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RESUMO

No mercado das empresas que atuam no varejo, a concorréncia € um fator altamente
importante para determinar a expansao ou o encolhimento de uma companhia. Para
manter-se sempre em nivel competitivo, estas adotam estratégias e principalmente
sistemas de software que garantam a organizacdo dos processos do negdécio, além
do préprio atendimento ao cliente. Estes softwares sdo chamados de Enterprise
Resource Planning (ERP), que utilizam um sistema de gerenciamento de banco de
dados (SGBD) para armazenar seus dados. Sabendo da grande quantidade de
informacdes que uma empresa varejista precisa armazenar, principalmente a respeito
de seus produtos e clientes, é fundamental aproveitar o potencial destas bases de
dados. Uma possibilidade € a utilizacdo de técnicas de mineracdo de dados para
prover melhorias em um ERP, ideia esta que sera aplicada no presente trabalho. Por
meio deste tipo de solugcdo € possivel melhorar rotinas de vendas, permitindo que
através de um algoritmo de aprendizagem de maquina sejam encontradas regras de
associacdo extraidas diretamente do banco de dados para recomendacdo de
produtos. Nesta linha, 0 aumento e dinamizacdo das vendas sera natural e eficiente,
economizando tempo e ampliando o faturamento, além de aumentar a satisfacéo do
cliente.

Palavras-chave: Sistemas ERP, SGBD, Mineracdo de Dados, Aprendizagem de
Maquina.



ABSTRACT

In the retail business market, competition is a highly important factor in determining the
expansion or shrinkage of a company. In order to be always competitive, they adopt
strategies and mainly software systems that guarantee the organization of the
business processes, as well as the customer service itself. These softwares are called
Enterprise Resource Planning (ERP) and rely on a database management system
(DBMS) to store your information. Knowing the great amount of information a retailer
needs to keep, especially regarding their products and customers, the need to employ
other utilities for this data. One of these possibilities is the use of data mining
techniques to help improve ERP, an idea that will be applied in the present work. By
means of this type of solution, it is possible to improve sales service routines, allowing
an association algorithm to be found directly from the database for suggestion of
products. With this application, making sales from the sellers becomes simpler and
saves time by avoiding the nominal search for each product.

Keywords: ERP Systems, DBMS, Data Mining, Machine Learning.
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1. INTRODUCAO

No ambiente das organizacbes faz-se necessério coordenar e manter
processos organizados, um desafio para as companhias, sejam elas grandes ou
pequenas. Diante dessa necessidade e do frequente avanco tecnologico, ferramentas
de Tecnologia da Informacéao (TI) se firmaram como o meio mais indicado para atender

tais demandas dentro e fora das corporagoes.

No contexto de software, existem aqueles que sao desenvolvidos
especificamente para a gestdo de empresas, conhecidos como Enterprise Resource
Planning (ERP). Porém, como se sabe, estas ferramentas ndo sédo desenvolvidas para
um cliente especifico, mas para varios. Como todo sistema genérico, algumas
necessidades especificas de determinadas empresas acabam ndo sendo atendidas
ou ndo correspondendo satisfatoriamente, gerando demandas por solugdes proprias.

Além disso, € natural que em companhias que utilizam sistemas de informacao
h& algum tempo, estas mantenham sob seu dominio um repositério de dados
contendo um grande volume de informacdes. Neste contexto, 0s sistemas
gerenciadores de banco de dados (SGBD), responsaveis por gerenciar tais registros,
nao exercem outra funcionalidade além de armazenar e recuperar dados acerca das
operacles diarias da empresa. Essa subutilizacdo motivou a concepgédo, estudo e
aplicacdo de uma area relativamente nova da Ciéncia da Computacdo, conhecida
como Knowledge Discovery in Database (KDD), que tem como etapa principal a

mineracao de dados.

Para Han e Kamber (2001), mineracao de dados é um processo que necessita
de interacdo entre homens e maquinas, visando a exploracdo de grandes bancos de
dados, com a finalidade de extrair conhecimento através da busca por padrbes e
relacionamentos entre variaveis. Essa definicdo contraria o conceito bastante
difundido de que sistemas de mineracdo de dados podem de forma automatica

encontrar informagdes valiosas sem um acompanhamento humano.

Uma aplicagcdo muito relevante para o comeércio, usando técnicas de mineragao

de dados, é a recomendacao de produtos, ou seja, N0 momento que o cliente esta no
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estabelecimento comercial, o sistema sugere outros itens de compra a partir do

histérico de vendas dos produtos inicialmente escolhidos.

O presente trabalho tem como objetivo buscar através de mineracdo de dados,
mais especificamente usando regras de associacao, padrdes em histéricos de vendas
para a recomendacédo de produtos. O estudo utilizara o repositorio de dados de uma
empresa do comércio varejista que atua no mercado de materiais de construcao. A
proposta visa encontrar resultados relevantes e suficientes para dar suporte a
implementacgéo de melhorias do ERP da empresa.

Este trabalho est4 organizado como apresentado a seguir. No capitulo 2 serédo
apresentados o0s principais conceitos e definicbes tedricas dos sistemas de
informacdo empresariais, seu historico, as etapas do estudo de KDD, os tipos de
técnicas de mineracdo de dados, os formalismos de regras de associacdo em analise
de cesta de compras, além do software e o algoritmo que serdo usados. No capitulo
3, sera exposta a visdo geral do estudo proposto e da problematica encontrada,
realizando um aprofundamento do mecanismo de andlise usado e a apresentacéao da
plataforma de desenvolvimento da solucdo. O capitulo 4 ir4d expor as principais
atividades préticas para realizacdo da etapa de mineracdo dos dados, os métodos de
interpretacdo de resultados, assim como a implementacdo de um médulo genérico de
sugestdo de produtos utilizando as regras extraidas no experimento. Este maédulo foi
desenvolvido para ambiente Web e busca mostrar o potencial das regras de
associacdes mineradas para a proposta de sugestdo de produtos. Por ultimo, o

capitulo 5 mostra as consideracdes finais e perspectivas futuras do presente trabalho.
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2. REFERENCIAL TEORICO
2.1 Historico e Evolucédo do ERP

O'Leary (2000) define um ERP como sendo um pacote de software para
ambientes de arquitetura cliente-servidor que interliga a maioria dos processos de
negocios, processa as transacfes dentro da organizacdo, usa uma base de dados
empresarial e permite 0 acesso aos dados em tempo real, tudo isso para manter o
mais alto nivel de competicdo no mercado e organizagdo setorial e unificada da

corporacao.

Para se chegar ao conceito de ERP que hoje é conhecido no mercado, foram
necessarios diversos avancos nos modelos de software que eram usados como
solucdes corporativas para gerenciar as operacdes dentro de uma empresa. Segundo
Alsene (1999) o uso de computadores em empresas data desde o inicio da década
de 60, onde surgiu dai também a ideia de se construir sistemas integrados onde

houvesse comunicacdes entre os diversos setores.

Conforme Bancroft et al. (1998) diz, nos primérdios os sistemas de informacao
eram desenvolvidos de maneira customizada de acordo com a solicitacdo de um
departamento da empresa, porém, devido a visdo muitas vezes limitada a
responsabilidade operacional, o produto entregue acabava deixando a desejar em
varios aspectos, pois cada departamento tinha definido suas prioridades e objetivos
conforme suas necessidades particulares, dificultando cada vez mais a interligacéao
coordenada de todos os setores. Além disso, tornava-se cada vez mais complexa a

manutenc¢ao do sistema e consequentemente a permanéncia dele.

Com a adesao dos modelos integrados de software pelos profissionais de Tl da
época, surgiram diversos conceitos novos de sistemas voltados para as corporacoes.
Véarios autores defendem o conceito de Producdo Integrada por Computacéo
(Computer Integrated Manufacturing - CIM) como sendo o modelo primario de
sistemas integrados, que pode ser definido como um conjunto de varios sistemas
computacionais interligados. Podem-se citar como exemplo desses sistemas, que sao
utilizados hoje, os softwares da area da automacéao industrial CAD (Computer Aided
Design), CAM (Computer Aided Manufacturing) e o MRP (Material Requirement

Planning) que mais tarde viria a ser o MRP II.
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2.2 Componentes de um ERP

O software ERP, por ter a caracteristica de ser um pacote comercial, ndo &
desenvolvido para um cliente especifico. O fornecedor do sistema, durante a sua
concepcao do projeto tenta corresponder ao maior numero de possiveis clientes. Isso
€ realizado por meio do uso de requisitos genéricos, que sao obtidos através do
trabalho de experimentacdo, além da continua coleta de parametros e informacdes
pertinentes aos diversos modelos de negdcios presentes no mercado alvo, onde a

ferramenta deseja atuar.

Um ERP é composto por uma base de dados centralizada, por diversos

modulos e processos:

e Mddulos: Componentes do sistema que armazenam informacdes especificas
de determinado setor da empresa, além de oferecer ferramentas de processamento e
recuperacdo de dados, bem como integracdo com os outros moédulos.

e Processos: Durante o desenvolvimento do sistema ERP, os fornecedores das
ferramentas sdo os responsaveis por definir os modelos de processos que seréao
implementados. Para isso, Davenport (1998) defende que o fornecedor seja o
responsavel por definir o que de melhor deve ser desenvolvido, defende ainda que
‘“em alguns casos as suposi¢cbes do sistema podem ir realmente de encontro aos
interesses da empresa”.

e Base de Dados: Onde estdo armazenados os dados, podendo admitir
diversas modelagens, sendo a mais usada o modelo de banco de dados relacionais.
Um banco de dados bem modelado e estruturado é o primeiro e mais importante passo
para se ter um software ERP de qualidade, tendo em vista que toda a informacao é
armazenada nele.

A Figura 1 exibe a estrutura comum de um ERP contendo alguns mdédulos
principais, bem como os respectivos setores e pessoas envolvidas nos processos por

ele gerido.
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Figura 1: Estrutura comum de um ERP.
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Fonte: Adaptado de Davenport (1998).

2.3 Descoberta de conhecimento em bancos de dados

Na era digital, tornou-se trivial o uso da tecnologia em diversos setores da
sociedade, que vai desde o0 acesso pessoal de um usuéario em sua rede social, até o
uso de sistemas de monitoramento em areas meédicas. Diante desse cenario, o
acumulo de dados cresce proporcionalmente ao uso constante dos sistemas de
informacgédo, superando o poder de interpretacdo e exame dessas informacdes
coletadas.

Devido a ineficiéncia dos métodos tradicionais de analise para encontrar
informacdes relevantes nos dados, 0s repositorios tornam-se subutilizados, tendo
apenas a funcdo de armazenamento, haja vista que as informacgdes estratégicas para
seus detentores ndo sdo acessiveis explicitamente. Essa problematica gera a
necessidade de novas ferramentas e técnicas para a analise inteligente e eficiente de
banco de dados (FAYYAD et al., 1996).
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A técnica que possui a capacidade de obter conhecimento extraido de bancos
de dados denomina-se Knowledge Discovery in Database (KDD), que segundo
Fayyad et al. (1996) foi proposta em 1989 para referir-se ao processo de descoberta
de conhecimento util a partir de dados. Neste processo estdo presentes varias etapas,
das quais a mais conhecida delas € a etapa de mineracado de dados, onde é realizada
a aplicacdo de algoritmos especificos para se extrair padrdes dos dados.

Outra definicao, segundo Berry e Linoff (1997), remete ao termo mineracao de
dados como sendo a exploragdo e analise de maneira automatica ou semiautomatica

de um grande contingente de dados, com a finalidade de descobrir padrdes e regras.

2.3.1 Especialistas envolvidos no processo de KDD

Antes do aprofundamento no processo em si, faz-se necessario entender 0s
papéis e as aptiddes necessarias de cada pessoa envolvida, pois o processo de KDD
envolve varias etapas com muitas decisdes a serem feitas pelo responséavel (ou

responsaveis) pela sua conducéo.

e Analista de Dados: Responsavel pelo dominio das ferramentas e dos

algoritmos que serao utilizados no processo.

e Especialista de Dominio: Conhece o dominio aos quais os dados pertencem e
como sdo aplicados, a origem deles e sua importancia no contexto geral do

sistema.

e Usuario: A pessoa que ira utilizar o resultado de todo o processo de KDD para

tomada de decisdes.

Os papéis e aptidbes das pessoas envolvidas em KDD ndo precisam
necessariamente estar direcionados a uma Unica pessoa, ou ainda que um individuo
envolvido no projeto deva ter conhecimento sobre outros dominios necessarios para

a execucgao do processo.
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2.3.2 Etapas do processo de KDD

O processo de KDD é o composto por varias etapas que devem ser seguidas

para que se obtenha uma resposta satisfatéria da analise dos dados, segundo Fayyad

et al. 1996, conforme apresentado na Figura 2.

Figura 2: Uma visédo geral das etapas que compdem o processo KDD.

Interpretacdo
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’ 3
Transformagdo
g I Conhecimento
Pré-Processamento
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Selecho
A
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Fonte 2: Adaptado de Fayyad et al. 1996

A primeira etapa diz respeito as tarefas de definir e selecionar os dados alvos
gue possam conter a informacdo que se deseja descobrir. Para isso é
necessario um conhecimento do dominio e as melhorias que podem ser obtidas

através das informac0fes extraidas deles.

A segunda etapa é onde acontece 0 pré-processamento, que consiste da
limpeza dos dados e selec¢éo dos atributos que serdo usados. E nessa fase que
sdo aplicadas algumas técnicas para remoc¢do de ruidos e estratégias para
preencher campos de dados que porventura estejam ausentes. Este tratamento
dos dados é sumariamente importante, pois o objetivo dessa etapa € adequa-

los para o uso na ferramenta de mineragéo (SILVA, 2004).

A terceira etapa diz respeito a etapa de transformacéo e formatacao dos dados,

onde se busca reduzir o nimero de variaveis a serem consideradas para o
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conjunto de dados, com a finalidade de reorganizar estes de maneira especifica
selecionando caracteristicas e atributos relevantes para o que se deseja

representar e interpretar nas etapas posteriores.

e A guarta etapa é a mineracdo de dados, onde serdo aplicados um ou mais
algoritmos, selecionados de acordo com o padréo de conhecimento que se
deseja localizar. Essa € a fase mais importante do processo, e para se descobrir
0s padrdes torna-se necessario ajustar os parametros nestes algoritmos, de

forma que eles se adequem ao objetivo do processo de descoberta.

e Na ultima etapa ocorre a interpretacdo de resultados. Segundo Figueira (1998),
€ 0 momento em que os padrées encontrados pelo processo de mineracdo de
dados seréo interpretados e avaliados para verificar se sédo validos em uma

possivel solucdo para o problema proposto.

2.3.3 Ainfluéncia do KDD para tomada de decis@es corporativas

Assim como uma pessoa comum precisa tomar decisées diariamente, com as
empresas nao é diferente. Diante desse comparativo, recaem sobre 0s gestores das
empresas as responsabilidades de saber escolher as decisées corretas e planeja-las
antes mesmo de toméa-las, tendo em vista que uma ma decisdo pode acarretar
prejuizos diversos a sua companhia. Aliado a necessidade em questdo, estd o uso
das ferramentas de Tl para dar suporte gerencial necessario, mantendo a empresa no

patamar da concorréncia e apresentando sempre um diferencial no mercado.

Diante desse quadro, Torres (1995) afirma que ja algum tempo as corporacdes
tém usado mal as tecnologias da informacdo, onde um grande contingente de
empresas se restringe a usar recursos voltados simplesmente para suas operacdes
diarias dando suporte apenas ao trabalho operacional. Esse cenario, bastante comum
nos dias de hoje, torna essas tecnologias subutilizadas, deixando de lado seu
potencial de apoio a tomada de decisdes.

Nesse contexto, o processo de KDD encontra justificativas praticas para a sua
existéncia e importancia, pois como mostram Berry e Linoff, 1997, uma empresa deve
tomar suas decisdes de negbcios com base na aprendizagem adquirida através do
relacionamento com seus clientes. Eles definem ainda que para garantir a formacgao

desse aprendizado uma empresa deve ser capaz observar o que seus clientes estao
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fazendo atualmente, lembrar o que ela e seus clientes tem feito ao longo do tempo,
aprender com o que foi lembrado e agir de acordo com tudo isso para tornar o seu

negocio cada vez mais rentavel.

Por estes motivos, as técnicas de KDD se firmam cada vez mais como uma
solucéo para o desafio da analise de grandes volumes de dados. Além disso, é capaz
de dar uma utilidade maior aos repositorios de dados, que agora ndo s6 armazenam
as informacdes do cotidiano, mas sdo diretamente responsaveis por deter o
conhecimento que pode a alavancar a maneira com que as empresas alcangcam seus

objetivos.

2.4 Mineracédo de Dados

Sendo a etapa mais importante do processo de KDD, a mineracdo de dados
abrange um conjunto de diversas areas de conhecimento, como inteligéncia artificial
no que tange as técnicas da aprendizagem de maquina, recursos de banco de dados
para manipular e consultar bases de dados, além de aplicar conhecimentos de

dominio da area da estatistica para validar e avaliar resultados (SILVA, 2004).

A Figura 3 ilustra a relacdo das trés areas de conhecimento que estdo

presentes na fase de Mineracéo de Dados.

Figura 3: Conhecimentos presentes na etapa de Mineracdo de Dados.

Mineracédo de Dados

nteligéncia
Artificial h

Fonte: Adaptado de Silva (2004).

A etapa de Mineragdo de dados se caracteriza conforme as tarefas que se
desejam resolver. As técnicas dessa etapa podem ser divididas em dois grupos: 0s

algoritmos de aprendizagem supervisionada e de aprendizagem né&o supervisionada.
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2.4.1 Mineracéo de dados com Aprendizagem supervisionada

Esta nomenclatura se d& pelo fato de que seus algoritmos atribuem uma classe
para cada amostra de dados presentes no treinamento. Esse tipo de aprendizagem é
dita preditiva, pois a analise tenta fornecer previsdes e tendéncias com base na

classificacdo de cada situacdo presente nas informacdes disponiveis nos dados.

2.4.1.1 Classificacéo e Regresséo

A tarefa de classificagdo consiste em encontrar uma fungéo para mapear um
subconjunto de dados em um conjunto de classes, onde uma vez descoberta, a funcao
encontrada podera ser aplicada em novos registros com a capacidade de predizer a
qual classe esses dados pertencem. Esta técnica pode ser usada para prever

comportamentos de clientes e tendéncias do mercado.

A técnica de regressdao consiste em buscar uma funcdo que mapeie os registros
selecionados de um banco de dados em um intervalo de valores numéricos reais. E
similar a técnica de Classificacdo, diferenciando-se o tipo de dado do atributo alvo que
se deseja prever e do método empregado (estatistico). As ferramentas que aplicam
esse tipo de algoritmo podem usar diversos meios de representacédo de conhecimento,
podendo-se destacar o uso de arvores, além de modelos matematicos e redes

neurais.

2.4.2 Mineracéo de dados com Aprendizagem N&o Supervisionada

Nesta técnica, ndo se conhece a rotulacdo de classes de cada amostra usada
no processo, nem se sabe o0 numero de classes a serem processadas pelo algoritmo.
Esse tipo de aprendizagem € chamado de ndo supervisionado justamente pelo fato
de que os algoritmos devem descobrir as relacdes, padrdes, regularidades ou
categorias dos dados que estédo sendo analisados como entrada.

2.4.2.1 Associacao e Clustering

Associacdo consiste em identificar combinacdes de itens que ocorrem com
frequéncia em um banco de dados. O registro do conjunto de dados pode ser chamado
de transacdo. O problema principal da mineragéo de regras de associacdo esta em
encontrar todas as regras que possuam um determinado indice de confianca (ou

probabilidade), pois quanto maior esse indice maior a chance de ocorréncia de
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determinada associacdo de registros. Mais adiante sera aprofundado o estudo sobre
a aplicabilidade desta técnica em MBA (Market Basket Analysis), as caracteristicas
das regras, bem como quais métodos podem ser usados para validar resultados

obtidos de algoritmos de regras de associacao.

A técnica conhecida por Clustering (ou Agrupamento) pode ser definida como
a técnica que consiste em identificar similaridades entre conjuntos de dados, segundo
um determinado grau de semelhanca entre estes. O objetivo dessa tarefa € maximizar
a similaridade intracluster e minimizar similaridade intercluster. Possui uma grande
aplicacdo no mercado para Marketing, podendo agrupar clientes de acordo com seu
grupo de interesse e partir disso trabalhar na recomendac¢éo ou propaganda de outros

produtos.

2.5 Market Basket Analysis

Esta técnica, € também conhecida como analise de cesta de compras, e pode
ser definida como uma técnica de mineracdo de dados que utiliza regras de
associacdo para encontrar padrdes em habitos de compras dos clientes de um
determinado estabelecimento. O conhecimento extraido desse tipo de analise pode
fornecer uma visdo aos gestores sobre como melhorar as vendas aumentando o

potencial de recomendac¢éo de produtos associados.

Como todo o conceito que embasa o MBA estd centrado na técnica de
mineracdo de dados que usa regras de associacdes, faz-se necessario um

aprofundamento conceitual dessas regras.

Segundo Goncalves (2013), a problematica da mineracdo de dados usando
associacdo foi apresentada pela primeira vez em 1993, onde as regras eram
mineradas em bases de dados de transacdes. As transacfes podem ser
representadas em uma tabela de um banco de dados relacional, onde as linhas podem
conter informagbes acerca de produtos e vendas, cada qual com atributos
identificadores. A cesta de compras corresponde aos itens adquiridos por um cliente

no processo de compra, ignorando as quantidades e o pre¢o dos produtos.
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2.5.1 Formalismos de Regras de Associagéo aplicados no MBA

Conforme Fonseca (2009) e Goncalves (2013), existe um conjunto de produtos
distintos P = {p1, p2, p3..pn} € DB um banco de dados formados por transagdes ou
registros relacionais de compras, onde uma transacédo T € composta por um conjunto
de produtos tal que T £€P. Uma regra de associacao pode ser expressa como A—B
onde P € A e P £B. Partindo dessas premissas podemos determinar que A # J e B
# @ e portanto, consequentemente A N B # @. Diante disso, podemos dizer que em
uma base dados a probabilidade de ocorréncia do consequente (B) é maior nos
registros que contém (A), ou seja, a ocorréncia do antecedente (A) aumenta a chance
de (B) aparecer e vice versa. Essa regra permite que tanto o antecedente quanto o
consequente sejam formados por conjuntos que possam conter um ou mais itens. Um

exemplo de regras de associacao entre produtos pode ser visto na Figura 4.

Figura 4: Exemplo pratico de Associacdo de produtos.

{Cerveja, Faldas} — {Leite}
{Cerveja, Leite} — {Fraldas}
{Fraldas, Leite} — {Cerveja}
{Cerveja} — {Fraldas, Leite}
{Leite} — {Cerveja, Fraldas}
{Fraldas} — {Cerveja, Leite}

Fonte: Fracalanza (2009).

A relevancia de uma regra de associacdo pode ser medida por duas
caracteristicas, a medida de suporte e a medida de confianca. Dada a regra A—B
demonstrada anteriormente, a sua medida de suporte (Sup) diz respeito a
porcentagem de transacdes ou registros da base de dados que possuem os itens A e
B, mostrando a relevancia dessa associacdo. Enquanto isso, a medida que tange a
confianga (Conf) representa, nas transacdes que contém os itens de A, a porcentagem
de transacdes que igualmente possuem os itens de B, indicando a validacdo da regra
associada. A seguir seguem exemplos dessas duas medidas de interesse conforme
visto em Silva (2004).
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e Confianca:

Temos a regra mostrada na definicdo acima, a partir dela podemos
determinar a seguinte confianca:

T€<A+TC<cB
T € A

Conf A—- B =

Exemplo: Minerando-se uma base dados de uma empresa do varejo na area de
materiais de construcdo, podemos encontrar uma confianca de 90% (0,90) na regra
de associacdo compra (cliente, cerdmica porcelanato) — compra (cliente, rejunte).
Significa dizer que 90% dos clientes que compram o produto ceramica porcelanato,

também compram algum tipo de rejunte.
e Suporte:
O suporte de uma regra de associacao € dado pela seguinte expressao:

T<€A+TCcB

SupA—->B =
uwpa= Total de transagodes

Isso implica dizer que, em um possivel suporte de 10% todos os registros ou
transacfes comerciais realizadas em uma base dados, 10% sao feitas por clientes

que compram produto A e também compram produto B.

Ha ainda outra medida de interesse muito usada para validar resultados de

regras de associacdes, denomina-se lift. Em resumo, o lift da regra de associacao do
exemplo anterior A-B indicaria 0 quanto mais frequente se torna B, quando ocorre a
aparicao de A.

o Lift:
ConfA - B

Lifta-B =
SupA - B
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Esta medida de interesse aplicando-se hipoteticamente no exemplo da
empresa de materiais de construcdo (cerdmica porcelanato) — (rejunte), seria

esbocado como:

Conf (ceramica porcelanato)—(rejunte)

LiftA-> B =
f Sup(rejunte)

Se por exemplo, o resultado dessa razao fosse igual a 3 (trés), isto implicaria
dizer que os clientes que compram ceramica porcelanato possuem uma probabilidade

trés vezes maior de comprar rejunte.

2.6 A Ferramenta SGBD Microsoft SQL Server

Também conhecido apenas como SQL Server, a ferramenta é um Sistema
Gerenciador de Banco de Dados relacional desenvolvido pela Microsoft. Sua principal
funcdo é armazenar e recuperar dados solicitados por outros softwares, oferecendo

suporte de comunicacdo com redes locais e a Internet.

Segundo Aguiar (2008), desde sua criagdo em 1988, onde foi desenvolvida
inicialmente em parceria com a Sybase, a ferramenta ganhou varias versdes trazendo
diversas novas atualizacbes em cada nova edicdo. A parceria durou apenas até o
lancamento da versdo para o Windows NT em 1994, onde a partir dai apenas a

Microsoft passou a manter a manutengéo da ferramenta.

A ferramenta possui sua linguagem de consulta primaria no padrao definido
pelo American National Standards Institute (ANSI) SQL, além de oferecer uma

extensdo propria deste padréo, conhecida como Transact-SQL.
2.6.1 Analysis Services e seus recursos de Mineragdo de Dados

O Analysis Services é um mecanismo de dados analiticos da Microsoft usado
em solugdes de apoio a decisao de negdcios e Business Intelligence (Bl). Além disso,
€ capaz de organizar os dados utilizando o conceito multidimensional para permitir a
geracao de relatorios sofisticados e consultas complexas para dar suporte a analise

de grandes volumes de informacdes, bem como em diversas dimensoes.

Conforme visto em Analysis Services (2016), a metodologia de trabalho deste

mecanismo inclui também criar um modelo de dados da forma tabular, aléem da ja
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citada forma multidimensional. Os modelos criados podem ser alimentados com dados
e metadados externos, geralmente de data warehouses ou banco de dados
relacionais, hospedados em instancias de um SGBD SQL Server. Quando configurado
por completo o0 modelo, € possivel ainda atribuir permissdes de acesso aos usuarios
finais por meio de qualquer aplicativo cliente que possua suporte ao Analysis Services

como fonte de dados.

Dentro do contexto de modelo de solugbes, o mecanismo oferece uma
plataforma integrada capaz de executar tarefas de mineragdo de dados. Nesta
plataforma, €& possivel criar solucbes de Bl usando dados relacionais ou

multidimensionais para a obtencdo de analises preditivas de negocio.

De acordo com o portal para desenvolvedores da Microsoft em Mineracdo de
Dados (2016), séo varios os recursos disponiveis para as solucées de mineracao de
dados, alguns deles sé&o:

e Diversas fontes de dados. Ndo € necessario criar um data warehouse, para
fazer mineracdo de dados, pois 0 mecanismo permite usar dados de tabelas

externas, de planilhas, ou ainda de arquivos de texto.

e Varios algoritmos personalizaveis. Estdo disponiveis algoritmos de clustering,
rede neurais, arvores de decisio, regras de associacéo e regressao. E possivel

também desenvolver algoritmos personalizados através de plug-ins.

e Infraestrutura de testes de modelo. A plataforma oferece a possibilidade de
testar modelos e conjuntos de dados usando ferramentas estatisticas como
validacdo cruzada, matrizes de classificacdo, graficos de comparacdo de

precisao e dispersoes.

e Podem ser criadas consultas de previsdes, recuperacao de padrées modelos e

estatisticas.

e Gerar scripts através do suporte de linguagens capazes de criar objetos

programaveis, como a linguagem Data Mining Extensions (DMX).

Além de todas estas possibilidades, a ferramenta Analysis Services da

Microsoft conta com um acesso facil de sua documentacdo, com a disponibilizacéo de
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artigos e foruns especificos para cada tarefa, além de versbes gratuitas de seus

mecanismos para estudantes e profissionais que pretendem se aprofundar neles.
2.6.2 O Algoritmo Microsoft Association Rules (MAR)

Como descrito na se¢do anterior, 0 mecanismo Analysis Services disponibiliza
um conjunto de algoritmos prontos para solu¢gdes de mineragcdo de dados, dentre
estes estd o algoritmo conhecido por Microsoft Association Rules, que tem a
capacidade de encontrar regras de associacdes em itens frequentes em banco de
dados. Este é geralmente aplicado em bases de dados que guardam informacdes
sobre vendas e produtos.

Segundo Data Mining Algorithms (2016), o algoritmo € uma implementacao
inspirada no ja conhecido algoritmo Apriori, que foi o pioneiro na geracéo e andlise de

itens em conjuntos.
2.6.3 Preparacao de dados para o modelo de associacao

Antes de executar qualquer algoritmo de mineracdo de dados, € necessario
preparar os dados alvos de maneira que atendam aos requisitos do modelo a ser
usado, o que inclui a quantidade de dados necessaria e como estes devem ser usados
para se obter os resultados desejados.

Conforme pode ser visto em Data Mining Algorithms (2016), os modelos de

regras de associagcdo possuem 0s seguintes requisitos:

e Uma coluna chave Uunica. Este requisito elimina automaticamente a
possibilidade de existir chaves compostas, pois 0 modelo de dados devera
conter uma coluna que identifigue de maneira Unica cada registro, podendo

esta possuir um valor do tipo texto ou numérico.

e Uma Uunica coluna preditva. Um modelo de associagcdo requer
preferencialmente que exista apenas uma unica coluna previsivel,

geralmente dos produtos que foram comprados, pois é onde mais se

desejam encontrar regras de associacao.

e Colunas de Entrada. As colunas de entrada devem possuir um contetdo

7

definido como discreto, isto €, quantidades finitas de valores sem
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continuidade entre eles. Estas colunas de entradas podem estar presentes
em mais de uma tabela, pois 0 modelo descrito permite o uso de tabelas

aninhadas.
2.6.4 Principais parametros e medidas de importancia do algoritmo MAR

‘O algoritmo Regras de Associacdo da Microsoft néo
executa qualquer tipo de selecao de recursos automatica. Em vez
disso, ele fornece parametros que controlam os dados usados
pelo algoritmo. Podem estar incluidos limites para o tamanho de
cada conjunto de itens ou a configuracdo do suporte maximo e
minimo necessario para adicionar um conjunto de itens ao modelo
(DATA MINING ALGORITHMS, 2016). "

No algoritmo MAR é possivel fazer ajustes nos valores dos diversos em seus
parametros, sendo necessario saber a funcdo e o nome que cada um possui. As

medidas de importancia e seus respectivos parametros dentro do algoritmo séo:

e Suporte. Também é conhecido como frequéncia, que consiste no nimero

de casos que contém o item destino ou a combinagéo de itens.

o MAXIMUM_SUPPORT: Designa o numero maximo de casos que um

conjunto de itens pode ter.

o MINIMUM_SUPPORT: Designa o numero minimo de casos que um
conjunto de itens deve ter antes de gerar uma regra. Apenas 0s itens que
tém a quantia minima especificada de suporte podem ser incluidos no

modelo.

e Probabilidade. Também chamado de confianca, determina a probabilidade

de uma regra ser verdadeira através do seu percentual.

o MINIMUM_PROBABILITY: Fornece uma restricdo do numero de regras

gue um modelo produz de acordo com o valor definido neste parametro.

e Importancia. E a pontuagéo gerada para cada regra criada. A importancia
de uma regra é calculada pela probabilidade do log do lado direito da regra,

dado o lado esquerdo da regra. Apos isso, é feita uma normalizacdo da
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proporc¢éo obtida, através de uma escala logaritmica;

o MINIMUM_IMPORTANCE: Define o limite minimo de importancia para
as regras extraidas do modelo de associa¢do. Caso uma regra tenha um

valor menor que o definido por este parametro, ela sera descartada.

O mecanismo de Analysis Services oferece ainda outros parametros que
podem ser facilmente configurados no modelo do algoritmo MAR, além de permitir

também a criacdo de novos parametros.
2.6.5 Interpretacdo de regras em um conjunto de itens

A implementacéo do algoritmo MAR parte do modelo mais comum de regras
de associacdao, isto é, variaveis Booleanas que representam sempre valores binarios
como sim/ndo ou Existente/Ausente séo atribuidos as colunas. Conforme afirma Data
Mining Algorithms (2016), uma analise de cesta de compras € um exemplo de modelo
dessas regras, pois usa essas variaveis Booleanas para determinar se um item da

cesta estd ausente ou presente na compra realizada por um cliente.

Durante o treinamento dos dados o algoritmo é capaz de a partir de um conjunto
de itens, criar pontuagbes com base nos valores de confianga e suporte, onde estas
pontuacdes podem ser usadas para determinar se as regras encontradas s&o

interessantes para a solucao.

Particularmente, o MAR oferece suporte a modelos de associagdo com banco
de dados que possuem atributos numéricos ou de texto. Isso se deve ao fato de que
o algoritmo implementa em suas funcionalidades a capacidade de tratar esses valores
diferenciados como booleanos ou como pares atributo-valor. Esta caracteristica torna-
se uma grande vantagem em relacéo a implementacao basica do Apriori. Isso se deve
ao fato de que, a responsabilidade de tratar os atributos e transforméa-los em valores
Booleanos para compreensdao do algoritmo é uma tarefa exclusiva do analista

responsavel pela solugéo.

A Figura 5 mostra um conjunto de regras obtido a partir de um determinado
banco de dados comercial onde o algoritmo MAR foi aplicado sobre um conjunto de
dados, cujas informacdes dizem respeito as compras feitas diariamente por clientes e

seus respectivos produtos nas cestas de compras.
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Figura 5: Regras de associacdo obtidas de uma aplicacdo do MAR.

Rule

REJUNTE COLACERAMICA IMPER FLEX PLATINA = Existente - ARGAMASSA COLACERAMICA AC2 15KG = Existente
REJUNTE COLACERAMICA IMPER FLEX CINZA = Existente -> ARGAMASSA COLACERAMICA AC2 15KG = Existente
ARGAMASSA COLACERAMICA AC2 15KG = Existente -> REJUNTE COLACERAMICA IMPER FLEX PLATINA = Existente
ARGAMASSA COLACERAMICA AC2 15KG = Existente -> REJUNTE COLACERAMICA IMPER FLEX CINZA = Existente

A imagem acima ilustra um modelo de regras de associacdo que € expresso
por um antecedente seguido de um consequente. Para exemplificar este modelo basta
analisar a primeira linha da imagem, onde o lado esquerdo que corresponde ao
antecedente da regra foi atribuido o produto “REJUNTE COLACERAMICA IMPER
FLEX PLATINA” acrescido de um valor “Existente”, e no lado direito da regra onde se
localiza o consequente, o produto “ARGAMASSA COLACERAMICA AC2 15KG”
recebe também o valor “Existente”. Diante disso, implica dizer que ambos os produtos
tendem a serem comprados juntos de acordo com a confianca dessa regra, que €
determinada pelo parametro MINIMUM_PROBABILITY definido no tépico anterior.

2.7 Consideracdes acerca das aplicagdes e técnicas descritas

As técnicas e algoritmos definidos pelos autores e pesquisadores da area de
Descoberta de Conhecimento de Banco de Dados, mais especificamente de Regras
de Associacéo, sdo sempre vinculadas a situacdes de vendas no comércio, com foco
sempre no conceito de bases de dados de transaces, entretanto, é possivel extrair
regras de associagao de qualquer base de dados onde existam relacionamentos e
atributos implicitos, principalmente se tratando de modelos de bancos de dados

relacionais.

Portanto, diante dos principais conceitos e definicbes discorridas, torna-se
possivel realizar uma aplicacdo de projeto de mineracdo de dados que atenda a

proposta definida para este trabalho.
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3. TRABALHO PROPOSTO
3.1 Visao Geral

Uma empresa que trabalha no setor de varejo, mais especificamente na area
de materiais para construcéo, utiliza em suas operac¢des um software ERP de cédigo
fechado para gerir de forma coordenada e estruturada suas operacoes. Este software

chama-se Protheus, implementado e comercializado pela empresa Totvs S.A.

Segundo Meirelles (2016), em um estudo feito pela Fundacdo Getulio Vargas
entre 2015 e 2016, foi percebido que a Totvs S.A detém a maior parte do mercado de
software ERP, o0 que corresponde a aproximadamente 35% das empresas que
utilizam esta categoria de solucdo de TI. Além dela, empresas como a SAP que detém
31% do mercado e a Oracle com 15%, também aparecem como lideres na pesquisa

realizada.

No Protheus é possivel desenvolver novas funcionalidades ou melhorar as que
ja existem através de customizacdes. Essa possibilidade deve-se ao fato de que a
Totvs adota o conceito de ponto de entrada em seus cédigos-fontes, possibilitando
assim a personalizacao de seu sistema sem alterar suas funcionalidades principais e

nem liberar o acesso a seu cadigo original.

Como esta definido na arquitetura de um sistema ERP, este possui um banco
de dados centralizado onde sdo armazenadas todas as informacfes pertinentes a
empresa e as funcionalidades do préprio software. Sabendo disso, € natural que um
banco de dados empresarial se torne, com o passar do tempo, um grande repositorio

de dados.

Trazendo essa realidade para o ambiente da empresa, fica evidente a
necessidade de potencializar a base de dados que esta possui, e a partir disso
encontrar recursos que apontem solucdo para desafios ou informacdes estratégicas

para entendimento de problemas.

O acesso a estas informag0des se deu pela oportunidade de ser colaborador da
companhia, mais especificamente trabalhando com o setor de TIl. Diante disso, a ideia

de desenvolver um projeto de melhoria do ERP foi proposta ao diretor do setor de TI,
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onde seriam utilizadas as informacdes do histérico de vendas, obtidas por meio de
mineragao de dados.

Durante a formulacao e discusséo do projeto, foi estimado o periodo de vendas
necessario, correspondendo a aproximadamente seis meses, 0 escopo temporal para
mineracao no presente trabalho. Para assegurar o sigilo da empresa varejista, sera

atribuido o pseuddnimo “Construmat” para referir-se a ela e ocultar sua razao social.

3.2 A problematica

Ao iniciar o projeto foi necessario, antes das etapas praticas, encontrar
limitacbes do sistema Protheus em tomada de decisGes ou ainda problemas
apresentados por ele em sua operacionalidade. Essa busca se deu através de visitas
presenciais aos respectivos setores da empresa Construmat, onde foram feitas
diversas entrevistas com os funcionarios de cada particdo buscando detectar

exatamente os problemas ali presentes.

Durante esse periodo, foi percebido que o setor que mais demandava
melhorias era o setor de vendas e atendimento ao cliente. Neste setor, 0s usuarios
(vendedores) relataram diversas limitac6es do sistema, dentre estas estava a busca
por produtos no momento de realizar a venda. O usuario nesse momento precisava
selecionar produto por produto do orgamento ao efetuar a venda para o cliente, o que
demandava uma quantidade consideravel de tempo caso houvesse um nlmero

grande de itens a serem selecionados.

A partir dos principais conceitos e técnicas presentes em solucdes de KDD, foi
feita a opcdo de se realizar uma aplicacdo de regras de associacao para MBA. A
aplicacao dessas técnicas permitiu, além da melhoria de software, um suporte maior
para tomada de decisdes e criacdo de estratégias de negdcio para facilitar também
acOes de marketing e venda. Além disso, a escolha mostrou-se potencialmente capaz
de contribuir na busca de padrdes de produtos frequentemente associados, sabendo

que essa informagédo é diariamente armazenada no banco de dados da Construmat.
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3.3 A base de dados utilizada

Como colaborador atuante no setor de Tl da empresa, conhecer as informacdes
a respeito da base de dados da Construmat se tornou tarefa cotidiana para esta etapa

do estudo.

A companhia utiliza um SGBD da Microsoft Corporation, mais especificamente
a ferramenta SQL Server 2008 versao Datacenter Edition, que permite o
gerenciamento de um banco de dados com grande capacidade de armazenamento e
consulta de seus registros. O SGBD é executado como um servico em uma maquina
servidora, possibilitando o acesso aos dados para os usuarios através da rede

corporativa presente no ambiente da empresa.

O SGBD ¢ integrado exclusivamente com ERP Protheus, que armazena dados
desde a sua implantacéo no ano de 2007, possuindo atualmente um arquivo de dados
bruto com um tamanho aproximado de 90 GB. Além disso, adota 0 modelo de banco
de dados relacional, onde as informagdes sdo gravadas em tabelas que possuem
relacionamentos entre si. Entre os dados armazenados estéo os registros de todos 0s
setores da empresa tais como, contas a pagar, contas a receber, impostos, folha
salarial, informacdes dos clientes, registro de compras e vendas, além de todas as

informacdes sobre documentos fiscais e burocraticos.

Como a ideia proposta se restringe a analise de historico de compras e cesta
de produtos, duas tabelas do banco de dados séo relevantes para esta tarefa, a tabela
de orcamento de vendas chamada SL1010 que contém as informacdes acerca do
cabecalho geral da venda, e a tabela de itens do orcamento de venda SL2010 que
contém sobre os produtos de seus respectivos orcamentos. Ambas as tabelas
possuem um atributo que permitem a consulta de seus dados, uma chave primaria da

venda.

3.4 A escolha das ferramentas

Pensando em aplicar algoritmos de regras de associacao no contexto de MBA,
foram feitas varias pesquisas com o objetivo de encontrar as melhores ferramentas e
os melhores algoritmos para realizar esta tarefa. Levando em consideragdo o

mecanismo de SGBD utilizado pela Construmat, foram analisados alguns softwares.
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3.4.1 A ferramenta Weka e suas particularidades

Buscando uma ferramenta gratuita e com facilidade de comunicagédo com o
SQL Server, foi feita a analise do Waikato Environment Knowledge Analysis (Weka),
gue possui algoritmos para mineracdo de dados voltados para o tipo de estudo
desejado, como pode ser visto em Corréa (2013). Sobre esta possibilidade, o Weka
permite minerar regras de associagdo diretamente das tabelas do banco de dados,
sem que seja necessaria uma extracdo dos dados para um arquivo de texto ou de

planilha.

A partir disso, foi feita a opcdo pela aplicacdo do algoritmo Apriori, ja
implementado na ferramenta Weka. Apos a escolha, surgiram grandes obstaculos que
posteriormente levaram a substituicdo do software de mineracéo, dentre estes, vale
ressaltar a dificuldade de adaptacdo dos dados brutos para que eles pudessem ser
lidos pelo algoritmo. Este problema se deve ao fato de que o algoritmo espera que 0s

dados ja estejam formatados no modelo de transacdo com exposto na Figura 6.

Figura 6: Exemplo de modelo Transacéo aceita pelo Weka.

TID Produtos Comprados

1 biscoito, cerveja, cha, salaminho

cerveja, couve, linguica, pao, queijo

café, brocolis, couve , pao

brécolis, café, cerveja, couve, pao, salaminho

brocolis, café, couve, pao, refrigerante

(= T R T - L S

couve, linguica

Fonte: Corréa (2013).

No modelo esperado, conforme apresentado na Figura 6 o Weka receberia
todos os produtos de suas respectivas vendas em um Unico registro de transacao. Isto
dificultaria o trabalho proposto, pois os dados estéo dispostos em tabelas separadas,
possuindo registros individuais de produtos, e uma enorme quantidade de itens
cadastrados. Tentou-se encontrar uma solucdo atraves de consultas para esse

by

problema, porém n&o houve éxito devido a sua complexidade e recursos
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computacionais insuficientes. Diante disso a opcdo mais viadvel foi substituir a

ferramenta por outra que viesse a facilitar a mineracdo dos dados.

3.4.2 O mecanismo Analysis Services e o pacote Microsoft Visual Studio

Apo6s a dificuldade de trabalhar com a ferramenta Weka, foi entdo necessario
encontrar outro software que pudesse satisfazer a necessidade de mineracao dos
dados. Durante a busca, foi descoberto que o proprio SQL Server oferece suporte a
andlise de dados por meio de mineracdo de dados. Esse suporte se da através do
mecanismo “Analysis Services”, que pode ser oferecido como um servico de uma

mesma instancia do SQL Server.

Para entdo utilizar esse mecanismo, sdo necessarios dois requisitos. O primeiro
é fazer a instalacdo do servico Analysis Services que pode ser obtido no arquivo de
instalacdo do proprio SGBD SQL Server, sendo importante notificar que para seu
correto funcionamento, todos 0s mecanismos precisam pertencer a mesma versao.
Além disso, durante a instalacdo deve-se optar pela configuracdo no modo
Multidimensional, pois as solucées de mineracdo de dados sdo viaveis apenas neste

formato.

O segundo requisito é a instalacdo do pacote IDE (Integrated Development
Environment) da Microsoft, o Visual Studio. Como a prépria definicdo de IDE diz, o
Visual Studio € um pacote de programas para desenvolvimento integrado de software,
mais especificamente dedicado para solu¢des de ferramentas da propria Microsoft.
Com isso, a escolha da IDE possibilitou uma facil comunicacdo com o banco de dados

SQL Server e com 0 mecanismo Analysis Services.

A Microsoft disponibiliza trés tipos de distribuicdo de sua IDE, a versao
Community com recursos gratuitos para estudantes e desenvolvedores individuais, a
versao Professional apenas para assinantes, com ferramentas profissionais e servi¢cos
para pequenas equipes de desenvolvimento, e oferece ainda a versao Enterprise com
solugbes para atender projetos robustos voltados para a demanda de alta qualidade
e em larga escala. Diante dessas trés versoes, foi adotada a distribuicdo Community
por ser a mais acessivel para o trabalho proposto, além de oferecer solucdes

suficientemente capazes de suprir a demanda do projeto.
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4. DESENVOLVIMENTO DA SOLUCAO

Para o desenvolvimento da solugéo, um conjunto de passos foi seguido até se
chegar aos resultados obtidos. As tarefas préticas para a aplicacdo de KDD seguiram
um formato e uma sequéncia diferente da definida pelos autores e pesquisadores da
area. Aléem destas, outras atividades realizadas serdo descritas e mostradas neste

capitulo.

4.1 Extragao dos dados nativos

Como citado no capitulo 3, a base de dados da Construmat esté instalada em
um servidor da rede da empresa. Para manter a integridade dos dados reais da
producao, foi necessario fazer a instalacdo de uma copia desse banco dados para

uma maquina local onde os testes pudessem ser executados sem prejuizos.

Todos os registros e tabelas do SQL Server sdo condensados em dois arquivos
no seu diretorio de instalacdo. O primeiro € um arquivo que possui 0 nome da base
de dados e uma extensdo chamada Master Data File (MDF), onde todos os dados
brutos séo salvos. O segundo arquivo € um arquivo que também possui 0 nome da
base de dados, porém no seu nome € acrescentado a palavra “Log” e possui uma
extensdo Log Data File (LDF). Este segundo arquivo, é responsavel por armazenar
em formato de log todas as transacdes feitas pelo banco de dados. Como o estudo se
limita & analise das informacdes guardadas nas tabelas, para a tarefa de copia da

base dados, apenas o arquivo de extensdo MDF foi necessario.

Para a realizacdo da copia, foi preciso antes instalar e configurar uma instancia
do SQL Server. Como a versdo do SGBD da Microsoft usado pela Construmat era
ainda do ano de 2008, buscou-se entdo uma mais recente e estavel. Por ser uma
ferramenta paga, o SQL Server limita suas versdes gratuitas permitindo o
armazenamento de dados apenas até 10 GB. Dado o tamanho do arquivo de dados
da Construmat, que ultrapassa esse limite, a solugdo encontrada foi aderir a uma
versdo de avaliagdo do SQL Server 2014 que limita seu funcionamento a apenas 180

dias.

Escolhido o SGBD, foi realizada entdo a sua instalacdo e configuracéo

completa, incluindo o mecanismo Analysis Services. Em seguida, uma coépia do
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arquivo “MDF” contendo os dados foi transferido para o diretério de instalacdo da
instancia recém-configurada do SQL Server 2014. O ultimo passo foi criar através de
um script SQL, uma nova base de dados na maquina local e anexar a ela o arquivo

copiado do servidor conforme pode ser visto na Figura 7.

Figura 7: Script de criacdo da base de dados.

CREATE DATABASE Datamining

ON (FILENAME = 'C:\Program Files\Microsoft SQL
Server\MSSQL12 .MULTIDSQL\MSSQL\DATA\Database Protheus.mdf')
FOR ATTACH;

No script da Figura 7, a clausula FOR ATTACH é responsavel por anexar o
arquivo de dados presente no diretdrio indicado na linha anterior. Depois de criado o
banco de dados, o passo seguinte foi criar um projeto de mineracdo de dados no
Visual Studio.

4.2 Criando um projeto de mineracéo de dados no Visual Studio

O processo de criagdo de um projeto de mineracdo de dados no Visual Studio €
simples e rapido, pois sua interface grafica de usuario (do inglés Graphical User
Interface - GUI) é um dos pontos positivos da ferramenta. Para criar um projeto é
preciso selecionar a op¢ao File na pagina principal, em seguida escolher a opc¢éo
Project. Feito isso, uma tela com a opcao de varios templates sera apresentada como

mostra a Figura 8.
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Figura 8: Templates de projetos do Visual Studio.

b Recent .NET Framework 4.5.2 - Sortby: Default
4 Instaled

rrlga Analysis Services Multidimensional and Data Mining Project  Business Inteligence

4 Templates
4 Business Inteligence g _ . :
Analysis 5 o m %}) Impart from Server (Multidimensional and Data Mining) Business Inteligence
Integration
Analysis Services Tabular Project Business Inteligence

Import from PowerPivot Business Inteligence

Import from Server (Tabular) Business Inteligence

Como o mecanismo usado na aplicacdo de KDD foi o Analysis Services, o
template que engloba esse tipo de solu¢cdo € mostrado no Visual Studio como uma
ferramenta de Business Intelligence (Bl). Dentre as op¢des deste tipo de projeto, a
mais adequada foi a primeira opgdo mostrada na Figura 8, identificada como “Analysis

Services Multidimensional and Data Mining Project”.

As etapas fundamentais do processo de KDD conforme, Fayyad et al. 1996,
serdo mostradas implicitamente pelos passos seguidos no desenvolvimento do
projeto. Algumas destas fases ndo foram necessarias, como limpeza dos dados e
transformacao. Isso ocorreu pela auséncia de dados com ruidos, e pelo fato da técnica
de mineracdo escolhida necessitar apenas de um grupo especifico de atributos. Outro

fator que facilitou a aplicacéo foi o uso de um Unico SGBD pela empresa Construmat.

4.2.1 Criando uma fonte de dados e selecionando as tabelas

ApOs a criacdo do projeto no Visual Studio, a tarefa seguinte foi criar uma fonte
de dados que fizesse comunicagcéo com o banco de dados SQL Server anexado. Para
isso, na opcao Data Sources da aba Solution Explorer, € possivel criar uma nova fonte
de dados através da propriedade New Data Source. A Figura 9 mostra a tela com as

conexdes de banco de dados disponiveis para criagcdo da fonte de dados.
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Figura 9: Conex6es disponiveis para criar a fonte de Dados.

Select how to define the connection
You can select from a number of ways in which your data source will define its connection
string.

roject3 (1 project)

4 % MultidimensionalProject3
' (Create a data source based on an existing or new connection S 1

im Data Sour

Data connections: Data connection properties: _
USSENTERPRISE. Testemining Property | Value |
USSENTERPRISENMULTIDSGL
USSENTERPRISE\MULTIDSQL Datamining Data Soures  USSENTERFRISEVIALL...

Initial Catalog Datamining

Integrated Sec... S5PI

Provider SQLNCLIT

MNew... | Delete

" Create a data source based on another object

<Back |[ med> | Ensh>s | cancel

Ao selecionar a conexdo com o0 banco de dados escolhido, os passos
seguintes sdo as definicbes de usuario e o nome da fonte de dados criada. Até o
momento nenhuma tabela foi escolhida para a mineragéo, portanto € possivel realizar

consultas em quaisquer tabelas usando o proprio Visual Studio.

Para selecionar os conjuntos de dados que vao ser treinados, € preciso
especificar as tabelas que contém os registros que serdo usados. Isso é possivel
criando a Data Source Views, que sdo tabelas virtuais contendo os dados reais que
se desejam mostrar. Como descrito anteriormente, para o trabalho proposto
interessam apenas a tabela de orcamentos de vendas (SL1010) e a tabela de produtos
de orcamento de vendas (SL2010). Dessa maneira, sera necessario aninhar as duas
tabelas para a aplicacdo do algoritmo. Este aninhamento foi possivel na prépria

criacdo das views, onde sera mostrado abaixo como fazé-la.

1. Deve-se clicar com o botédo direito na opcéo “Data Source Views” na janela

Solution Explorer;

2. Ao selecionar “New Data Source Views”, uma janela serd mostrada onde deve

ser selecionada a fonte de dados configurada na etapa anterior;

3. Em seguida, como mostra a Figura 10, uma lista contendo todas as tabelas do
banco de dados sera mostrada. Nela devera ser selecionada apenas as tabelas

gue serdo usadas no treinamento;
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4. ApoOs isso, o ultimo passo € nomear a “Data Source View”.

Figura 10: Lista de tabelas da fonte de dados.

ST=153
Select Tables and Views
Select objects from the relational database to be included in the data source view.
z §Q'
Aorailable objects: Included objects:
MName I Type I ;l Mame I Type I
EE SL1020 {dba) Table R SL1010 idbo) Table
EE SL1020 {dba) Table = | EEISL 2010 (dbo) Tabl=
ER SL1040 {dbo) Table
BB 511930 idbo) Table -
EH 512020 (dbo) Table |
EH 51.20320 (dbo) Table
ER 512040 {dbo) Table
. S |
BB 512950 (dbo) Table = |
EE SL2010 {dba) Table
ER 5L4010 {dbo) Table . |
ER 514030 (dbol Table ;I
Filter: I YI fdd Belated Tables I

Por padréo, as views criadas sdo uma cépia completa das tabelas originais,
contendo todos os atributos e registros delas. Porém, é possivel alteri-las para
mostrar apenas as colunas importantes para o treinamento dos dados, além permitir
também a inclusdo de filtros para a selecdo dos registros apropriados. Essas
alteracbes podem ser feitas facilmente através de consultas SQL inseridas

diretamente dentro da view.

Com o objetivo de minerar dados correspondentes apenas as vendas do ano
de 2015, as views utilizadas para a mineracédo de dados foram alteradas, resultando
em mais de 300.000 registros de produtos de vendas. Além de filtrar os registros para
o ano escolhido, também foram alteradas as visualiza¢cdes das colunas a serem
mostras, retirando assim as que ndo tinham valor relevante para a andlise. As

consultas criadas para filtragem de colunas e registros estdo nos Apéndices A e B.

Outra caracteristica importante das tabelas virtuais, permitida pelo Analysis
Services, € a definicdo de atributos chaves genéricas para identificar unicamente cada
registro e possibilitar o aninhamento de tabelas criando relacionamento entre 0s
atributos chaves. Como ambas as tabelas SL1010 e SL2010 s&o complementos uma
da outra, foram utilizados, respectivamente, os atributos L1_NUM e L2_NUM, que

correspondem ao numero da venda, para criar um relacionamento entre as views. A
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Figura 11 mostra o diagrama das tabelas virtuais criadas pelo Visual Studio e uma
seta indicando o relacionado entre elas.

Figura 11: Diagrama das views usadas para a mineragédo de dados.

LZ_PRODUTO L1_CLIENTE
L2_DESCRI L1 _DOC

A selecao das colunas destas views se deu pela importancia destes atributos
para a identificacéo de cada registro das vendas e dos produtos. A tabela 1 apresenta
as descri¢cdes de cada atributo selecionado.

Tabela 1: Atributos selecionados e suas descriges.

Colunas Descricao

L1 NUM, L2 NUM Numero da Venda

L1 CLIENTE Cddigo do Cliente

L1 DOC Numero do Documento Fiscal da Venda
RECNO Numero identificador Unico do Registro
L2 ITEM Numero do Item da Cesta de Produtos
L2 PRODUTO Caodigo do Produto

L2 DESCRI Descricdo do Nome do Produto

4.2.2 Criando uma estrutura e um modelo de mineragéo

Tendo selecionado as tabelas e filtrados os dados, a etapa seguinte € o ponto
principal da aplicagédo. Nela, é criada a estrutura do modelo de mineracéo, que pode

ser configurado no menu Mining Structure pertencente também ao Solution Explorer.

Na rotina de criacdo da estrutura de mineracado, o primeiro passo € escolher o

algoritmo que devera ser aplicado. Dado o objetivo da aplicacao presente, foi utilizado
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o algoritmo Microsoft Association Rule. Depois de selecionado, a rotina de criacao da

estrutura exibe as views criadas na fonte de dados, como mostra a Figura 12.

Figura 12: Selec&o de tabelas views para estrutura de minerac&o.

Ex

Z-i Data Mining Wizard 0] x|

Specify Table Types
Specify the type of tables to use for your analysis.

Input tables:

Tables | Case | Mested I
™ sLi00 v [
B sL20i0 | v

Na imagem da Figura 12, é possivel perceber dois tipos de tabelas possiveis,
a tabela do tipo case que corresponde a tabela principal, e a tabela tipo nested que
diz respeito a uma tabela que pode ser aninhada com a principal. A tabela SL1010 foi
escolhida como case por ser o cabecalho geral das vendas, enquanto a tabela SL2010
€ a tabela nested por conter o complemento das informac¢Bes sobre as vendas, no

caso os dados dos produtos.

Ao serem definidas as tabelas da estrutura, é preciso definir também os papéis
de cada atributo das tabelas para a interpretacéo do algoritmo. A esse componente
da estrutura da-se o nome de Modelo de Mineragdo. Para uma mesma estrutura,
podem ser criados diversos modelos diferentes, permitindo a mineracédo dos dados
sobre outras Oticas, oferecendo uma analise dos dados com parametrizacbes e
funcbes de atributos distintos entre os varios modelos da estrutura de mineracao
criada.

As colunas podem assumir trés funcdes diferentes, a funcao de atributo chave,
a funcéo de atributo de entrada e a funcéo de atributo de previséo. A Figura 13 aponta

0s papéis escolhidos para os atributos da tabela de venda e de produtos.
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Figura 13: Especificagcdo dos papéis das colunas.

'___|I] Data Mining Wizard 1Ol =]
Specify the Training Data
Specify the columns used in your analysis.
Mining model structure:
I | Tables/Columns I Key I I# Input ||7 Predict... |
- M sL010
L1_CLIENTE - - -
L1_DoC - - I~
L1_MUM v I~ I~
v R_E C_N_0O_ - - -
- BB SL2010
~ L2 DESCRI = = v
e | L2 ITEM I~ I~ I~
~ 3 LZ2_PRODUTO - I [

Para o modelo de mineracdo, sdo necesséarias mais duas especificacbes de
dados. Estas podem ser feitas na tela seguinte, e dizem respeito ao tipo de contetudo
armazenado na coluna e ao tipo de dado. Os conteudos atribuidos as colunas foram
do tipo discreto, ou seja, quantidades finitas de valores sem continuidade entre eles.
Contudo, para os tipos de dados, foram definidos conforme as especificagdes originais
do banco, isto €, todas as colunas possuindo um tipo textual, com excec¢ao do atributo

‘R_E_C_N_O_”, que contém valores numéricos.
4.2.3 Definindo os parametros do modelo para o algoritmo

O Analysis Services fornece parametros com valores padrées pré-definidos,
sendo possivel alterar estes para adequa-los a necessidade das regras que se deseja
encontrar. Para a anélise de MBA da Construmat, dois modelos com parametrizacfes
distintas foram criados. O primeiro modelo com valores padrdo do algoritmo,
enquanto o segundo sofreu algumas alteracdes para visualizar outro tipo de regra

gerado. A Tabela 2 mostra os parametros dos dois modelos criados.
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Tabela 2: Par@metros usados nos modelos de mineracéo

PARAMETROS VALORES VALORES
MODELO 1 MODELO 2
(PADROES)
MAXIMUM ITEMSET COUNT 200.000 200.000
MAXIMUM_ITEMSET SIZE 3 30
MAXIMUM_SUPPORT 1.0 1.0
MINIMUM IMPORTANCE - -
MINIMUM_ITEMSET_SIZE 1 1
MINIMUM_PROBABILITY 0.4 0.1
MINIMUM_SUPPORT 0.0 0.0

A Tabela 2 apresenta apenas duas distingcdes entre os valores padroes e 0s
valores do segundo modelo de mineragédo. Essas distingbes estdo presentes nos
parametros MAXIMUM_ITEMSET_SIZE e MINIMUM_PROBABILITY, que foram
alterados no modelo 2 para que o algoritmo pudesse gerar regras de formatos
diferentes, isto €, as regras devem ser geradas com conjuntos que possuam ho
méaximo 30 itens e uma probabilidade minima de ocorréncia de 10%. Através disso,
este modelo de regra permite compreender os padrées de vendas com uma maior

guantidade de produtos.

Para o restante dos parametros foram mantidos os valores pré-determinados.

Abaixo estédo descritos o que cada valor significa para o resultado da mineracao:

® O valor de 200.000 atribuido ao parametro MAXIMUM_ITEMSET_COUNT
implica dizer que este sera o nimero maximo de conjuntos de itens a serem
produzidos. Este valor foi mantido por ser suficientemente capaz de

expressar uma quantidade satisfatéria de regras para a analise proposta.

® O MAXIMUM_SUPPORT recebe o valor real 1.0 para determinar que o
namero maximo de casos que um conjunto de itens pode conter esta limitado

ao total existente na base de dados, ou seja, 100% destes.

® O parametro MINIMUM_IMPORTANCE néo possui valor padrdo atribuido,
pois fica a critério do analista do projeto definir o limite minimo de importancia
para as regras de associacdo. A depender do valor recebido o algoritmo

descarta regras com importancia menor que a definida neste parametro.
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® Em MINIMUM_PROBABILITY, o valor real 0.4 especifica a probabilidade
minima de 40% para uma regra ser verdadeira, ou seja, nenhuma regra com
valor abaixo disso sera gerada. Para iniciar a analise dos dados essa
porcentagem foi mantida por ter sido considerada um valor relevante para o

estudo, resultando em regras relevantes ao final da aplicagéo.

® O suporte minimo definido como 0.0 em MINIMUM_SUPPORT também foi
mantido o valor padrdo, com a finalidade de que houvesse regras com

qualquer suporte.

Tendo definido todos os parametros, resta entdo compilar o projeto e executar
o treinamento do algoritmo sobre os dados selecionados. Dada a quantidade de
registros da Construmat referente as vendas do ano de 2015, o treinamento de cada

modelo da estrutura durou aproximadamente 14 horas para ser finalizado.

4.3 Visualizando as regras geradas

A visualizacdo das regras geradas se da de duas formas. A primeira através da
prépria IDE Visual Studio, que contém ferramentas que facilitam o entendimento e a
analise das regras via interface gréafica de usuario. O segundo método de visualizacao
requer um conhecimento da linguagem DMX, que permite a selecdo das regras que
se deseja encontrar, usando clausulas do padrao SQL e diversas fungdes préprias
para a analise das regras.

4.3.1 Visualizando regras com o Visual Studio

Para visualizar as regras geradas, a IDE fornece trés formas diferentes para

compreender as associacfes dos itens presentes nos conjuntos. A primeira € a
apresentacao das regras no formato A-B. Essa forma pode ser vista no proprio
modelo de mineragao criado, mais especificamente em “Mining Model Viewer” na guia

rules. A Figura 14 mostra 15 regras geradas conforme a selecdo de dados escolhida

e 0s parametros padrdes do algoritmo.
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Figura 14: Visualiza¢cdo das regras no menu rules.

15.'] Mining Structure ;:;';E-':f. Mining Models ﬁ% Mining Model Viewer ,@ Mining Accuracy Chart '@' Mining Mode! Prediction

Mining Model: |[QLEERNE Microsoft Assodation Rules Viewer v

Rules |Iternsets | Dependency Networkl
o = |
1,39 = IShnw attribute name and value
[ 2000
4 Probabiity | Importance Rule
CX.ACOP.P/BACIA CELITE SAVEIRQ BRANCA = Existente -> BACIA CELITE SAVEIRO P/CX.ACOPL.BRANCA = Existente
0,984 I - 0 ool CELITE SAVEIRC PJCX.ACOPL BRANCA =Existente - CX.ACOP.P/BACIA CELITE SAVEIRQ BRANCA = Existente
0,918 _ 2,512 HASTE ATERRAMENTO C/1.00 1/2 = Existente -»> CONECTOR P/HASTE 1,2 OLIVO = Existente
0,796 I 1,529 REJUNTE COLACERAMICA IMPER. FLEX PLATINA = Existente -> ARGAMASSA COLACERAMICA ACZ 15KG = Existente
0,730 1,398 REJUNTE COLACERAMICA IMPER FLEX CINZA = Existente -> ARGAMASSA COLACERAMICA AC2 15KG = Existente
0,617 - 1,866 REJUNTE COLACERAMICA IMPER FL = Existente -» ARGAMASSA COLACERAMICA AC2 15 = Existente
0,612 [ B CONECTOR PJHASTE 1/2 OLIVO = Existente - HASTE ATERRAMENTO C/1.00 1/2 = Existente
0,563 - 1,905 PARAF BOGNAR P/LOUCA 12CM CARTELA = Existente -» ANEL VEDA CENSI C/GUIA 7430 = Existente
0,526 - 1,393 JOELHO AMANCO 90°50LD. 20MM 11670 = Existente - TUBO AMANCO PVC 20MM = Existente
0,520 - 1,837 TE AMANCO SOLDAVEL 25MM 11835 = Existente -» TUBO AMANCO PVC 25MM = Existente
0,508 - 2,044 TE AMANCO SOLDAVEL 25MM 11835 = Existente - JOELHO AMANCO S0°50LD, 25MM 11671 = Existente
0,459 - 1,814 JOELHO AMANCO 90°50LD, 25MM 11671 = Existente -= TUBO AMANCO PYC 25MM = Existente
0,435 - 2,053 JOELHO AMANCO 90°50LD. 25MM 11671 = Existente - TE AMANCO SOLDAVEL 25MM 11835 = Existente
0,492 - 1,988 ARGAMASSA COLACERAMICA AC2 15 = Existente -» REJUNTE COLACERAMICA IMPER FL = Existente
0,407 - 1,762 ENGATE AMANCO 40CM 12834 = Existente - ANEL VEDA CENSI C/GUIA 7430 = Existente

Este modelo de expressdo de regras apresentado na Figura 14, facilita a
compreensao do analista do projeto, bem como de seus gestores e responsaveis pela
companhia, que na maioria das vezes nao compreendem de forma clara o trabalho
proposto. Para visualizar as regras encontradas no segundo modelo, consulte o Anexo
A.

A segunda maneira de visualizar as regras, € por meio do detalhamento dos
itens mais frequentes na base dados. Esse detalhamento toma como base a medida
de suporte de cada produto e organiza-os conforme a forca deste parametro,
permitindo uma andlise ndo s6 das regras de associacdo, mas também da
movimentacdo desses itens durante o periodo de tempo escolhido. Este modelo de

visualizacdo é encontrado na guia Itemsets como mostra a Figura 15.
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Figura 15: Visualizacéo de itens frequentes.

F.'] Mining Structure _I Mining Models l.‘% Mining Maodel Viewer .@ Mining Accuracy Chart '5' Mining Model Prediction

et e = Al Model 2015_2 =l Microsoft Assocation Rules Viewer

Rules Itemsets | Dependency Netwcrk'

|4su 3: |
m ISth attribute name and value
000 = r
b Support | Size | Itemset

2324 1 REJUMTE COLACERAMICA IMPER. FLEX PLATINA = Existente

2063 1 ARAME RECOZIDO 18 = Existente

1997 1 ARGAMASSA COLACERAMICA AC2 15 = Existente

1849 2 REJUMTE COLACERAMICA IMPER. FLEX PLATINA = Existente, ARGAMASSA COLACERAMICA ACZ2 15KG = Existente

1641 1 COLA AMANCO PVC 75G 90050 = Existente

1591 1 REJUMTE COLACERAMICA IMPER FL = Existente

1478 1 TUBO AMANCO PYC 25MM = Existente

1406 1 AMEL VEDA CENSI C/GUIA 7430 = Existente

13505 1 ENGATE AMANCO 40CM 12334 = Existente

1337 1 BUCHA MYLOM FIX 08MM 1.4G = Existente

13386 1 LAMIMA STARRET 12X300MM B51218 = Existente

1322 1 TUBO AMANCO PVC 20MM = Existente

1279 1 TUBO AMANCO ESGOTO 100MM = Existente

Dada quantidade de registros analisados, apenas alguns itens foram
selecionados para apresentacdo na Figura 15. A coluna que indica o suporte esta
evidenciando numericamente a quantidade de casos em que o produto apresentado
na linha ocorreu. Na coluna size esta expressa a quantidade de itens do conjunto,
seguida da declaracdo dos parametros do algoritmo, mais especificamente em
MINIMUM_ITEMSET_SIZE e MAXIMUM_ITEMSET_SIZE. A visualizagdo dos itens
frequentes encontrados no segundo modelo de parametros, pode ser visto no Anexo
B.

A IDE Visual Studio oferece ainda uma terceira e ultima forma de expresséo de
regras de associacdes. Esta se da através da guia nomeada por Dependency
Network, que significa rede de dependéncias. Nela as regras e os itens encontrados
no treinamento sao expressos graficamente através de um modelo de grafo orientado,

onde 0s noOs sao os produtos e as arestas sao as associacdes entre eles.
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Figura 16: Produtos associados visualizados na rede de dependéncias.

Show attribute name and value « |1 ESERELSTEarE

All Links

_ CXACOP.P/BACIA CELITE SAVEIRO BRANCA.LZ PRODUTO = 030864

BACIA CELITE SAVEIRO PfCX.ACOPL.BERANCA = Existente

4
Select a node in the netwark to highlight its dependendies.

Selected node Predicts both ways

Soilimiais . This node predicts the selected node Selected node predicts this node

Por meio desta representacdo, a compreensdo das regras se torna mais
dindmica. Nela, o conjunto dos grafos iniciais contém todos 0s seus nés na cor branca
indicando que ndo hé visualizacdo de dependéncias. Para visualiza-las, o analista
deve selecionar um produto n6 do grafo, onde a IDE devera colorir os estes de acordo
com o tipo de dependéncia de sua regra. O exemplo de rede encontrado no segundo

modelo de mineracao esta apresentado no Anexo C.

Como indicado na Figura 16, um né pode receber quatro coloracdes diferentes,

sendo estas:
1. A coloracao verde serd atribuida ao no selecionado pelo analista;
2. A cor rosa que indicara o n6 ou o0s ndés que predizem o no selecionado;

3. A cor azul que indica que o né selecionado (verde) prediz o né que possuir

esta cor;

4. A cor roxa que indica uma dependéncia correspondida, onde um né prediz o

outro e vice-versa.
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Sabendo do contingente de itens analisados pelo algoritmo, apenas um
exemplo de regra foi selecionado para ilustrar a rede na Figura 16. Nela é possivel
perceber que ha apenas dois itens no conjunto. O produto selecionado foi a “CX
ACOP. P/BACIA CELITE SAVEIRO BRANCA”, onde este n6 selecionado prever a
existéncia do produto “BACIA CELITE SAVEIRO P/CX. ACOPL. BRANCA”, conforme

as cores definidas pelo Visual Studio.

Portanto, diante dos trés mecanismos de visualizacdo mostrados e da
expressdo das regras, € possivel afirmar que para a uma mineracdo de dados
proposta e com os resultados obtidos, o Visual Studio atendeu satisfatoriamente o

objetivo previsto.

4.3.2 Visualizando regras por meio de consultas DMX

Segundo Data Mining Queries (2016), consultas de mineracéo de dados podem

ser usadas para diversos propdsitos, como:

e Aplicar um novo modelo de dados para fazer diversas previsoes, fornecendo

valores de entrada como parametros ou em um lote.
e Obtencao de um resumo estatistico dos dados.

e Extracdo de padrbes e regras ou criacdo de um perfil que representa um
padrdao no modelo usado.

e Obtencao de casos que se ajustem a um determinado padréao especifico.

e Recuperacdo de detalhes sobre casos individuais usados no modelo,

permitindo a inclusdo de dados nao usados no modelo.

e Treinar novamente um modelo adicionando novos dados para realizar uma

previsao aninhada.

Além disso, as consultas DMX oferecem usabilidades diferentes para os
resultados do treinamento, como a possibilidade de desenvolver-se uma solucdo de
software com base nos resultados das queries. E dessa maneira que uma melhoria
no ERP da Construmat seria possivel, mais especificamente no médulo de vendas do

Protheus.
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Para a criacdo das consultas foi utilizado o Management Studio que é uma
ferramenta do préprio SQL Server para manipulacdo e definicdo de dados. Nele, é
possivel selecionar os modelos de mineracdo de dados criados nas etapas anteriores
com o Visual Studio e realizar consultas sobre as regras jA& mineradas. Para isso é
necessaria apenas a conexao com a instancia do Analysis Services usada no projeto.

A primeira consulta criada e suas respectivas saidas sdo apresentadas na Figura 17.

Figura 17: Consulta DMX para visualizagdo de regras.

SELECT TOP 10(NODE SUPPCRT)AS SUPORTE, ROUND (NCDE PROBABILITY,Z2) AS
CONFIANCA,NODE CRPTION AS REGRL

FROM Model2015.CONTENT

WHERE NCDE TYPE = 8

ORDER BY NCDE SUFPORT DESC

SUPORTE | CONFIANCA | REGRA

1562 042 ARGAMASSA COLACERAMICA AC2 15KG = Existerte -» REJUNTE COLACERAMICA IMPER FLEX PLATINA = Exdsterte
1552 08 REJUNTE COLACERAMICA IMPER FLEX PLATINA = Existerte -> ARGAMASSA COLACERAMICA ACZ 13KG = Edstente
978 062 REJUNTE COLACERAMICA IMPER FL = Existente - ARGAMASSA COLACERAMICA AC2 15 = Existente

978 043 ARGAMASSA COLACERAMICA AC2 15 = Bxistente -> REJUNTE COLACERAMICA IMPER FL = Existente

72 099 CH.ACOP.F/BACIA CELITE SAVEIRO BRANCA = Existente -» BACIA CELITE SAVEIRO P/CX ACOPL.BRANCA = Existerte
721 093 BACIA CELITE SAVEIRO P/CX.ACOPL.BRANCA = Existerte -> CX ACOP.P/BACIA CELITE SAVEIRD BRANCA = Bxisterte
595 0.7 REJUNTE COLACERAMICA IMPER FLEX CINZA = Existente > ARGAMASSA COLACERAMICA AC2 15KG = Existente
532 041 ANEL VEDA CENSI C/GUIA 7430 = Bxdstente > ENGATE AMANCO 40CM 12834 = Bdsterte

532 046 ENGATE AMANCO 40CM 128234 = Existerte - ANEL VEDA CENSI C/GUIA 7430 = Existerte

498 063 FARAF.BOGNAR P/LOUCA 12CM CARTELA = Existente -» ANEL VEDA CENSI C/GUIA 7430 = Bxisterte

A query apresentada na Figura 17 retorna as dez regras que possuem maior
indice de suporte ordenando-as de forma decrescente, acompanhada de suas
respectivas probabilidades (confianca). No predicado where o valor “oito” filtrado em
NODE_TYPE indica o tipo de n6 que deve ser mostrado pelo modelo de associacéo,

havendo apenas trés variacdes de modelos conforme apresentado na Tabela 3.
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Tabela 3: Tipos de variagcéo de nés.

ID do tipo | Tipo de no
de no

1 (Modelo) [ N6 raiz ou né pai

7 (Conjunto | Conjunto de itens ou colegéo de pares expressos na forma atributo-

de itens) valor. Exemplo:
Produto 1 = Existente, Produto 2 = Existente.
8(Regra) Regras que definem como itens se relacionam entre si, por exemplo:

Produto 1 = Existente -> Produto 2 = Existente.

Fonte: Adaptado de Data Mining Queries (2016).

7

Num outro tipo de consulta realizada, o valor de retorno é a previsao de
ocorréncia de determinados itens. Através desta, € possivel determinar se um produto
poderd compor uma regra de associacdo com outros produtos. Para esta
determinacado, o algoritmo verifica a probabilidade de ocorréncia de cada produto
mediante todos 0s registros em que estes apareceram. A query e as tuplas retornadas

por ela estdo presentes na Figura 18.

Figura 18: Query para previsdo de produtos.

EELEET PredicthAsscciation([Model2015]. [SL2010], INCLUDE STATISTICE, 4)
FROM [Model2013]

ATURAL FREDICTION JOIN

(SELECT (SELECT 'PRODUTOS" AE [L2 DESCRI])

A5 [ITENS DE CESTA DA CCMPRAS])

AS ©

L2 DESCRI | 8SUPPORT | SPROBABILITY | sADJUSTEDPROBABILITY |
ARGAMASSA COLACERAMICA ACZ 15KG 3671 0,0253600059759352 0.0235156573582409
ARGAMASSA COLACERAMICA ACZ15 1532 0.016224553205761235 | 0.0160936232053061
REJUNTE COLACERAMICA IMPER FLEX PLATINA 1541 0.0158410185260752 | 0.01571620594552211
REJUNTE COLACERAMICA IMPER FL 1587 0.0129515301305577 | 0.0123634148426456

Para a demonstracédo foram selecionados apenas quatro produtos dentre 0s
diversos itens analisados. Nesta consulta foi utilizada a func&o PredictAssociation, que
€ nativa da extensdo DMX, onde seus resultados correspondem as recomendacdes
de produtos e tem varios argumentos que podem ser usados para personalizar o
resultado da consulta.

Buscando uma analise mais profunda dos padrdes presentes na base de dados
da Construmat, outro modelo de consulta foi aplicado sobre as regras encontradas.
Embora tais regras e a funcdo PredictAssociation sejam uteis para gerar as
recomendacdes como é mostrado na Figura 18, € possivel examinar outros conjuntos
de itens que contenham determinado produto para ter uma certeza maior se este
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realmente € um item frequentemente comprado por clientes. A consulta usada para
exemplificar como este tipo de recomendacao pode ser feita € vista na Figura 19 com
o produto “ANEL VEDA CENSI C/GUIA 7490”.

Figura 19: Query de recomendacéo de produtos.

SELECT =~ FROM
(SELECT FLATTENED NCDE CAPTICH, HODE SUPPCRT,
(SELECT ATTRIBUTE NAME FROM NODE DISTRIEUTICH
WHERE ATTRIEUTE NAME = 'S5L2010 (ANEL VEDA CENSI C/GUIA 74830} ')
AS PRODUTC
FROM MODELZ2015.CONTENT
WHERE NCODE TYPE = 7) AS Itens
WHERE [PRODUTC.ATTRIEUTE NAME] <> WULL
OFDER BY NCDE SUPFPCRT DESC

NODE_CAPTION NODE_SUPPORT
ANEL VEDA CENSI C/GUIA 74530 = Bxdstente 1306
ENGATE AMANCO 40CM 12824 = Bdstente, ANEL VEDA CENSI C/GUIA 7450 = Bdstente 532

FARAF BOGNAR P/LOUCA 12CM CARTELA = Bxdstente, ANEL VEDA CENSI CAGUIA 7450 = BEdstente 453
BACIA CELITE SAVEIRD P/CX ACOPL.BRANCA = BExistente, ANEL VEDA CENSI C/GUIA 7430 = Bdste... | 373
CH.ACOP.P/BACIACELITE SAVEIRO BRANCA = Existente, ANEL VEDA CENSI C/GUIA 7430 = Bdsterte | 372
CX.ACOP.P/BACIACELITE SAVEIRO BRANCA = Existente, BACIA CELITE SAVEIRO P/CXACOPLEBR... | 372

Diante do conjunto de informacdes de saida dessa query, torna-se facil
compreender que dado o produto escolhido, quaisquer produtos presentes nos nés
mostrados no resultado da consulta podem ser recomendados como itens associados
a uma mesma venda. Portanto, € com estas consultas que implementacdes de
melhorias na rotina de vendas do ERP da Construmat seriam viaveis. Para simular
isto, um modulo genérico de vendas foi desenvolvido e serd apresentado a seguir.

4.4 A implementag&o de uma rotina de venda com recomendacao de
produtos

Para testar a funcionalidade das regras em uma melhoria de software, foi criado
um moédulo genérico de vendas com sugestdo de produtos. Para estas sugestdes
foram utilizadas as regras obtidas da mineracdo da base de dados da Construmat.
Dado o limite de tempo para uma implementacédo real no ERP da empresa e a
indisponibilidade da licenca para customizagbes do Protheus, o desenvolvimento
desta rotina deu-se pela necessidade de demonstrar a relevancia pratica e util do
presente trabalho, oferecendo uma simulagao da rotina de realizacdo de vendas pelos
vendedores que sdo 0s usuarios que a utilizam para atendimento dos clientes.

Buscando praticidade e rapidez no desenvolvimento, foi escolhida a linguagem
de programacéo Personal Home Page (PHP), que juntamente com a linguagem de
marcacao HiperText Markup Language (HTML), s&o utilizadas para gerar conteudos
e aplicacdes voltadas para a Web. Além disso, foi usado o framework Bootstrap para
auxiliar no design da ferramenta.
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Sabendo que a linguagem DMX €& uma extensdo do SQL nativa do Analysis
Services, as consultas mostradas anteriormente ndo foram capazes de ser
incorporadas ao codigo-fonte escrito em PHP, pois a linguagem oferece comunicagéo
apenas com o mecanismo de banco de dados padrédo simples do SQL. Nesse
contexto, a solu¢do encontrada para o acesso das regras pelo médulo desenvolvido
foi 0 armazenamento destas em uma tabela relacional do banco de dados configurado
na maquina local. A Figura 20 mostra a tabela criada e alguns registros presentes
nela.

Figura 20: Tabela de regras de associacéao.

REGRA | SUPORTE | PROBABILIDADE | REGRA_NOME | PRODLTO_NOME
12| ARAVE RECOZIDO 18- Bistertz 4 008 9 . ARAME RECOZIDO 18
13| TUBD AMANCO PVC 20MM = Bisterte 1m0 )] TUBO AMANCO PVC 20MM
14| TUBD AMANCO ESGOTO 100MM - Bierte 08 00089 3 TUBO AMANCO ESGOTO 100MM
15 | LAMINA STARRET 12X300MM BS1218 = Existete M9 | 00086 3 LAMINA STARRET 12X300MM BS1218
16| REJUNTE COLACERAMICA INPER FL = Bxstere, ARGAMA.. 978 0008 119 ARGAMASSA COLACERAMICA AC2 15
17| REJUNTE COLACERAMICA INPER FL = Bxstere, ARGAMA.. 578 0008 119 REJUNTE COLACERAMICA IMPER FL
18 | TE AMANCO SOLDAVEL 25MM 11835 = Exiserte 936 0,007 7 TE AMANCO SOLDAVEL 25MM 11835
19| LIXA PAREDE GR1203M = Bxsterte 98 0007 % LIXA PAREDE GR120 3M
20 | JOELHO AMANCO 30°50LD. 25MM 11671 = Existerte 7 00072 3 JOELHO AMANCO 90°50LD. 25MM 11671
21 | LAMPADA PHILIPS ELETR. ECO HOM = Exstente 80 0,007 % LAMPADA PHILIPS ELETR. ECO HOM

Apés a criacao da tabela, o acesso aos seus registros foi obtido através do uso
de funcbes do PHP préprias paras a comunicacdo com o banco de dados SQL Server.
Estabelecida a conexdo com a base de dados, o passo seguinte foi desenvolver a
interface visual de interacdo com o usuario, conforme apresentado na Figura 21.

Figura 21: Formulario de busca de produtos.

Selecione a opgao

Codigo -

A primeira interface consiste em uma pagina inicial contendo um formulario
para busca de produtos no banco de dados. Nesta, foi utilizada a tabela de cadastro
de produtos SB1010 para retornar as informacdes acerca dos produtos reais da
Construmat cadastrados na base de dados. Como mostra a Figura 21, na pagina é
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possivel selecionar o tipo de busca que se deseja fazer no banco, oferecendo trés
opcOes de consultas, sendo estas: a busca filtrada pelo cédigo do produto, a busca
pela descricdo nominal do produto, além da opcdo de pesquisa pelo nome do
fabricante do produto. A Figura 22 mostra as informacdes de alguns produtos filtrados
através da pesquisa por descricdo de um produto com o nome de “Anel Veda”.

Figura 22: Pesquisa de produtos pela descricéo.

Selecione a opgao

Descrigdo -

anel veda
026397 026396
ANEL VEDA CENSI C/GUIA ANEL VEDA CENSI S/GUIA
7490 7480
CENSI CENSI
Preco : R$ 9,57 Preco: R$ 6,79
Comprar Comprar

Ao receber a entrada no formulario, a pagina ira retornar além dos nomes dos
produtos desejados, as informacBes sobre os fabricantes, precos e cédigos dos
produtos. Para escolher um item para a compra, o usuario deve clicar na opc¢ao
comprar e sem seguida o médulo ira encaminhar-se para uma pagina contendo as
informacdes sobre a venda. Esta pagina é chamada de carrinho de compras e é nela
gue se apresentam as sugestdes de produtos com base nos itens adicionados ao
carrinho, como apresenta a Figura 23.
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Figura 23: Carrinho de compras com sugestéo de produtos.

Carrinho de Compras
Codigo do Produto Produto Fabricante Quantidade Preco SubTotal Remover
026397 ANEL VEDA CENSI C/GUIA 7490 CENSI 1 R$ 9.57 RS 9.57 Remove
Quantidade Total 1 Unidades
Total RS 9.57
Atualizar Carrinho
Continuar Comprando
030883 030864 001290
BACIA CELITE SAVEIRO CX.ACOP.P/BACIA ENGATE AMANCQ 40CM
P/CX.ACOPL.BRANCA CELITE SAVEIRO 12834
BRANCA
LOGASA AMANCO
LOGASA
Preco - RS 90.00 Preco - RS 4,45
Comprar Preco © R$ 110,00 Comprar
Comprar

Como mostrado na Figura 23, a pagina do carrinho além de apresentar as
informagdes da compra do cliente, permite a atualizagéo da quantidade de produtos e
oferece também a opcao de adicionar outros ao carrinho através opg¢ao “Continuar
Comprando”, que retorna para a pagina do formulario de busca. Para facilitar a adicédo
de produtos e evitar a pesquisa item por item, a ferramenta realiza consultas na tabela
de regras de mineracao e retorna os itens que formam regras de associacdo com o
produto adicionado ao carrinho.

7

A sugestdo de produtos € um artificio ja utilizado e consolidado em varios
sistemas de vendas, podendo ser aplicado em diversos cenarios do comércio, sendo
capaz de trazer notéria otimizacdo para o processo de venda, além possibilitar um
relativo acréscimo de faturamento da empresa, ja que a sugestéo possibilita a adi¢cao
de outros produtos que por ventura nédo seriam vendidos justamente pela falta de
recomendacdo. Além do ganho para a companhia, a sugestdo de produtos oferece
vantagem também para o cliente, pois esta € uma solucdo para 0s casos em gue este
acaba por varias vezes esquecendo de levar alguns itens, evitando desperdicio de
tempo tanto para quem compra, quanto para quem vende.

Portanto, com o modulo de simulacéo de vendas desenvolvido, € possivel
compreender como os resultados extraidos da etapa de mineragdo de dados podem
auxiliar rotinas de vendas. A ferramenta desenvolvida foi apresentada aos
vendedores como uma demonstracdo simples de como funcionara o processo de
sugestéo de produtos dentro do Protheus. Os cédigos-fontes escritos para
desenvolvimento das paginas do formulario e do carrinho de compras, estao
presentes nos Apéndices C e D respectivamente.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

No cotidiano de qualquer empresa, a responsabilidade de tomar decisdes é
uma atividade de suma importancia para os seus gestores, pois é por meio desta que
se define o futuro da companhia. Mediante a importancia dessas escolhas, é mais que
necessario se obter bases e informacdes seguras para uma decisdo correta, caso
contrario a ocorréncia de erros nessa tarefa pode trazer grandes consequéncias.
Buscando organizar as operacdes e apoiar estratégias, sdo usados sistemas de
informacBes empresariais, que nem sempre oferecem o melhor suporte para todos os
processos de uma corporacao.

Trazendo este cenario para dentro do ambiente da Construmat, foi aplicado o
estudo de KDD buscando minerar regras de associacdo. Esta aplicacdo foi dirigida
pelo objetivo de garantir capacidade para amparar melhorias no ERP da empresa,
mais especificamente dentro do escopo definido para o presente trabalho, isto €, no
modulo de vendas para a recomendacao de produtos, visando um aumento qualitativo
na relacdo com o cliente e um incremento no faturamento da empresa.

Desempenhando o papel definido pela mineragdo de dados, ao analisar o
histérico de compras presente no banco de dados foram encontrados diversos
padrbes de associacdo de produtos. Isto viabilizou a criagdo de um modulo genérico
de sugestéo de produtos desenvolvido para ambiente Web, que traz consigo o objetivo
de simular a aplicacéo real na rotina de vendas da producdo da companhia. A
ferramenta desenvolvida demonstra de forma pratica como o processo de
atendimento ao cliente pelos vendedores pode ser melhorado, trazendo beneficios
para ambas as partes envolvidas no comércio, isto é, a empresa e 0s clientes.

Ao encontrar maneiras de inovar e melhorar processos ja consolidados dentro
da empresa, a Construmat por meio da utilizacdo de recursos e informacgdes presentes
em seu préprio repositério de dados, transforma em um grande passo para estar a
frente de seus concorrentes, o desafio de analisar seus dados e dar novas utilidades
a eles.

Todavia, com os resultados obtidos e havendo um conjunto de possiveis
solugBes para outros cenarios, mostra-se bastante viavel a realizacdo de melhorias
também em diversos outros modulos do sistema, assim como a colaboracdo em acdes
de gestdo da empresa. Portanto, ao observar esse potencial da aplicacdo de
mineracdo de dados, além da quantidade de informacdes relevantes que podem ser
extraidas da base de dados da Construmat, ha perspectivas futuras de implementacéo
de projetos de customizagédo do ERP Protheus na empresa.
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ANEXOS

Anexo A - Algumas regras encontradas com o segundo modelo de mineracéao.

1 Probahility |_'$ Importance | Rule
0,102 . 1,822 ARGAMASSA COLACERAMICA AC2 15KG = Existente -= PISO RVDE 45545 ALASKA 45A0251 PEI4 2,04 = Existente
0,162 - 2,082 ARGAMASSA COLACERAMICA AC2 15KG = Existente -= REJUNTE COLACERAMICA IMPER FLEX CIMZA = Existente
0,235 - 1,982 ANEL VEDA CENSI C/GUIA 7430 = Existente -»> CX,ACOP.P/BACIA CELITE SAVEIRO BRAMCA = Existente
0,286 - 1,985 ANEL VEDA CENSI C/GUIA 7430 = Existente - BACIA CELITE SAVEIRO P/CX.ACOPL.BRANCA = Existente
0,347 - 2,128 TUBO AMANCO ESGOTO 100MM = Existente -= TUBO AMANCO ESGOTO 50MM = Existente
0,353 - 2,084 TUBD AMANCO PVC 20MM = Existente -> JOELHO AMANCO 90°50LD, 20MM 11670 = Existente
0,354 - 2,001 TUBO AMANCO PYC 25MM = Existente -> JOELHO AMANCO 90°50LD, 25MM 11671 = Existente
0,381 - 2,206 ANEL VEDA CENSI C/GUIA 7430 = Existente - PARAF.BOGMAR P/LOUCA 12CM CARTELA = Existente
0,385 - 2,017 TUBQ AMANCO PVC 25MM = Existente - TE AMANCO SOLDAVEL 25MM 11835 = Existente
0,407 - 1,903 ANEL VEDA CENSI C/GUIA 7430 = Existente -= ENGATE AMANCO 40CM 12334 = Existente
0,423 - 2,110 ARGAMASSA COLACERAMICA AC2 15KG = Existente -» REJUNTE COLACERAMICA IMPER. FLEX PLATINA = Existentq
0,463 . 1,361 ENGATE AMAMNCO 40CM 12834 = Existente - ANEL VEDA CENSI C/GUIA 7450 = Existente
0,470 - 2,193 PARAF.BOGMNAR P/LOUCA 12CM CARTELA = Existente -» CX.ACOP.P/BACIA CELITE SAVEIRO BRANCA = Existente
0,471 - 2,200 PARAF.BOGMNAR P/LOUCA 12CM CARTELA = Existente -» BACIA CELITE SAVEIRO P/CX.ACOPL.BRANCA = Existente
0,483 - 2,139 TE AMAMCO SOLDAVEL 25MM 11835 = Existente - JOELHO AMANCO 90°50LD, 25MM 11671 = Existente
0,432 - 1,988 ARGAMASSA COLACERAMICA AC2 15 = Existente -»= REJUNTE COLACERAMICA IMPER FL = Existente
0,505 - 2,189 CX.ACOPP/BACIA CELITE SAVEIRO BRANCA = Existente -> PARAF.BOGNAR P/LOUCA 12CM CARTELA = Existente
0,506 - 2,171 BACIA CELITE SAVEIRQ P/CX.ACOPL.BRAMCA = Existente -= PARAF.BOGNAR P/LOUCA 12CM CARTELA = Existente

Anexo B - Itemsets analisados no segundo modelo de mineragéo.

Y Support |Gz | rtemset
375 1 COLA AMANCO PVC 850G = Existente
374 1 BUCHA TRAM ALUM.1 56134/024 = Existente
n 2 BACIA CELITE SAVEIRO P/CX,ACOPL.BRANCA = Existente, ANEL VEDA CENSI C/GUIA 7430 = Existente
n 2 CX,ACOP P/BACIA CELITE SAVETRO BRANCA = Existente, ANEL VEDA CENST C/GUIA 7430 = Existente
mn 3 (¥, ACOP.P/BACIA CELITE SAVEIRO BRANCA = Existente, BACIA CELITE SAVEIRQ P/CX, ACOPL.BRANCA = Existente, ANEL VEDA CENSI C/GUIA 7430 = Existente
3 2 BACIA CELITE SAVEIRO P/CX, ACOPL.BRANCA = Existente, PARAF.BOGNAR P/LOUCA 12CM CARTELA = Existente
369 2 CX.ACOPP/BACIA CELITE SAVEIRO BRANCA = Existente, PARAF.BOGNAR P/LOUCA 12CM CARTELA =Existente
369 3 CX,ACOP P/BACIA CELITE SAVEIRO ERANCA = Existente, BACTA CELTTE SAVEIRQ PJCX, ACOPL.BRANCA = Existente, PARAF BOGNAR. P/LOUCA 12CM CARTELA =...
304 1 ADAPT. AMANCO SOLD.LR 32¥1 11509 = Evistente
304 1 CABQ COND/NAMBJSIL/COBREM,FLEX = Existente
30 1 VEDA ROSCA AMANCO 18%25 10435 = Existente
359 1 ASSENTC AMANCO MUNDIAL BRANCO = Existente
355 1 ELETRCDUTC AMANCO 50LD, 25MM = Existente
352 1 ADAPT. AMANCO SOLD.LR 32¢1 115 =Existente
351 1 LUVA AMANCO LR 25 34 11755 = Existente
350 1 LIXA PAREDE GR100 3M = Existente
49 1 PREGO 3%8 GERDAL 110 = Existente




Anexo C - Rede de dependéncias do segundo modelo de mineracao.

PISO RVDB 45%45 ALASKA 45A0251 PEI4 2,04 = Existente

- ARGAMASSA COLACERAMICA AC2 15KG = Existente

REJUNTE COLACERAMICA IMPER FLEX PLATINA = Existente

REJUNTE COLACERAMICA IMPER FLEX CINZA = Existente

Select a node in the network to highlight its dependendies.
Selected node Predicts both ways

. This node predicts the selected node cted node predicts this node
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APENDICES

Apéndice A — Cddigo do script da view SL1010

SELECT R E C N O , L1 NUM, L1 CLIENTE, L1 DOC

FROM SL1010
WHERE (L1 EMISSAO BETWEEN '20150101' AND '20151231') AND

(DELET ="'")

Apéndice B — Cddigo do script da view SL2020

SELECT L2 ITEM, L2 NUM, L2 DESCRI, L2 PRODUTO

FROM SL2010

WHERE (L2 EMISSAO BETWEEN '20150101' AND '20151231') AND
(DELET =1'")



Apéndice C — Codigo-Fonte da pagina index.php

<!doctype html>

<html lang="en">
<head>

<meta charset="utf-8">

<meta name="viewport" content="width=device-width, initial-scale=1">
<meta http-equiv="X-UA-Compatible" content="IE=edge"/>
<link rel="stylesheet"
href="http://localhost:8080/Monografia/bootstrap/css/bootstrap.css"/>
<title>Efetuando Venda</title>
<link rel="stylesheet"
href="//code.jquery.com/ui/1.11.4/themes/smoothness/jquery-ui.css">
<script src="//code.]jquery.com/jquery-1.10.2.3s"></script>
<script src="//code.jquery.com/ui/l1.11.4/jquery-ui.js"></script>

<script>
S (function () {
$( "#speed" ).selectmenu();});
</script>
</head>

<body id="body efetuar venda">
<div class="container">
<div class="row">
<div id="principal">
<div id="tipo busca">
<div class="col-md-8">
<form name="categoria" action="index.php" method="POST">
<div class="form-group">
<label for="speed">Selecione a opcdo</label>
<div class="input-group">
<select class="form-control" name="tipo busca" id="speed">
<option value="Codigo">Cbédigo</option>
<option value="Descricao">Descricdo</option>
<option value="Fabricante">Fabricante</option>
</select>
<input id="box" class="form-control" type="text" name="entrada">
</div>
</div>
<button type="submit" id="botao" class="btn btn-info">Pesquisar</button>
</form>
</div>
</div>
</div>
</div>

<div id="produtos">

<?php

//CHAMA ARQUIVO DE CONEXAO COM BANCO DE DADOS

require ("conexao.php") ;

//VERIFICA SE HA OPCAO VALIDA ESCOLHIDA NO FORMULARIO DE BUSCA

if ($_POST['tipo busca']l== "") {

$ POST['tipo busca'] = isset($ POST['tipo busca']) ? $ POST['tipo busca'] : null;

//CONDICAO CASO A OPCAO ESCOLHIDA SEJA CODIGO
}if ($_POST['tipo busca'] == "Codigo") {
Scodigo = $ POST['entrada'];
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//CONSULTA AO BANCO ATRAVES DO FABRICANTE

$sgql = "SELECT B1 COD, B1 DESC, Bl_FABRIC, Bl_PRVl FROM SB1010 WHERE Bl COD = '".
$codigo . "'";
$qr = sqglsrv_query(Sconn, $sgl) or die( print r( sglsrv_errors(), true));

echo '<br /><br /><br /><br /><br />';
while ($1ln = sqglsrv_fetch array(Sgr, SQLSRV _FETCH ASSOC)) {

echo '<h3>'.$1In['Bl COD'].'</h3> <br />';

echo '<h3>'.$1n['Bl DESC'].'</h3> <br />';

echo '<h3>'.$1n['Bl FABRIC'].'</h3> <br />';

echo 'Preco : R$ '.number format($ln['Bl PRV1'], 2, ',', '.').'<br />';
//ADICIONANDO O PRODUTO CLICADO AO CARRINHO

echo '<a

href="/Monografia/carrinho.php?acao=add&id=".31n["'B1 COD'].'">Comprar </a>';

echo '<br /><hr />';
}

//CONDICAO CASO A OPCAO ESCOLHIDA SEJA DESCRICAO

}elseif (S_POST['tipo busca'] == "Descricao") {
Sdescricao = $ POST['entrada'l;
Sdescricao = strtoupper ($Sdescricao);
//CONSULTA AO BANCO ATRAVES DA DESCRICAO
$sql = "SELECT Bl_COD, Bl_DESC, Bl_FABRIC, Bl_PRVl FROM SB1010 WHERE Bl_DESC LIKE
'$", Sdescricao ."%'";
$gr = sqglsrv_query(Sconn, $sgl) or die( print r( sglsrv_errors(), true));
echo '<br /><br /><br /><br /><br />';
2>
<div class="col-md-12">
<?php
while ($1ln = sqglsrv_fetch array(Sgr, SQLSRV_FETCH ASSOC)) {
?>

<div class="col-md-4">
<div class="panel panel-default">
<div class="panel-body">

<?php
echo ‘<h3>'.$ln['Bl_COD‘}.'</h3></p>';
echo '<p><h3>'.$1ln['Bl DESC'].'</h3></p>';
echo '<p><h3>'.$1n['Bl FABRIC'].'</h3></p>';
echo '<p>Preco : R$ '.number format($ln['B1 PRV1'], 2, ',', '.").'</p>"';
Sproduto = $1n['Bl DESC'];
echo '<a
href="/Monografia/carrinho.php?acao=add&id=".trim($1ln['B1l _COD']) .'&produto="'.Sprodu
to.'">Comprar</a>";
?>
</div>
</div>
</div>
<?php

}
//CONDICAO CASO A OPCAO ESCOLHIDA SEJA FABRICANTE

}elseif (S_POST['tipo busca'] == "Fabricante") ({
Sfabricante = $ POST['entrada'];
Sfabricante = strtoupper ($fabricante);

//CONSULTA AO BANCO ATRAVES DO FABRICANTE
$sql = "SELECT Bl COD, Bl DESC, Bl FABRIC, Bl PRV1 FROM SB1010 WHERE Bl FABRIC =
‘", S$fabricante . "'";
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$gr = sqglsrv_query(Sconn, $sgl) or die( print r( sglsrv errors(), true));
echo '<br /><br /><br /><br /><br />';
while ($ln = sqglsrv_fetch array(Sgr, SQLSRV_FETCH ASSOC)) {
echo '<h3>'.$1n['Bl COD'].'</h3> <br />';
echo '<h3>'.$1n['Bl DESC'].'</h3> <br />';
echo '<h3>'.$1In['Bl FABRIC'].'</h3> <br />';
echo 'Preco : R$ '.number format($ln['B1 PRV1'], 2, ',', '.').'<br />';
echo '<ahref="/Monografia/carrinho.php?acao=add&id=".$1n['Bl1 COD'].'">Comprar</a>"';
echo '<br /><hr />';
}
}

2>

</div>

</div>

<!-- Bootstrap core JavaScript -——>
<script src="../bootstrap/js/jquery.min.js"></script>

<script src="../bootstrap/js/bootstrap.min.js"></script>

<script src="../bootstrap/js/bootstrap.js"></script>

<!-- Colocado no final do documento para que as paginas carreguem mais rapido -->
</body>

</html>



Apéndice D — Cddigo-Fonte da pagina carrinho.php

<?php
session start();
if(!isset ($_SESSION['carrinho'])) {
$ SESSION['carrinho'] = array();
}
//adiciona produto
if (isset ($_GET['acao'])) {
//ADICIONAR CARRINHO
if($ GET['acao'] == 'add') {
$id = $ GET['id'];
if(!isset ($_SESSION['carrinho'] [$1id])) {
$ SESSION['carrinho'][$id] = 1;
lelse{
$ SESSION['carrinho'][$id] += 1;
}
}
//REMOVER CARRINHO
if ($_GET['acao'] == 'del') {
$id = $ GET['id'];
if (isset ($_SESSION['carrinho'] [$id])) {
unset ($_SESSION|['carrinho'][$id]);
}
}
//ALTERAR QUANTIDADE
if($_GET['acao']l == 'up'"){
if (is_array($ POST['prod']l)) {
foreach ($_POST['prod'] as $id => Sqgtd) {
$id = $id;
Sgtd = intval ($qtd);
if (lempty (Sgtd) || $gtd <> 0) {
$ SESSION['carrinho'] [$id] = $Sgtd;
telse(
unset ($_SESSION['carrinho'][$id]);
}
}
}
}
}
2>

<!DOCTYPE html PUBLIC "-//W3C//DTD XHTML 1.0 Transitional//EN"
"http://www.w3.0rg/TR/xhtml1/DTD/xhtmll-transitional.dtd">

<html xmlns="http://www.w3.0rg/1999/xhtml">

<head>

<meta http-equiv="Content-Type" content="text/html; charset=IS0-8859-1">
<link rel="stylesheet"
href="http://localhost:8080/Monografia/bootstrap/css/bootstrap.css"/>

<title>Carrinho de Compras</title>

</head>

<body id="body carrinhol">

<div class="container">

<div class="row">

<div class="col-md-12">

<table class="table table-bordered" id="table">
<caption><h3>Carrinho de Compras<h3></caption>
<thead>
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<tr>
<th width="244">Cbédigo do Produto</th>
<th width="244">Produto</th>
<th width="150">Fabricante</th>
<th width="79">Quantidade</th>
<th width="89">Preco</th>
<th width="100">SubTotal</th>
<th width="100">Remover</th>

</tr>
</thead>
<form action="?acao=up" method="post">
<tfoot>
<tr>
<td colspan="7"><input type="submit" value="Atualizar Carrinho" /></td>
<tr>

<td colspan="7"><a href="index.php">Continuar Comprando</a></td>
</tfoot>

<tbody>
<?php

require ("conexao.php") ;
require ("rules.php");

Snome = "";
if (count ($ _SESSION['carrinho']) == 0) {

echo '<tr><td colspan="7">Ndo ha& produto no carrinho</td></tr>"';
lelse{

Stotal = 0;

foreach($ SESSION['carrinho'] as $id => $qgtd) {

$sgql = "SELECT Bl COD, B1 DESC, Bl FABRIC, Bl PRV1 FROM SB1010 WHERE Bl COD =
V". $id . "'";
$qr = sqglsrv_query(Sconn, $sgl) or die( print r( sglsrv_errors(), true));

$ln = sqglsrv_fetch array($qr, SQLSRV_FETCH ASSOC) ;

$codigo = $1n['B1 COD'];

//ARRAY QUE GUARDA OS cODIGOS DOS PRODUTOS DO CARRINHO
$array cod[] = $codigo;
$fabricante = $1ln['Bl_FABRIC'];
$guarda_ fab[] = Sfabricante;

$nome = $1n['Bl DESC'];

$guarda nome[] = S$nome;

$preco = number format ($1ln['Bl PRV1'], 2, '.', '"');

Ssub = number format ($ln['Bl PRV1'] * $qgtd, 2, '.', '");

$total += $1n['Bl PRV1'] * $qgtd;
$guarda_gtd[] = Sqgtd;

echo '<tr>
<td align="center">'.S$codigo.'</td>
<td>'.S$nome.'</td>
<td>'.Sfabricante.'</td>
<td><input type="text" size="3" name="prod['.$id.']" value=""'.S$qtd.'" /></td>
<td>R$ '.Spreco.'</td>
<td>R$ '.S$sub.'</td>
<td><a href="?acao=delg&id="'.$id."'">Remove</a></td>
</tr>"';
}
2>
<div class="col-md-12">

<?php
if (isset($_GET['produto'])) {
Squeryl = "SELECT DISTINCT (PRODUTO_ NOME)
FROM SLM2015 WHERE REGRA LIKE '%".$_GET['prOdutO']."%'";

$resultado = sqglsrv_query($conn, S$queryl) or die( print r( sglsrv_errors(),
true)) ;
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while (Srow = sglsrv_fetch array(S$resultado, SQLSRV_FETCH ASSOC)) {

2>
<div class="col-md-3">
<div class="panel panel-default">
<div class="panel-body">
<?php
$query2 = "SELECT Bl COD, Bl DESC, Bl FABRIC, Bl PRVl FROM SB1010 AS Bl
WHERE Bl DESC = '".trim(Srow['PRODUTO NOME']) ."
GROUP BY B1 COD, Bl DESC, Bl FABRIC, Bl PRV1";
Sresultado2 = sqglsrv_query($conn, Squery2) or die( print r( sglsrv errors()
true)) ;
$1ln = sqglsrv_fetch array($resultado2, SQLSRV FETCH ASSOC) ;
echo '<h4>'.$1n['Bl COD'].'</h4> <br />';
echo '<h4>'.$1In['Bl DESC'].'</h4> <br />';
echo '<h4>'.$1n['Bl FABRIC'].'</h4> <br />';
echo 'Preco : R$ '.number format($ln['B1 PRV1'], 2, ',', '.'").'<br />';
$produto = $1n['Bl DESC'];
echo '<a
href:"/Monografia/carrinho.php?acao:add&idz'.trim($ln[‘Bl_COD']).'&produto:'.s
produto.'">Comprar</a>"';
?>
</div>
</div>
</div>
<?php
}
}
2>
</div>
<?php
echo '"<tr>
<td colspan="6"><strong>Quantidade Total</strong></td>
<td><strong>'.array sum($guarda gtd). ' Unidades</strong></td>
</tr>'; - -
$total = number format ($total, 2, '.', '');
echo '"<tr>
<td colspan="6"><strong>Total</strong></td>
<td><strong>R$ '.Stotal.'</strong></td>
</tr>';
}
2>
</tbody>
</form>
</table>
</div>

<div class="col-md-12">

<div id="encaminhar pedido entrega">

<input align="center" id="botao 1" class="btn btn-info" type="submit"
value="Encaminhar Pedido">

</form>

</div>

<br>

<div id="finalizar venda">
<input type="submit" id="botao 2" class="btn btn-info" value="Finalizar Venda">
>

</div>

</div>

</div>

</div>

<br>

<br>

</body>

</html>



