grupos:

a. Aprendizado  supervisionado ou descoberta direta de
conhecimento: mineracéo direcionada por objetivo, ou seja, explica
o valor de determinado campo a partir de outros. Para isso, deve-
se selecionar um campo alvo e solicitar ao sistema para estima-lo,
classifica-lo ou prevé-lo;

b. Aprendizado nao-supervisionado ou descoberta indireta de
conhecimento: ndo ha campo alvo. Deve-se perguntar ao sistema
como identificar padrbes significativos nos dados. A partir disso, a
técnica de mineracdo trabalha livremente na descoberta de

padrdes que podem ser Uteis.

As tarefas que compdem o0s grupos acima descritos podem ser

Aprendizado ndo-supervisionado
(descoberta indireta de
conhecimento ou tarefas descritivas)

Classificagao Regressao Associagao Clusterizagido (ou | | Sumarizagdo
Agrupamento)

Figura 3 — Tarefas de Data Mining.
(Fonte: adaptada de REZENDE, 2003)

visualizadas na Figura 3:

Aprendizado supervisionado
(descoberta direta de conhecimento
ou tarefas preditivas)
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A mineracdo de dados é frequentemente classificada pela sua capacidade
em realizar determinadas tarefas. Segundo Larose (2005), as tarefas mais

comuns utilizadas no processo de mineracdo de dados sao:

a. Descricdo : E a tarefa utilizada para descrever os padrdes e tendéncias
revelados pelos dados. A descricdo geralmente oferece uma possivel
interpretacdo para os resultados obtidos. A tarefa de descricdo é muito
utilizada em conjunto com as técnicas de analise exploratéria de dados,

para comprovar a influéncia de certas variaveis no resultado obtido.

b. Classificacdo : Uma das tarefas mais comuns, a classificacdo visa
identificar a qual classe um determinado registro pertence. Nesta tarefa, o
modelo analisa o conjunto de registros fornecidos e o compara com cada
registro que previamente ja esteja categorizado em uma classe, com 0
intuito de “aprender” como classificar um novo registro. A tarefa de
classificacdo pode ser usada, por exemplo, para:

1. Determinar quando uma transacdo de cartdo de crédito pode ser
uma fraude;

2. ldentificar em uma escola, qual a turma mais indicada para um
determinado aluno;

3. Diagnosticar onde uma determinada doenca pode estar presente.

c. Regressdo: A regressdo, também chamada estimacdo, é similar a
classificacéo, porém € usada quando o registro € identificado por um valor
numérico e ndo um categorico. Assim, pode-se estimar o valor de uma
determinada variavel analisando-se os valores das demais. A tarefa de
estimacao pode ser usada, por exemplo, para:

1. Estimar a quantia a ser gasta por uma familia de quatro pessoas
durante a volta as aulas;
2. Estimar a pressao ideal de um paciente baseando-se na idade,

sexo e massa corporal.

d. Predicdo: A tarefa de predicdo é similar as tarefas de classificacdo e
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estimacao, porém, ela visa descobrir o valor futuro de um determinado
atributo. Exemplos:

a. Predizer o valor de uma acgao trés meses adiante (Figura 4);

b. Predizer o percentual de aumento de trafego na rede se a

velocidade aumentar.

Prego da agao

?

12, trimestre 2%, trimestre 3%, trimestre 4° trimestre

Figura 4 — Exemplo de Predicdo: preco de uma acdo e m trés meses.
(Fonte: adaptada de LAROSE, 2005)

Alguns métodos de classificacdo e regressdo podem ser usados para
predicdo, com as devidas consideragodes.

Agrupamento (ou Clustering): A tarefa de agrupamento visa identificar e
aproximar os registros similares. Um agrupamento (ou cluster) € uma
colecdo de registros similares entre si, porém, diferentes dos outros
registros nos demais agrupamentos, como apresentado de forma
meramente ilustrativa na Figura 5. Esta tarefa difere da classificacdo pois
NAo necessita que 0s registros sejam previamente categorizados. Além
disso, ela ndo tem a pretensédo de classificar, estimar ou predizer o valor
de uma variavel, ela apenas identifica os grupos de dados similares.
Exemplos:

1. Segmentacéo de mercado para um nicho de produtos;

2. Reduzir para um conjunto de atributos similares registros com

centenas de atributos.
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CLUSTER 0 CLUSTER 1 CLUSTER 2 CLUSTER 3 >

Figura 5 — Exemplo de agrupamento ( clustering).
(Fonte: SALVADOR; MARQUES; CUNHA, 2009)

As aplicagcbes das tarefas de agrupamento sdo as mais variadas
possiveis: pesquisa de mercado, reconhecimento de padrdes,
processamento de imagens, analise de dados, segmentacdo de mercado,
taxonomia de plantas e animais, pesquisas geograficas — como o
proposto no presente trabalho -, deteccdo de comportamentos atipicos
(fraudes), entre outras (OLIVEIRA; CARVALHO, 2008). Geralmente a
tarefa de agrupamento € combinada com outras tarefas, aléem de ser

usada na fase de preparacao dos dados.

Associacdo : A tarefa de associacdo tem a funcdo basica de associar
elementos, identificando quais atributos estéo relacionados entre si. Uma
regra de associac&o possui a forma A = B (SE atributo A, ENTAO atributo
B), denota-se por (A) o conjunto de itens no antecedente da regra e por
(B) o conjunto de itens no consequente da regra. Dessa forma, de acordo
com Goldschmidt e Passos (2005), uma regra de associacéo indica que o
conjunto de itens do antecedente das regras tem propensdo a ocorrer
juntamente com o conjunto de itens do consequente. Alguns exemplos:

1. Determinar os casos onde um novo medicamento pode apresentar

efeitos colaterais;
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2. ldentificar quais produtos séo levados juntos pelos consumidores.

1.4.2. TECNICAS (OU METODOS) DE MINERACAO DE DADOS

As tarefas de mineracdo de dados sao realizadas por técnicas de

mineracdo de dados, sendo que diferentes técnicas servem para diferentes

propositos (HARRISON, 1998). A seguir sdo descritas brevemente as técnicas

de mineracao de dados mais utilizadas:

a. Regras (ou Analise) de Associacdo : identifica conjuntos de itens que

C.

ocorrem simultaneamente e de forma frequente em banco de dados,
estabelecendo uma correlagdo estatistica entre esses atributos
(HARRISON, 1998). A aplicacao de técnicas de analise de associacao
num conjunto de dados pode revelar afinidades entre uma colecéo de
itens. Essas afinidades entre itens sdo representadas por regras de
associacdo. Uma regra explde, textualmente, quais itens implicam a

presenca de outros itens.

Regras de Indugdo (ou Classificagdo) : trata-se de uma das técnicas
mais comuns em mineracdo de dados. E altamente automatizada e,
possivelmente, € a melhor técnica para de mineracao para expor todas as
possibilidades de padrbes existentes em um banco de dados (BERSON;
SMITH; THEARLING, 1999). Consiste, basicamente, na localizacdo de
propriedades comuns entre um conjunto dados e, posteriormente, 0s
classifica em diferentes classes pré-definidas. As regras geradas
possuem a estrutura de "se <condicdo> entdo <conclusdo>", ou, em
outras palavras, “se <isto> entdo <aquilo>" (por exemplo, “se comprou
qgueijo e presunto entdo comprou pao também”). Frequentemente as
regras de classificagdo sado usadas para representar conhecimentos em
sistemas especialistas, podendo ser interpretadas por especialistas

humanos sem maiores dificuldades.

Arvores de Decisdo : sdo usadas para mineracdo de dados dirigida,

particularmente a classificagcdo. Dividem os registros do conjunto de



29

dados de treinamento em subconjuntos separados, cada um descrito por
uma regra simples em um ou mais campos, 0 que acaba por criar uma
arvore de decisdo. Cada n6 ndo terminal desta arvore representa um
teste ou decisdo sobre o item dado. Uma das principais vantagens das
arvores de decisdo é que o modelo € bem explicavel, uma vez que tem a
forma de regras explicitas (KIMBALL, 1998)(HARRISON, 1998). Isso
permite as pessoas avaliarem os resultados, identificando atributos-chave
no processo. As proprias regras podem ser expressas facilmente como

declaracdes l6gicas em linguagens de programacao simples.

Raciocinio Baseado em Casos (ou MBR, Memory Based Reasoning):
procura solucionar problemas fazendo uso direto de experiéncias e
solucbes passadas. Procura solucionar problemas fazendo uso direto de
experiéncias e solugcbes passadas. Trata-se de uma técnica de mineracao
de dados dirigido, que usa exemplos conhecidos como modelo para fazer
previsdes sobre exemplos desconhecidos (HARRISON, 1998). Uma das
maiores vantagens do MBR € a habilidade de ser executado em qualquer
fonte de dados, mesmo sem modificagcbes (HARRISON, 1998). Os dois
elementos-chave no MBR sao a funcdo de distancia usada apara
encontrar os vizinhos mais proximos e a funcdo de combinacdo, que
combina valores dos vizinhos para fazer uma previsdo. Outra vantagem

do MBR é sua habilidade de aprender sobre novas classificacoes,

simplesmente introduzindo novos exemplos no banco de dados.

. Algoritmos Genéticos : muito util para problemas que envolvem
otimizacdo (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005), trata-se de um
procedimento iterativo para constru¢ao de hipéteses sobre a dependéncia
entre as variaveis. Basicamente, o0s algoritmos genéticos aplicam
mecanismos de selecdo genéticos e naturais para uma busca usada para
encontrar os melhores conjuntos de parametros que descrevem uma

fungéo de previsao.

Redes Neurais Artificiais (RNA) : séo técnicas que procuram reproduzir,

de maneira simplificada, as conexfes do sistema biologico neural,
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formando neurénios artificiais interconectados, organizados em camadas
que aprendem pela modificagdo de suas conexdes. As redes neurais néao-
supervisionadas sdo as mais adequados para realizacao das tarefas de
agrupamento (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005). Segundo Harrison
(1998), as redes neurais artificias sado provavelmente a técnica de
mineragdo de dados mais comum, talvez sinbnimo de data mining para
algumas pessoas. Em sua forma mais comum, aprendem com um
conjunto de dados de treinamento, generalizando modelos para

classificacéo e previsao.

Agrupamentos ou Clusterizacdo ( Clustering): Segundo Harrison
(1998), esta técnica € definida como a construcdo de modelos que
encontram registros de dados semelhantes. Essas reunibes por
semelhanca s&do chamadas grupos (clusters). Diferentemente da
classificacdo, em que os dados estdo previamente rotulados, a andlise de
clusters trabalha sobre dados em que as classes nao estdo definidas. A
técnica consiste em identificar novos agrupamentos, que contenham
caracteristicas similares e agrupar 0S registros, ou seja, particionar
(segmentar) uma dada populagcdo de objetos ou itens em conjuntos.
Existem varios métodos clusterizacdo descritos na literatura, sendo que a
escolha do método ideal depende do tipo de dado a ser analisado, assim
como do propésito e da aplicacdo da analise. Dentre esses métodos,
destacam-se o particionamento, o hierarquico e os fundamentados em
densidade. Entretanto, as técnicas de agrupamento tém sido cada vez
mais utilizadas em bases de dados geograficos - tal qual no presente
trabalho -, devido a grande quantidade de dados coletados. Por
agrupamento é possivel identificar regibes mais densas e mais esparsas,
logo, € possivel descobrir padrées de distribuicdo global e as correlacbes
interessantes entre os atributos dos dados (SEIXAS, 2011). De acordo
com Goldschmidt e Passos (2005), o algoritmo mais popular para
realizacdo da tarefa de agrupamento € o K-médias (ou K-Means), que

utiliza o método de particao.
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1.4.3. MINERACAO DE DADOS ESPACIAIS (SPATIAL DATA MINING)

Mineracdo de dados espaciais, ou spatial data mining, € uma extensao da
mineracao de dados voltada para dominios de aplicagdo onde a consideracao da
dimensé&o espacial é essencial na extragdo de conhecimento (NEVES; FREITAS,;
CAMARA, 2001).

Alias, a principal diferenca entre data mining e spatial data mining é
consideragao dos relacionamentos espaciais existentes entre as entidades do
mundo real. Ester et al. (1999, apud NEVES; FREITAS; CAMARA, 2001)
apresenta trés tipos basicos de relacdes espaciais: relacbes topoldgicas, de
distancias e de direcéo.

A presente dissertacdo envolve conceitos relacionados as distancias entre
objetos presentes no globo terrestre, levando em conta, para isso, os dados de

coordenadas geograficas de cada ponto que a ser analisado.

1.5. LOCALIZACAO FiSICA DE OBJETOS NO GLOBO TERRESTRE

A localizacao fisica de um objeto baseia-se na sua localizacdo espacial,
que, por sua vez, é expressa pelo sistema de coordenadas geograficas. Através
das coordenadas geograficas é possivel expressar qualquer posi¢do horizontal
no globo terrestre através de duas das trés coordenadas existentes num sistema

de coordenadas esférico, alinhadas com o eixo de rotacéo da Terra.

1.5.1. SISTEMA DE COORDENADAS GEOGRAFICAS

Segundo Silva (2012), o sistema de coordenadas geograficas faz uso das
coordenadas latitude e longitude. Tais coordenadas podem ser expressas de
varias formas, como segue:

a. Graus - Minutos - Segundos, onde cada grau é dividido em 60
minutos, que por sua vez se subdividem, cada um, em 60 segundos.
Exemplo: 220 54’ 21.64"S 470 03’ 38.06"W;
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b. Graus - Minutos decimais, onde cada grau € dividido em 60 minutos,
gue por sua vez sao divididos decimalmente. Exemplo: 220 54.361’ S
470 3.634' W,

c. Graus decimais, onde a latitude recebe a abreviatura lat e a longitude
€ abreviada como lon; os valores positivos sdo para Norte (latitude) e
Leste (longitude) e os valores negativos sao para Sul (latitude) e
Oeste (longitude). Exemplo: lat -22.906014° lon -47.060571°.

A latitude geografica de um ponto na superficie da Terra equivale ao
angulo entre o plano equatorial e uma linha que passa por esse ponto e é normal
a superficie de referéncia que aproxima a forma da Terra. A latitude mede-se
para Norte e para Sul do Equador, entre -90° no Polo Sul e +90° no Polo Norte.
A longitude descreve a localizacdo de um lugar medido em graus, de 0° a -180°
para Oeste ou a +180° para Leste, a partir do Meridiano de Greenwich. Portanto,
ao se combinar estes dois angulos, latitude e longitude, € possivel indicar

qualquer localizacéo na superficie terrestre.

1.5.2. CALCULO DA DISTANCIA ENTRE DOIS PONTOS GEOGRAFICOS

Devido ao fato de a latitude e a longitude néo terem o mesmo tamanho ao
longo de suas respectivas distribuicdes no globo terrestre, ndo é possivel
realizar a medicdo da distancia entre quaisquer 2 pontos geograficos com
precisdo recorrendo-se apenas a unidades de medida angulares.

Assim, para determinar a distancia entre dois pontos de acesso, foi
utilizada a formula de Haversine (NORDIN et al., 2012). Essa func¢éo € bastante
usada em sistemas de navegacao e € capaz de fornecer a distancia entre dois
pontos de uma esfera utilizando coordenadas geogréficas (latitude e longitude).
Realizando uma aproximag¢do da Terra como uma esfera perfeita, € possivel
apresentar um erro médio de 0.3% nos calculos.

A formula de Haversine é apresentada na Equacéo 1:
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Equacgédo 1 — Férmula de Haversine

AQ AA
d = 2arcsin| [sin? <7) + cos @;.cos P .sin? (7)

(Fonte: SILVA, 2012)

Onde @;, 4;, @ e A representam as coordenadas, latitude e longitude,

dos pontos inicial e final, respectivamente, e AQ e A1 representam as diferengas
em latitude e longitude, respetivamente, entre os 2 pontos.

O valor calculado na férmula da Equacéo 1, “d”, representa a distancia
angular entre os 2 pontos na esfera terrestre. Portanto, a distancia entre eles,
em quildmetros (km), é dada por r.d , onde r representa o raio da esfera
terrestre, em quildmetros — no caso da presente dissertacdo, foi considerado o
valor de 6.372,8km (LAGARINHOS; TENORIO, 2012). Para utilizac&o da formula
de Haversine, as coordenadas geograficas estdo representadas em graus
decimais ao longo deste trabalho.

1.5.3. DADOS ESPACIAIS

Também chamados dados geoespaciais ou informacédo geogréfica, os
dados espaciais sdo dados que se relacionam com objetos que ocupam 0
espaco. Podem ser descritos através de propriedades geométricas como, por
exemplo, a localizacdo e a area, ou atraves de propriedades topoldgicas.

Os dados espaciais sdo normalmente acessados, manipulados e
analisados através de um Sistema de Informacdo Geogréafica (SIG), que permite
e facilita a analise, gestéo e representacao do espacgo e dos fendmenos que nele
ocorrem.

Devido as suas carateristicas, os dados espaciais devem ser guardados
em bases de dados propriamente preparadas, a fim de permitir o
armazenamento e a manipulacdo dos dados de forma eficiente. Além de
informacdes de posicionamento e localizagdo como latitude, longitude e altitude,
pode ser necessario gravar informacdes sobre itens utilizados para plotagens de
informacdes graficas em mapas, como pontos de localizagdo, retas, poligonos
etc.
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2. MATERIAIS E METODOS

Para o desenvolvimento da pesquisa foram utilizados dados meramente
cadastrais de empresas da area de engenharia mecanica, especificamente da
indUstria automotiva. Essa base de dados contém informacdes de empresas
montadoras e/ou fabricantes de veiculos, doravante denominadas “montadoras”,
e empresas fabricantes e/ou fornecedores de autopecas, doravante
denominadas “fornecedoras”.

Esses dados cadastrais foram obtidos perante a Junta Comercial do
Estado de S&o Paulo — JUCESP —, em formato de arquivo de textos simples,
contendo os seguintes dados (de maior relevancia para a pesquisa): NIRE, Data
da constituicdo, Razdo Social, Logradouro, NUmero, Bairro, Municipio, UF,

Objeto e CNAE. Uma amostra do arquivo pode ser vista na Figura 6:

IDENTIFICACAO
sp 385!

sp 991045
VILA PANTALEAO Cagapava

Figura 6 — Fracdo do arquivo original em formato te  xto.

O campo NIRE (Numero de Identificacdo de Registro de Empresas) serve
para identificar, de maneira Unica, uma empresa em nivel nacional. Seu valor é
atribuido a cada empresa no momento em que ela € registrada na junta
comercial de cada Estado da Federacao.

Ja4 o campo CNAE (Classificacdo Nacional de Atividades Econbmicas)
(IBGE, 2016) contém a informacé&o sobre o tipo de atividade econémica exercida
pela empresa, sendo uma forma de padronizar, em todo o territério nacional, as
atividades econdmicas executadas. Esse atributo é de fundamental importancia
para o presente trabalho, visto que a partir dele foi possivel realizar uma primeira

parte do processo de KDD, filtrando as empresas desejadas para tal pesquisa.
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2.1. SOFTWARES UTILIZADOS NA CONSTRUCAO DA APLICACAO

A seguir sado descritos brevemente os softwares empregados para a
construgéo da aplicacdo utilizada para demonstrar os conceitos estudados no
presente trabalho.

2.1.1. SISTEMA GERENCIADOR DE BANCO DE DADOS MYSQL

Para o gerenciamento do banco de dados foi utilizado o software MySQL,
em sua versédo 5.6. A ferramenta foi escolhida por se tratar de um programa
robusto para manipulacdo de grandes massas de dados, além de ter sua licenca
gratuita. O MySQL utiliza a linguagem SQL como interface, permitindo facil
acesso para consulta, gravacao, alteracdo e exclusdo de dados armazenados

em suas tabelas.

2.1.2. AMBIENTE E LINGUAGEM DE PROGRAMACAO

Para o desenvolvimento do sistema foi utilizada a ferramenta Microsoft®
Visual Studio 2013 e a linguagem de programacao C# (C Sharp). Optou-se por
este ambiente por ser um ambiente consolidado, j& com versdes gratuitas, que
permite o desenvolvimento de programacao orientada a objeto e com total
integragao ao banco de dados.

O sistema foi desenvolvido em camadas, cada qual com sua
responsabilidade e funcéo especificas, visando facilitar o desenvolvimento e a
manutencao do projeto. Seguem-nas:

a. Camada de acesso a dados: onde é feita a comunica¢do com o banco
de dados e a construcéo dos objetos que interagem com 0 mesmo;

b. Camada de regras de negocios: onde sao feitas e armazenadas as
regras de negocio e as validacdes atinentes ao dominio do problema;
essa camada realiza a comunicacdo entre a camada de acesso a

dados e a camada de interface grafica com o usuario;
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c. Camada de interface grafica: responsavel por permitir a interacdo com
0 usuario, recebendo dados e acdes deste e apresentando resultados.
Comunica-se diretamente com a camada de negdcios e, em alguns

casos.

2.2. PREPARACAO E DESENVOLVIMENTO DO BANCO DE DADOS

O arquivo-texto contendo os dados das empresas foi originalmente
gerado com alguns dados duplicados, faltantes ou despadronizados, além de
espacos que ocupavam tamanho desnecessario. O arquivo original ocupava
0,99 GB (1.071.899.995 bytes) de espaco, contendo um total de 830.203
registros.

Dentro do conceito de pré-processamento do KDD, ap06s uma primeira
limpeza do arquivo, na qual foram eliminados os espacos em branco, seu
tamanho foi reduzido para pouco mais da metade do tamanho original, passando
a ocupar 506 MB.

Em seguida, no banco de dados foram criadas as tabelas necessarias
para armazenar 0s registros e permitir o funcionamento do sistema. Dentre
essas tabelas de banco de dados esta a tabela “tb_empresa_geral” (Figura 7),

para a qual todos os 830.203 registros do arquivo-texto foram importados.

_] tb_empresa_geral ¥
nire VARCHAR(30)
constituicao VARCHAR(50)
inicio VARCHAR(50)
razao_social VARCHAR(255)
cnpj VARCHAR(50)
tipo_juridico VARCHAR(50)
logradouro VARCHAR(255)
numero VARCHAR(10)
bairro VARCHAR(255)
municipio VARCHAR(255)
uf VARCHAR(45)
cep VARCHAR(50)
capital VARCHAR(45)
objeto VARCHAR(500)
cnae VARCHAR(45)
nome VARCHAR(255)
identificacao VARCHAR(255)
cotas VARCHAR(45)
cargo VARCHAR(100)

Figura 7 — Tabela de banco de dados com dados ndo f iltrados.
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ApoOs a importacdo de todos os registros, foram aplicados mais filtros e
processos de melhoria nos dados originais, eliminando registros duplicados e
obtendo somente o0s registros de empresas com atividades econOmicas
realmente pertinentes a pesquisa. Para obter esses registros, foram
consideradas as empresas com CNAEs de numeros referentes a algumas
atividades de engenharia mecanica, especificamente da industria automotiva. Na
Tabela 1 é possivel verificar as empresas fabricantes e/ou montadoras de

veiculos.

Tabela 1 — CNAESs relacionados a fabricantes e monta  dores de veiculos.

CNAE Descricdo da atividade econémica

29.10-7 Fabricacdo de automéveis, camionetas e utilitarios
29.20-4 Fabricacdo de caminhdes e 6nibus
29.30-1 Fabricacéo de cabines, carrocerias e reboques para veiculos automotores

Para fornecimento de pecas e equipamentos para as montadoras, foram
listadas as empresas com CNAEs relacionados a fabricacdo de pecas e

acessorios para a indastria automotiva, conforme apresentado na Tabela 2:

Tabela 2 — CNAEs relacionados a fabricantes e forne  cedores de autopecas.

CNAE Descri¢cdo da atividade econémica

29.41-7 Fabricacéo de pegas e acessorios para o sistema motor de veiculos
automotores

29.42-5 Fabricacdo de pecas e acessorios para os sistemas de marcha e transmisséo de
veiculos automotores

29.43-3 Fabricacé@o de pegas e acessorios para o sistema de freios de veiculos
automotores

29.44-1 Fabricacdo de pecas e acessorios para o sistema de direcdo e suspensao de
veiculos automotores

29.45-0 Fabricacéo de material elétrico e eletronico para veiculos automotores, exceto
baterias

29.49-2 Fabricacdo de pecas e acessorios para veiculos automotores ndo especificados
anteriormente

A partir dessa segmentacéo e do processo de limpeza e filtragem feitos
anteriormente, restaram separadas 1.095 empresas consideradas fabricantes
e/ou montadoras de veiculos automotores e 3.515 empresas fabricantes de
autopecas, sendo consideradas potenciais fornecedoras de insumos para as

montadoras do primeiro grupo.
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ApOs esse processo de limpeza e categorizacdo, 0s registros dessas
empresas foram armazenados em outra tabela de banco de dados
(“tb_empresa”), enquanto uma nova tabela (“tb_empresa_cnae”) recebeu os
codigos das atividades econémicas (CNAESs), vinculados a cada empresa. Por
fim, outra tabela foi criada para armazenar as informacées dos municipios
existentes no Estado de Sao Paulo, bem como as regifes administrativas a cada
gual municipio pertence (SEADE, 2016a).

Essa ultima tabela (“tb_regiao_administrativa”) serve de apoio ao usuario,
a fim de permitir a aplicacdo de filtros de pesquisa quanto a localizacdo das
empresas em cada regido administrativa do Estado de S&o Paulo.

As tabelas de banco de dados acima descritas sao vistas na Figura 8:

"] tb_empresa v "] tb_regiao_administrativa ¥
id INT(11) | 7id INT(11)
) nire VARCHAR(14) i —~O# > municipio VARCHAR(60)

data_constituicao VARCHAR(14) regiao_adm VARCHAR(80)
razao_social VARCHAR(150)
cnpj VARCHAR(25)
tipo_juridico VARCHAR(40)

logradouro VARCHAR(100)

”
|
|
|
|

Pt

_| tb_empresa_cnae ¥
numero VARCHAR(15) ’nire VARCHAR(14)

. P =& \ \
bairro VARCHAR(45) " —H+ < cnae VARCHAR(10) }
_— | [
2 municipio VARCHAR(60) \ | objeto VARCHAR(270) |
uf VARCHAR(S) >

cep VARCHAR(10)

capital VARCHAR(40)
montadora_fornecedora CHAR(1)
latitude DOUBLE

longitude DOUBLE

Figura 8 — Relacionamento entre tabelas do banco de  dados.

Ja as regibes administrativas do Estado de Sdo Paulo encontram-se na
Tabela 3:



39

Tabela 3 — Regifes Administrativas do Estado de S&o Paulo.

Regides do Estado de SP
Administrativa Central
Administrativa de Aracatuba
Administrativa de Barretos
Administrativa de Bauru
Administrativa de Campinas
Administrativa de Franca
Administrativa de Itapeva
Administrativa de Marilia
Administrativa de Presidente Prudente
Administrativa de Registro
Administrativa de Ribeirdo Preto
Administrativa de Santos
Administrativa de Sao José do Rio Preto
Administrativa de Sao José dos Campos
Administrativa de Sorocaba
Metropolitana de Sdo Paulo

(Fonte: adaptada de SEADE, 2016)

2.3. DESENVOLVIMENTO DO SISTEMA

Os dados obtidos, armazenados e que passaram por um processo inicial
de preparacdo — etapa de pré-processamento — precisam ser analisados, pois o
real valor desses dados reside na informacdo que se pode extrair deles,
formando o conhecimento, essencial para o processo de tomada de decisdo em
uma organizacao. Além disso, esses dados cadastrais possuem somente parte
da informacéo para a execucao do processo de mineracdo de dados espacial,
nao possuindo uma das partes principais: as coordenadas geograficas. Para
obter as coordenadas para cada empresa, e a fim de conseguir obter o
conhecimento potencial que esses dados possuem, mas que até entdo
permanecia inerte, foi desenvolvida uma aplicacdo que permite utilizar, filtrar e
descobrir informacdes da base de dados pré-processada.

A tela inicial de abertura da aplicacéo pode ser observada na Figura 9.
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Pré-processamento Identificagdo de padrées Avallagdo de resultados

Avaliagdo e
apresentagdo

Mineragio de
dados (data mining)

Sistemas de mineragdo de dados para processamento de coordenadas geogréficas
UNISANTA - Mestrado em Engenharia Mecanica
Davi S. M. dos Reis
2016

Figura 9 — Tela inicial ( Splash Screen) do sistema.

Quando a aplicacdo esta em execucao, a primeira tela disponivel é

apresentada na Figura 10:

85 SDM - software para célculo de distancia geografica com Data Mining - m} X

Coordenadas Geograficas  Pesquisar  Info

Figura 10 — Tela base da aplicacdo e seu menu.
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Na opcdo de menu “Coordenadas Geograficas”, é possivel acessar uma

tela demonstrativa de exemplo, conforme apresentado na Figura 11:

o' Obtém coordenadas geogréficas a partir de enderego o= @

Obtencédo de coordenadas geograficas a partir de dois enderecos

Enderego 1)z

{Rua Oswaldo Cruz, 277 - Boqueirdo, Santos, SP }
Latitude 1: Longitude 1:

[—23963991 6 -46.3214539 [
Endereco 2:

Praga Maua, Centro, Santos, SP \
Latitude 2: Longitude 2:

-23.9343084 | [-46.3302259 \

Obter coordenadas! Calcular distancias!

Distancia aérea entre os enderecos acima: \3,419km \

Figura 11 — Tela de exemplo para manipulacdo de coo rdenadas geograéficas.

Na tela exibida Figura 11 € apresentado, em carater de exemplo, os
enderecos da Universidade Santa Cecilia (campo “Endereco 1”) e da Prefeitura
Municipal de Santos (campo “Enderec¢o 2”). Para fins de exemplo, ao clicar no
botdo “Obter coordenadas”, o aplicativo obtém as coordenadas geograficas de
ambos 0s enderecos, preenchendo-as nos campos de latitude e longitude dos
respectivos enderecos. De posse desses dados, é possivel calcular a distancia

geografica entre ambos enderecos, clicando no botéo “Calcular distancias”.

a5 Obtém coordenadas geograficas para todos os enderegos EI = @

Obtencao de coordenadas para todas as empresas do banco de dados

Qbter coordenadas para enderecos das empresas no BDI |

Figura 12 — Tela para obtencdo de coordenadas geogr  &ficas.

Na tela exibida Figura 12 é apresentada a tela que permite a obtencao de
coordenadas geogréficas para todos os registros armazenados no banco de
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dados do sistema. Uma vez que essa obtencao seja realizada, ndo € necessaria
executa-la novamente, pois as coordenadas geograficas obtidas sdo gravadas
na tabela de empresas do banco de dados.

A obtencdo das coordenadas geograficas a partir do endereco das
empresas é realizada por intermédio de um servico do Google Maps, explicado

na secao 2.3.1 adiante.

2.3.1. API DO GOOGLE MAPS PARA COORDENADAS GEOGRAFICAS

O Google Maps é um servico gratuito fornecido pelo Google que, dentre
outras funcbes, permite a realizacdo de busca de enderecos, coordenadas
geograficas e visualizacdo de mapas.

O Google Maps possui uma API* que permite 0 uso de seus recursos e
sua incorporagcdo em sites e aplicativos. A utilizacdo da API também é gratuita,
podendo ser utilizada mesmo em sites e aplicativos comerciais. A Unica limitacao
no uso gratuito da APl € que esta permite apenas a execucdo de 2.500
consultas por dia. O Google fornece uma secdo para desenvolvedores em seu
site, contendo ampla documentacao e exemplos de utilizacdo de seus servicos e
API.

O servico da APl do Google Maps que foi utilizado no desenvolvimento do
projeto foi o que permite a obtencdo das coordenadas geograficas a partir de um
endereco fornecido.

O trecho de programacéao referente a utilizacdo da APl do Google Maps

para obtencéo das coordenadas geogréaficas é apresentado no Quadro 1:

4 AP — Application Programming Interface, ou Interface de Programacdo de Aplicacbes, é um conjunto de
rotinas e fungdes prontas para serem utilizadas por aplicativos que ndao pretendem envolver-se em
detalhes da implementagdo do software em questdo, mas apenas utilizar suas funcionalidades.
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// URL com o servi¢o de API do Google Maps para obtencao de coordenadas
string url = "https://maps.google.com/maps/api/geocode/xml?address=" + endereco +
"&sensor=false&key=ATzaSyC5aATF7YYuI300AKhMVOcPgSIQadHkk6I";

// cria objeto de requisi¢ao para solicita¢ao de retorno dos dados da URL
WebRequest request = WebRequest.Create(url);

// cria objeto de DataTable para armazenar os retornos

DataTable dtbCoord = new DataTable();

// recupera o retorno do processamento da API do Google, para o endereco fornecido
using (WebResponse response = (HttpWebResponse)request.GetResponse())

// configura objeto para leitura do retorno do processsamento
using (StreamReader reader = new StreamReader(response.GetResponseStream(),
Encoding.UTF8))
{
DataSet dsResult = new DataSet();
// converte o resultado da leitura para um objeto DataSet
dsResult.ReadXml(reader);
// monta objeto DataTable para ler cada parametro retornado pelo Google Maps
dtbCoord.Columns.AddRange(new DataColumn[4] { new DataColumn("Id", typeof(int)),
new DataColumn("Address", typeof(string)),
new DataColumn("Latitude",typeof(string)),
new DataColumn("Longitude",typeof(string)) });

// algoritmo iterativo para preencher DataTable com cada parametro retornado
foreach (DataRow row in dsResult.Tables["result"].Rows)
{
string geometry_id = dsResult.Tables["geometry"].Select("result_id = " +
row["result_id"].ToString())[0]["geometry_id"].ToString();
DataRow local = dsResult.Tables["location"].Select("geometry id = " +
geometry_id)[0];
dtbCoord.Rows.Add(row["result_id"], row["formatted address"], local["lat"],
local ["1ng"]);

Quadro 1 — Codigo-fonte de programacao para obtencd o das coordenadas.

De posse das coordenadas geométricas para cada empresa, a distancia
entre duas ou mais delas € calculada com a utilizacdo da formula de Haversine,
explicada previamente na secéo 1.5.2.

O codigo-fonte com a férmula de Haversine pode ser visto no Quadro 2.
No mesmo quadro é possivel visualizar, ainda, o codigo-fonte necessério para
converter os valores de latitude e longitude — originalmente formatados em graus
— para radianos, a fim de que seja possivel realizar os calculos e expressar seus

resultados em quilémetros.
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public double calcularDistancia(double latA, double longA, double latB,
double longB)

{
// define valor para o raio da Terra
double raioTerra = 6372.8;
// diferenc¢a entre latitude final e inicial; o mesmo para longit.
double deltalLat = GrausParaRadianos(latB - latA);
double deltalLong = GrausParaRadianos(longB - longA);
// realiza o cdlculo principal da férmula de Haversine
double a = Math.Pow(Math.Sin(deltaLat / 2), 2) +
Math.Cos(GrausParaRadianos(latA)) *
Math.Cos(GrausParaRadianos(latB)) *
Math.Pow(Math.Sin(deltaLong / 2), 2);
// conclui o cdlculo da fdérmula
double haversine = 2 * Math.Atan2(Math.Sqrt(a), Math.Sqrt(1 - a));
// retorna o valor calculado, multiplicando pelo raio da Terra
return raioTerra * haversine;
}
public double GrausParaRadianos(double graus)
{
// cdlculo para converter graus (medida original da latitude e
// longitude) em radianos
return (Math.PI / 180) * graus;
}

Quadro 2 — Cédigo -fonte de programacao com a funcéo de Haversine.

2.3.2. PESQUISA E LISTAGEM DE EMPRESAS

A tela de pesquisa e listagem de empresas é apresentada na Figura 13.
Nessa tela — que € a principal interface com o usuario que precisa de
informacdes sobre a distancia entre empresas para tomada de decisdo —, é

possivel realizar diversos filtros, a fim de conseguir obter o melhor resultado.
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;' Listagem de Empresas m@ el
Filtro
Regides Administrativas de SP
TODAS o Qtde.
Empresas
Municipio Fornecedoras
TODOS » 3—| Filtrar empresas
Montadoras

Empresas e distancias:

Figura 13 — Tela de pesquisa e listagem de empresas , com seus filtros.

Como exemplo de filtros que podem ser aplicados, a Figura 14 apresenta
selecionada a Regido Administrativa de Santos (também conhecida como
Regido Metropolitana da Baixada Santista) e, dentro desta, 0 municipio de
Santos. Assim, apOs clicar no botdo “Filtrar empresas”, sao listadas as

montadoras e empresas de manutencéo de veiculos de Santos.

a;' Listagem de Empresas = Hol x|
Filtro
Regides Administrativas de SP
Administrativa de Santos v| Qude.
Empresas
Municipio Fornecedoras
r Filtrar empresas
Santos vl I3
Montadoras
E-CROSS RECICLAGEM, COMERCIO E SERVICOS LTDA A

GREVILLE CONTAINERS - COMERCIO - LOCACAO - IMPORTACAO - EXPORTACAO - #
K & C MANUTENCAO DE CONTAINERS LTDA

LOCAFER AGENCIAMENTO DE TRANSPORTES LTDA

NAUTILUS COMERCIO, SERVICOS E LOCACOES LTDA

RCJR - MECANICA PESADA LTDA

REPAFER CONTAINERS LTDA -+
RR REEFER - REPAROS, CONSERVACAO E LOCACAO DE CONTAINERS LTDA.
RUSSO IMPLEMENTOS RODOVIARIOS LTDA

SANSERV INSPECOES E REPAROS NAVAIS LTDA

SANTISTA MODULOS TRANSPORTES E LOCACOES LTDA

SPECIAL MOTORS PINTURAS LTDA

STEELBUS INDUSTRIA DE VEICULOS AUTOMOTORES LTDA v
< >

Empresas e distancias:

Figura 14 — Tela de pesquisa com filtro das empresa s de Santos.
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ApOs clicar no botao “Filtrar Empresas”, conforme descrito na Figura 14, a
listagem de empresas montadoras foi obtida ap6s a execucdo do comando SQL
apresentado Quadro 3:

select distinct razao_social, e.municipio, latitude, longitude
from tb_empresa e

inner join tb_regiao_administrativa r

on upper(e.municipio) = (r.municipio)

where razao_social is not null
and cnpj is not null
and montadora_fornecedora = 'm'
and r.regiao_adm like '%Administrativa de Santos%'
and e.municipio like '%Santos%'

order by razao_social, municipio;

Quadro 3 — Comando SQL para listagem de empresas em Santos

Depois de obter todas as empresas montadoras, conforme descrito
anteriormente, o wusuario tem a op¢do de escolher quantas empresas
fornecedoras ele pretende visualizar na listagem de empresas fornecedoras e
também no mapa que sera exibido com a indicacdo visual de cada empresa.
Para tal opcao, basta o usuario informar o numero no campo “Qtde. Empresas
Fornecedoras”, conforme apresentado na Figura 15. O valor inicial do campo
estd configurado para 3 empresas, podendo ser alterado antes de clicar no
botdo “Filtrar empresas”.

Qtde.
Empresas
Fornecedoras

Figura 15 — Filtro de Quantidade de Empresas.

2.4. TESTES REALIZADOS

Apos o desenvolvimento do programa, foram realizados diversos testes
para verificar a validade da proposicdo do presente trabalho. Dentro desses
testes, houve variagdo da regido administrativa selecionada, bem como da
cidade escolhida, da quantidade de empresas a serem visualizadas na resposta

e, por fim, das empresas montadoras selecionadas.
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Algumas das variagcbfes dos testes realizados sdo apresentadas nas

Tabelas 4, 5, 6 e 7 a sequir, para as quais os resultados sdo mostrados no

capitulo 3:
Tabela 4 — Parmetros de Pesquisa para Mercedes-Ben z do Brasil.
Parametro Valor
Regido Administrativa Metropolitana de S&o Paulo
Municipio Sao Bernardo do Campo
Qtde. de Empresas Fornecedoras 3
Montadora Escolhida Mercedes-Benz do Brasil

Tabela 5 — ParAmetros de Pesquisa para Gil Equipame  ntos Industriais Ltda.

Parametro Valor
Regido Administrativa Administrativa de Ribeirdo Preto
Municipio Ribeirdo Preto
Qtde. de Empresas Fornecedoras 3
Montadora Escolhida Gil Equipamentos Industriais Ltda.

Tabela 6 — Parametros de Pesquisa para AllTech Veic ulos Especiais Ltda.

Parametro Valor
Regido Administrativa Metropolitana de Sao Paulo
Municipio TODOS
Qtde. de Empresas Fornecedoras 3
Montadora Escolhida AllTech Veiculos Especiais Ltda.

Tabela 7 - Parametros de Pesquisa para Carrocerias  Torrezan Ltda.

Parametro Valor
Regido Administrativa Metropolitana de Sorocaba
Municipio TODOS
Qtde. de Empresas Fornecedoras 3

Montadora Escolhida Carrocerias Torrezan Ltda.
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3. RESULTADOS E DISCUSSOES

Apbs realizar o filtro das empresas montadoras, conforme explicado na
secdo 2.3.2 — e utilizando os valores descritos na se¢do 2.4 —, 0 usuario que
necessita saber quais empresas fornecedoras estdo mais préximas da
montadora escolhida precisa realizar apenas uma tarefa simples: clicar na
empresa montadora para a qual deseja obter os resultados, como descrito na

secédo 3.1.

3.1. RESULTADOS

ApoOs realizar os filtros conforme descritos na secéo 2.3.2, o resultado das
empresas mais proximas € apresentado no campo “Empresas e distancias”, em
ordem crescente da mais préxima para a mais distante, bem como a distancia
em quildmetros de cada fornecedora até a montadora. Ao mesmo tempo, cada
uma dessas empresas fornecedoras € apresentada, de maneira agrupada
(“clusterizada”), no mapa interativo ao lado direito da tela, conforme apresentado
na Figura 16 (em resposta aos dados de filtro de pesquisa apresentados na
Tabela 4):

5 SOM - software para calculo de disténcia geografica com Data Mining - [Listagem de Empresas] -
# Coordenadas Geograficas Pesquisar  Info Y
Filtro .
Beades Admirstratvas do Sb Montadora: MERCEDES-BENZ DO BRASIL LTDA
Metropolitana de S&o Paulo v Qude Municipio: Sao Bemardo do Campo 8
Empresas —

Municipio Fornecedoras o o . 3 ] Hoa.
iltrar empresas en asi ; s o

Séo Bernardo do Campo v 3 P

Montadoras

CARROCERIAS SAO PEDRO LTDA

DANART DO BRASIL CARROCERIAS ESPECIAIS LTDA

FORD MOTOR COMPANY BRASIL LTDA.

G2 BLINDAGEM E COMERCIO DE VEICULOS E PECAS EIRELI ] whas 3 i)
G2 BLINDAGEM E COMERCIO DE VEICULOS E PECAS LTDA 8 i el O )
GREVILLE CONTAINERS - COMERCIO - LOCACAO - IMPORTACAO - EXPORTACAO - / o <

HABITTAR CANTEIROS DE OBRAS EM CONTAINERES LTDA. ]

HM BLINDAGEM LTDA.

J.T.P COMERCIO E REFORMAS DE CARRETAS LTDA

JAGUAR E LAND ROVER BRASIL IMPORTACAO E COMERCIO DE VEICULOS LTDA.
JOSE MURILIA BOZZA COMERCIO E INDUSTRIA LTDA.

4 9 A
msﬁs;f&sMEL?BmDAGENS LTDA Fabricante: FELIPE AUGUSTO SANCHES DA SILVA - EIRELI <
bi Municipio: Sao Bernardo do Campo. Disténcia: 0,928km. S/
MERCEDES-BENZ DO BRASIL LTDA v b
< > 0 5
: » &
Empresas e distancias: &

Fornecedora 1: ASSIS FIBRAS INDUSTRIA E COMERCIO LTDA, distancia: 0,463km.
Fornecedora 2: FELIPE AUGUSTO SANCHES DA SILVA - EIRELI, distancia: 0,928km.
Fornecedora 3: ALL FASTENERS INDUSTRIA E COMERCIO DE AUTO PECAS LTDA,, distal

Fabricante: ALL FASTENERS INDUSTRIAE COMERCIO
Municipio: Diadema. Disténcia: 1,010k
@V Corredor g

Figura 16 — Fornecedores mais proximos a empresa Me  rcedes-Benz.

Considerando que a base de dados disponivel ndo possui uma listagem

sobre os itens que de fato sédo produzidos e comercializados por cada empresa —
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somente a atividade econbmica a qual cada empresa esta vinculada —, a
informacdo da menor distancia entre montadoras e fornecedoras é a informacéo
disponivel mais relevante e passivel de ser “minerada” a partir dos dados
originalmente fornecidos.

Segue, na Figura 17, os resultados apresentados para os filtros de
pesquisa dos testes da Tabela 5:

85/ SDM - software para caleulo de distancia geografica com Data Mining - [Listagem de Empresas]

s Coordenadas Geograficas  Pesquisar  Info -8 X
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¥ ) . &
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| &
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iy, LS (v}
Fornecedora 1: HIDRAULICA MAUV LTDA., distancia: 0,120km A
Formecedora 2: REBOQUES PODIO LTDA, disténcia: 0,200km rﬂ’.

Fornecedora 3: ARC COMERCIO DE AUTO PECAS LTDA , distancia: 0.203km. s
2 .8
Figura 17 — Fornecedores mais préximos a empresa Gi | Equipamentos Industriais Ltda.

Na Figura 18 séo apresentados os resultados para os filtros de pesquisa
dos testes da Tabela 6:
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Figura 18 — Fornecedores mais proximos a empresa Al ITech Veiculos Especiais Ltda.
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O usuério do sistema, ao fazer uso do aplicativo para encontrar as
empresas fornecedoras mais proximas de uma empresa montadora, ndo precisa
despender de tempo para encontrar os enderecos e calcular as distancias para
localizar as empresas mais proximas: basta realizar o filtro da regido
administrativa e, eventualmente, do municipio, para que consiga encontrar as
montadoras e, a partir dessa listagem, as “n” fornecedoras mais proximas para a
empresa selecionada — sendo “n” um numero facilmente configuravel na area de
filtros da tela de listagem de empresas, conforme apresentado na sec¢ao 2.3.2
(Figura 15). Tal operacdo, se executada de forma manual, demandaria uma
grande quantidade de tempo, além de ser um trabalho custoso.

Outro ponto de destaque na utilizagdo do aplicativo diz respeito ao fato de
nao haver limitacdo de municipio para a localizacdo das fornecedoras mais
proximas: uma vez que o calculo utiliza coordenadas geograficas e a formula de
Haversine, as empresas mais proximas seréo localizadas de maneira absoluta,
como € possivel visualizar na Figura 19, onde parte das empresas resultantes
sdo do mesmo municipio da montadora e outra parte localiza-se em outro

municipio — dados de pesquisa dos testes da Tabela 7.
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< > 2

Empresas e distancias. 63
FS COMPONENTES AUTOMOTIVOS LTDA, distancia: 2,647km
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Figura 19 — Exemplo: fornecedores em municipios dif ~ erentes.
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Tais resultados séo possiveis gracas a mineracao de dados, que permite
perscrutar massas de dados volumosas no intuito de extrair conhecimento
desses dados que, a primeira vista, repousam inertes.

Afinal, o conhecimento é o padrdao ou conjunto de padrbes cuja
formulacdo pode envolver e relacionar dados e informacdes (GOLDSCHMIDT;
PASSOS, 2005). E esse relacionamento é possivel gracas ao entendimento
correto da necessidade dos envolvidos num processo decisoério e da aplicacao
da ferramenta apropriada para extracdo de informacdo e conhecimento dos

dados disponiveis nas bases de dados disponiveis para analise.

3.2. DISCUSSOES

Ainda que a experiéncia humana, no papel do analista conhecedor das
particularidades do negocio em questdo, seja necessaria para poder avaliar
guais empresas sao as mais relevantes para o cenario proposto — a fim de que
possa haver, de fato, a escolha de qual empresa podera atuar como fornecedora
de insumos para uma montadora —, 0 emprego da tecnologia e da descoberta de
conhecimento em bases de dados (ou KDD, como explicado na secdo 1.3) € de
suma importancia para auxiliar no processo decisorio, visto que ambos fornecem
subsidios para permitir a obtencdo de conhecimento que permita a escolha das
opcoOes disponiveis maneira assertiva.

Tais ferramentas — a tecnologia da informacdo e a execucdo de um
processo de KDD —, sendo utilizadas em conjunto para compor um sistema
inteligente, como apresentado a partir da se¢ao 2.3, permitem explorar uma
base de dados com milhares de informagcdes e, com apenas poucos cliques e
interacbes com 0 usuario, apresentar resultados de forma rapida e confiavel,

conforme foi possivel observar nas figuras da secao 3.1.
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4. CONCLUSAO

A primeira vista, aos olhos menos atentos, a tarefa de analisar dados
pode parecer simples. Entretanto, trata-se de wuma atividade dificil,
principalmente quando envolve uma grande quantidade de dados. Afinal, a acao
humana demonstra-se limitada quando exigida de forma massiva, uma vez que
sofre influéncia do cansaco e da exaustdo — dentre outros fatores externos —, o
gue pode comprometer seu desempenho e a assertividade em suas respostas.
Esse cenario é agravado quando o trabalho de analise envolve dados diversos e
em grandes quantidades, ou quando ha etapas que se relacionam inameras
vezes — 0 que ocorre com frequéncia quando se trata de grandes massas de
dados. Portanto, é de grande importancia ter o apoio de sistemas inteligentes e
apropriados para a necessidade a ser “minerada”, tornando o tratamento e a
exploracdo dos dados mais simplificados e assertivos para obtencdo de
conhecimento.

O presente trabalho apresentou, de maneira tedrica e pratica, o grande
potencial do processo de exploracdo de dados denominado Descoberta de
Conhecimento em Base de Dados (KDD), conseguindo extrair, de uma vasta
massa de dados bruta e inerte, com dados aparentemente desconexos,
informacdes importantes para o processo decisério de escolher empresas
fornecedoras de materiais e insumos a empresas compradoras — neste caso,
baseando-se apenas na proximidade e no tipo de atividade econdémica dos
potenciais fornecedores, visto que a base de dados obtida ndo continha
informagdes de produtos comercializados. Cumpre informar que se houvesse
dados a respeito dos produtos fabricados por cada empresa, o sistema também
seria capaz de cruza-los, analisa-los e processa-los.

Assim, o resultado da pesquisa e do desenvolvimento do trabalho, na
forma de um sistema de mineracdo de dados para obtencdo de menores
distancias entre empresas fornecedoras e montadoras da inddstria automotiva,
demonstrou ter capacidade para ser uma importante ferramenta de apoio no
processo decisoério de escolha de fornecedores, apresentado parte do potencial
da area de descoberta de conhecimento em bases de dados, em geral, e da
area de mineracgdo de dados, em particular, atingindo os objetivos propostos.
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Cumpre informar, por fim, que o programa de computador ora
desenvolvido e utilizado para demonstrar parte do potencial do data mining pode
ser utilizado com diversos outros tipos de dados — por exemplo, dados
relacionados as pecas produzidas, ao custo de cada produto, a demanda por
cada item comercializado, dentre outros —, além de ser capaz de realizar o
mesmo tipo de analise para outras areas de atividades econbmicas (por
exemplo, distribuicdo da populacdo de um municipio, dados relacionados a
saude publica ou incidéncia de uma determinada doenca, informacdes sobre
potenciais candidatos a egressos de uma instituicdo de ensino, enfim), desde
gue, neste caso, os dados a serem trabalhados sejam devidamente preparados
para serem armazenados nas tabelas de bancos de dados descritas na sec¢ao
2.2, 0 que demonstra a versatilidade, a utilidade e a alta empregabilidade da
mineracado de dados e da ferramenta desenvolvida.

Como trabalhos futuros, pretende-se adaptar o sistema inteligente ora
desenvolvido para permitir que sejam utilizados dados de outras empresas, 0S
quais serao passiveis de serem importados para as tabelas de bancos de dados
descritas na secdo 2.2. Assim, poderdo ser exploradas outras éareas de

atividades econémica, de acordo com os dados disponiveis.
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