Identificacao de relacionamento entre bases de dados
através da aplicacao de mineracao de dados no apoio a
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Resumo A integracao de dados em cadeia de suprimentos é uma area que demanda especial
atencao no ambito da industrias, apresentando demandas e desafios tais como a identificagao de
relacionamento entre bases de dados de diferentes contextos, as quais ndo possuem atributos
que possibilitem uma integracao direta. No que se refere a entidades de produtos de industrias
e canais de distribuicao, uma das formas de se estabelecer os relacionamentos é a partir de
andlises sobre as descricdes de produtos, o que é comumente realizado de forma manual por
analistas de dados. Neste artigo é apresentada uma solugao inteligente para integragao de dados
da cadeia de suprimentos através da aplicagdo de um método de mineragao de dados baseado
no uso de distancia de Levenshtein. A avaliagdo do método é feita através de um conjunto de
dados reais de industria e canais de distribuicdo do setor do agronegoécio. Os resultados de-
monstram a efetividade do método, com uma taxa de identificacdo de relacionamentos superior
a 80% dos registros.

1 Introducao

A integracao de dados tem sido apresentada como solugéo para diversos problemas relacio-
nados a eficiéncia e eficacia de organizacoes e seus sistemas que apoiam a gestao e a tomada
de decisdo. Onde antes eram utilizados diversos sistemas dedicados para controlar, de forma
individual e separada, diferentes departamentos de uma mesma empresa, entidade ou industria,
modelos de sistema mais integrados, como ERPs (do inglés, Enterprise Resource Planning),
ganharam espaco, proporcionando vantagens estratégicas através da integracdo de dados e,
consequentemente, de uma visdo holistica e detalhada (SEMOLA, 2014). A partir do sucesso e
da expansao de modelos de sistemas integrados, e da crescente disponibilidade de dados origi-
nados de fontes diversificadas, impulsionada pelo fenémeno do Big Data, é possivel perceber a
necessidade da correlacdo assertiva de dados advindos de diferentes contextos ou de cenarios
que envolvem distintos agentes, porém, que possuem relagdes ou impacto entre si. A cadeia de
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suprimentos (Supply Chain), pode ser considerada um exemplo de cenario que depende ampla-
mente da integracéo eficiente de seus diferentes agentes para o alcance de melhores resulta-
dos e é nesse sentido que a Gestédo da Cadeia de Suprimento (Supply Chain Management) se
preocupa em buscar os mais diversos e avangados meios e métodos, inclusive aqueles relacio-
nados a tecnologias inteligentes, que resultem em vantagem competitivas para os seus agentes
(BOWERSOX et al., 2014).

Segundo Simchi-Levi, Kaminsky e Simchi-Levi (2010), a cadeia de suprimentos pode ser con-
siderada como o processo no qual matérias primas sdo manufaturadas em fabricas e transforma-
das em produtos, transportadas para depositos e armazéns, e por fim entregues para varejistas
e clientes finais. Desta maneira, é possivel entender que existem diferentes agentes envolvidos
para que a cadeia de suprimentos funcione, desde fornecedores de matérias-primas até aque-
les que possuem atividades que relacionam a entrega do produto ao cliente final. Neste sentido,
ainda segundo (SIMCHI-LEVI; KAMINSKY; SIMCHI-LEVI, 2010), a Gestdo da Cadeia de Supri-
mentos aplica seus esforgos para garantir e aprimorar a integracao entre os seus agentes, vi-
sando minimizagao dos custos envolvidos nesta cadeia e cumprindo com todas as necessidades
em termos de entregas a serem realizadas.

A partir do desenvolvimento tecnologico e da evolugao nos processos de vendas, manufatura,
logistica, armazenagem e distribuicdo, a Tecnologia da Informagcao e Comunicagao tem ganhado
cada vez mais espago como ferramenta de auxilio a gestao da cadeia de suprimentos (GOMES;
RIBEIRO, 2013). Neste contexto, muitos dados sdo gerados em resultados dos processos e
de suas atividades dentro da cadeia de suprimentos, o que gera uma grande necessidade de
gestao e integracao para que informacodes Uteis e de qualidade possam ser aplicadas a tomada
de decisao estratégica, se levando em conta os diferentes niveis da cadeia.

Ao se tratar de diferentes agentes relacionados na cadeia de suprimentos, ou seja, do con-
texto do fornecimento das matérias-primas até os canais que distribuem os produtos manufatu-
rados, se deve considerar a presenga dos seguintes agentes: fornecedor da matérias-primas,
transportador, industria, centros de armazenagem e canais de distribuigdo (BALLOU, 2007).
Dessa maneira, podem existir diferentes sistemas e diferentes culturas de gestdo de dados e
informacdes. Essas diferencas podem causar impactos na integragdo da cadeia, o que conse-
quentemente gera demandas para utilizagao de tecnologias inteligentes que permitam integracao
das informacgdes com visibilidade para os distintos agentes da cadeia de suprimentos.

Considerando os agentes industria e seus canais de distribui¢ao, é interessante observar que
ambos se relacionam através de transacdes de um produto manufaturado. No entanto, cada
um possui uma visao diferente, a industria acompanha a manufatura e o sell in (indicador que
mensura os produtos vendidos da industria para o distribuidor) de seu produto aos canais de
distribuicdo, os canais de distribuigao, por sua vez, registram as entradas, o estoque, e o sell out,
ou seja, as vendas do produto ao cliente final. Em outras palavras, a industria, sem integragao
com os canais de distribuigdo, acompanha o seu produto apenas até o momento em que ele foi
vendido aos seus distribuidores. No entanto, a informagao de escoamento ao consumidor final
do seu produto pode ser considerada estratégica para decisdes que permeiam processos de
manufatura, logistica e comercial. Neste sentido, a integragdo dos dados do distribuidor pode
permitir o acompanhamento de indicadores como sell out escoado, POG (Produto efetivamente
aplicado), a rastreabilidade de lotes, SOC (Share of Customer), entre outros.

Um dos desafios identificados na integracao de dados entre industrias e seus canais de venda
e distribuicao é a normalizacao ou a correta associacao dos produtos (HERRMANN et al., 2013).
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Neste contexto, os atributos disponiveis em relacao aos produtos como: ID do produto, codigo
de barras, SKU (Stock Keeping Unit - Unidade de Manutencao de Estoque), nome do produto,
descrigao do produto, etc., sdo elementos fundamentais. Entretanto, devido a limitagoes de siste-
mas e caracteristicas culturais de gestao, atributos que poderiam servir como chave unificada en-
tre os agentes da cadeia, como o codigo de barras do produto, ndo sao corretamente registrados
ou ainda nao possuem nenhum registro. Nestes casos, sao necessarias analises dos atributos
disponiveis e principalmente aqueles que sao obrigatérios para a efetivagao das movimentagoes
fiscais com os produtos.

No Brasil, os atributos de identificagao obrigatdria de maior relevancia semantica dos produtos
s80: a descri¢gao do produto e a Nomenclatura Comum do Mercosul (NCM) (ENCAT, 2015), que
fornece uma categorizagao de produto. A descricdo do produto, por sua vez, se refere a um
atributo livre, o qual € determinado por cada agente, ou seja, 0 mesmo produto pode possuir
valores de descrigdes diferentes para CNPJs diferentes. A partir disso, torna-se necessario o
emprego de solugdes que permitam a realizagdo de integragdo entre os dados de diferentes
canais com relagao aos dados da industria. Esse processo € normalmente realizado através
de analises manuais, feitas por especialistas de dominio, os quais, através de verificagoes e
comparagoes individuais estabelecem relacionamentos entre as bases de dados de industrias e
canais de distribuicdo. Entretanto, solugdes computacionais inteligentes podem ser exploradas
como mecanismo de otimizacdo e automacao deste processo, como é o caso do emprego de
métodos de andlise de similaridade.

Neste artigo & proposta uma solugao para a inferéncia de relacionamentos entre bases de
dados distintas a partir da correlacao entre atributos textuais. Para tanto, é apresentada uma
proposta baseada no uso do método de distancia de Levenshtein e uso da metodologia KDD.
O método é avaliado em bases de dados reais de indlstria e canais de distribuicdo do setor de
agronegdcios. Os resultados alcangados demonstram efetividade na identificagdo de relaciona-
mentos acima de 80% dos registros.

2 Revisao bibliografica

Conforme abordado por Bilenko, Basil e Sahami (2005), o uso de solugdes computacionais
voltadas para a correlagdo entre atributos de diferentes bases de dados é explorado na li-
teratura cientifica sob diferentes nomes, tais como ligagao de registros (FELLEGI; SUNTER,
1969), problema de merge/purge (WINKLER, 1999), detecg¢do de duplicidades (MONGE; EL-
KAN, 1997; SARAWAGI; BHAMIDIPATY, 2002; BILENKO; MOONEY, 2003), correspondéncia
de referéncia/citacao (MCCALLUM; NIGAM; UNGAR, 2000; LAWRENCE; BOLLACKER; GILES,
1999), correspondéncia de nome de entidades e agrupamento (COHEN; RICHMAN, 2002), har-
dening soft databases (COHEN; KAUTZ; MCALLESTER, 2000), incerteza de identidades (PA-
SULA et al., 2003), e leitura robusta (LI; MODE; ROTH, 2004).

Bilenko, Basil e Sahami (2005) destaca que a maior parte das solugoes voltadas a integragao
ou correspondéncia de registros e diferentes bases de dados é tratada como um problema mo-
dular, consistindo de uma série de etapas a serem realizadas. Neste sentido, um dos principais
procedimentos a serem realizados se refere ao célculo da similaridade entre pares de regis-
tros que sejam potencialmente relacionados, onde podem ser utilizadas fungdes de calculo de
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distancia entre termos, tais como o método de Levenshtein, utilizado como base no presente
artigo, ou mesmo solugdes baseadas em deep learning, por exemplo, como o método conhecido
como Word2Vec (MIKOLOV et al., 2013). E importante destacar que o processo de correlagio
entre os diferentes atributos pode ser apoiado de forma manual, uma vez que grandes volumes
de dados acabam por apresentar especificidades que demandam analises orientadas para sua
identificacao.

Neste contexto, a analise de similaridade entre termos pode ser considerada como um campo
que desperta multiplas oportunidades a serem exploradas. Em Kannan et al. (2011) foram apli-
cados métodos de similaridade para associagdo entre nomes desestruturados de produtos e
seus nomes estruturados equivalentes dentro de uma plataforma de busca em e-commerce. A
partir dos resultados, os autores realizaram analises descritivas em relagdo ao comportamento
de busca de usuarios mais precisas, e ainda, aprimoraram os algoritmos de recuperacao de
informacgdes para que fossem gerados resultados de busca de maior qualidade. Dessa maneira,
0 usuario teria como acesso a as ofertas do produto certo mesmo utilizando uma vasta varie-
dade de detalhes sobre ou seu nome, ou ainda se o0 mesmo deixasse de destacar algum termo
importante do nome do produto.

Seguindo a mesma linha, em Dhana Lakshmi, Ramani e Eswara Reddy (2019) é apresentada
uma abordagem baseada em aprendizado de maquina para o calculo de similaridade entre ele-
mentos textuais referentes a recomendacao de produtos em compras pela internet, no qual sao
combinadas diferentes fungoes lineares com o propdsito de se otimizar os resultados alcangados.
Neste trabalho os autores exploram tanto a descri¢do dos produtos quanto outros atributos como
classificagdes provenientes dos consumidores. Ja no dominio da sadde, por exemplo, métodos de
calculo de similaridade textual de registros sao utilizados para identificacao de semelhante entre
anotacdes médicas, onde a partir da similaridade semantica entre trechos textuais, informacoes
redundantes podem ser eliminadas, de modo a proporcionar uma diminuigdo da carga cognitiva
em processos de tomada de decisdo (WANG et al., 2018).

3 Metodologia

O principal objetivo deste artigo é avaliar o uso do método de distancia de Levenshtein como
solugao para problemas de classificacao de produtos a partir da similaridade entre seus nomes.
Para tanto, a metodologia do trabalho sera baseada no processo KDD (do inglés, Knowledge Dis-
covery in Databases). Proposto por Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), o KDD consiste
em um modelo para geracao de informacao aplicavel a grandes volumes de dados que se baseia
principalmente no uso de solu¢des computacionais inteligentes, especificamente no que se refere
a métodos de mineragao e dados e inteligéncia artificial. Neste sentido, o KDD possui a vantagem
de ser um método iterativo e interativo, isto &, permite que intervengdes sejam realizadas durante
a execugao de suas atividades, assim como o retorno a atividades anteriores (PROVOST; FAW-
CETT, 2016). As etapas do KDD sao: selegao, pré-processamento, transformagao, mineracao, e
interpretagdo de dados.

A fase de selecao refere-se a definicdo do problema a ser trabalhado e a partir disso a
delimitagao do conjunto de dados que devera ser considerado para os propositos de geracao de
informacao. Neste sentido, considerando os aspectos que permeiam o estudo realizado neste tra-

51



XV Encontro Anual de Computagao (EnAComp 2020)

balho, deverao ser considerados os atributos descritivos dos produtos tanto no ambito da industria
quanto em seus canais de distribuicdo, assim como os valores de NCM relativos a cada um dos
registros constantes da base. Para tanto, foi obtida uma base de dados contendo registros de
industrias do setor de agronegocios, assim como as bases de canais de distribuigdo. O nome da
industria e de seus canais de distribuicdo serao preservados devido a questdes de protecdo de
propriedade industrial. A Figura 1 apresenta o diagrama entidade-relacionamento para a base
de dados considerada. E interessante observar que nao existe um atributo que permita o rela-
cionamento direto entre as entidades, sendo este o problema central a ser resolvido através da
proposta apresentada neste artigo.

( Indistria | Canal de Distribuicdo |

\ CNPJ CcNPY |

Produto Industria Produto no Canal de Distribuigdo

Cédigo do Produto na Indstria Cddigo do Produto no Distribuidor
Descrigdo do Produto na Industria Descri¢&o do Produto no Distribuidor
NCM NCM

Figura 1: Diagrama Entidade-Relacionamento.
Fonte: autores.

No que se refere ao pré-processamento de dados, o primeiro passo foi realizar a identificacao
das ocorréncias Unicas em face do atributo descricdo, considerando cada uma das instancias de
entidade industria e entidade de distribuicdo. Essa etapa é importante devido ao fato de que na
base de dados original existem uma série de registros que se referem ao mesmo produto, o que
geraria processamento ndo necessario para os propositos de classificagao. Além da identificagao
dos registros Unicos, durante a fase de tratamento foram removidos dados de quantificagcao dos
produtos que eventualmente foram registrados junto ao atributo de descricao, tais como: medidas
de peso ou volume, assim como stop words, isto €, termos nao representativos para o processa-
mento textual. Para isso, foi utilizada uma estratégia baseada no uso de expressoes regulares,
permitindo tanto a identificagao de sequéncias de acordo com os padroes de unidades e medidas
ocorrentes na base, como das stop words.

Os dados foram extraidos originalmente de um base de dados relacional através de um con-
junto de consultas SQL e convertidos para o formato estruturado CSV (comma separated va-
lues). Essa transformacao no formato de dados se justifica pela facilidade de manipulacao frente
as rotinas de programacao utilizadas na solugao, as quais se baseiam no uso da linguagem de
programagao Python, principalmente na biblioteca Pandas' e Numpy?. Uma das principais van-
tagens no uso de arquivos em formato CSV se refere ao fato de que estes apresentam os dados

' https://pandas.pydata.org/
2 https://numpy.org/
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em um formato textual aberto, promovendo uma flexibilidade e portabilidade em termos de uso
de diferentes tipos de solugbes computacionais (FERNANDES; CORDEIRO, 2016).

Para a realizacao da identificagao de similaridades entre os dados de descrigdo do produto na
industria e no canal de distribuigao, foi utilizado como base o método conhecido como Distancia
de Levenshtein. A Distancia de Levenshtein € uma medida de comparagao da similaridade entre
elementos textuais dada pela quantidade de mudangas necesséarias em um elemento para que
este seja, ou se torne, igual ao outro. Esta medida foi originalmente utilizada para a recuperagao
de informagoes perdidas em transmissoes binarias, onde se ocorriam inconsisténcias, insergoes
ou omissoes, de sinais impactando na qualidade da informacéo recebida (LEVENSHTEIN, 1966).
Com o avango das tecnologias € a evolugao de algoritmos de mineracdo de dados, a distancia
de Levenshtein continua se apresentando como uma soluc¢ao arrojada para aplicacao em proble-
mas de similaridade. Dentre eles, classificacao de texto e recuperacao de expressoes (LOPES,
2019), identificacao de chaves entre diferentes fontes de dados (DORAN; WAMELEN, 2010),
corregao de erros, reconhecimento e comparagao de padroes (SCHEPENS; DIUKSTRA; GRO-
OTJEN, 2012; BEERNAERTS et al., 2019), entre outros.

O calculo da Distancia de Levenshtein aplicado a duas strings a e b, respectivamente de ta-
manhos |a| e |b|, é definido pela func¢éo lev,;(|al,|b|), onde:

max(i, j), se min(i,j) =0
Ieva,b(i— Lj)+1

levas(i,j) =94 . »
minqlev,,(i,j—1)+1 , caso contrario.

|eVa7b(l' —1,j— 1) + 1(aﬁébj)

onde Vaib)) é a fungao caracteristica, a qual é igual a 0 sempre que a; = b; e igual a 1 em caso
contrario, e lev,;(i, j) se refere a distancia entre os primeiros i caracteres de a e 0s primeiros j
caracteres de b. Na Tabela 1 é possivel vislumbrar um exemplo de dois elementos, onde para o
elemento 2 se tornar idéntico ao elemento 1 seria necessario a adigao dos trés caracteres "ply”,
ou seja, existe uma distancia de trés mudangas necessarias entre os elementos, sendo assim, o
valor obtido através da distancia de Levenshtein entre o elemento 1 e o elemento 2 é igual a trés.

Elemento 1 |Elemento 2 |Distancia de Levenshtein
Supply Chain|Super Chain 3

Tabela 1: Exemplo de aplicagao do calculo da Distancia de Levensthein.

Para aplicacdo do método de Distancia de Levenshtein para o calculo da similaridade entre
os atributos de descricao de produto de indlstria e de canal de distribuicao é necessario o em-
prego de procedimentos especificos ao conjunto de dados. Neste sentido, embora ndo exista
uma correlagdo prévia, uma das caracteristicas entre as instancias dos atributos de descrigao,
em ambos contextos, € o fato de que estes sempre possuem o mesmo caractere inicial, o que
pode ser utilizado como referéncia para refinamento nas rotinas de calculo de similaridade, as-
sim como ocorre com a equivaléncia do codigo NCM. Além disso, foi considerado um valor de
threshold para a distancia de Levenshtein calculada, ou seja, um valor maximo de distancia com
referéncia aos alvos candidatos. O Algoritmo 1 apresenta, em detalhes, os procedimentos aplica-
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dos para resolugao do problema de calculo de similaridade para integracao entre dados empresa
e canais de distribuigao.

Algoritmo 1: Similaridade textual baseada em Distancia de Levenshtein.

Dados: Base de produtos da industria; Base de produtos dos canais de distribuicao.
Resultado: Base com correlagao entre produtos da industria e produtos dos canais de
distribuigao.
1 Realizar rotinas de pré-processamento e transformagao de dados;
2 para cada produto do distribuidor faca
3 para cada produto da industria faca
4 se NCM produto da industria == NCM produto do distribuidor entao
5 Verificar se primeiros caracteres sao equivalentes;
6 se equivalentes entao
7
8
9

| Calcular Distancia de Levenshtein;

fim

fim
10 fim
11 se existe produto(s) com Distancia de Levenshtein menor que o treshold entao
2 | Associar produto do distribuidor com menor distancia ao produto da industria;
13 senao
4 \ Associar produto do distribuidor com “ndo encontrado”;
15 fim
16 fim

4 Resultados e discussoes

A partir dos aspectos metodoldgicos determinados, foi obtida uma base de dados contendo
alvos de 84 industrias, com um total de 5.216 registros. Os alvos estdo segmentados em seis
diferentes classes, identificadas e quantificadas conforme demonstrado na Tabela 2. Apesar de
nao haver um balanceamento em termos da quantidade de elementos por classe, considerando
as caracteristicas da solucao proposta, a qual nao se refere a um método em que seja necessario
realizar treinamento a partir de dados, nao ha influéncias nos resultados obtidos.

Segmento|Quantidade
D1 65
D2 511
D3 607
D4 352
D5 71
St 3610

Tabela 2: Dados da industria.
Fonte: dados de pesquisa.

Os dados referentes aos canais de distribuigao foram obtidos a partir de 1.002 CNPJs diferen-
tes, apresentando um total de 241.429 registros de produtos, os quais se referem a 2.335 NCMs.
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Apesar da disponibilidade de todo o universo de dados, para fins de inferéncia dos possiveis
relacionamentos entre as entidades e produtos da industria com os canais de distribuicdo néo é
necessario que as rotinas de calculo de similaridade sejam aplicadas a todos estes, uma vez que
existe a possibilidade de duplicidade nos dados provenientes dos canais de distribuigao, ou seja,
um produto pode ser registrado mais de uma vez em uma mesma venda e em diferentes vendas.
Além disso, € necessario ainda verificar a correspondéncia dos registros em relacdo aos NCMs
pertencentes as familias consideradas no experimentos, familia D (segmentos D1, D2, D3, D4 e
D5) e familia S (segmento S1), sendo que os registros que nao pertencem a estes NCMs foram
desconsiderados da base. Considerando isso, apds a etapa de pré-processamento a base de
dados de produtos dos canais de distribuicdo resultou em um total de 34.928 registros, sendo
29.184 pertencentes aos segmentos da familia D, e 5.744 a familia S.

De acordo com os procedimentos apresentados no Algoritmo 1, os dados pré-processados
e transformados foram submetidos as rotinas de inferéncia das relagoes entre os registros das
entidades de produto na industria e nos canais de distribuicdo. Neste sentido, para os regis-
tros pertencentes a familia D, o método proposto possibilitou a identificacdo efetiva de 23.876
instancias distintas, o que representa 84,8% dos dados. Para a familia S, a solugéao possibilitou
a identificacao de 4.766 instancias, ou seja, 82,9% da base de dados. Os registros que nao obti-
veram inferéncia, foram identificados e apresentados em relatério para a realizacdo de analises
posteriores.

5 Conclusao

O presente artigo apresentou uma solucao para a identificacdo de relacionamentos entre en-
tidades distintas de produtos, com base no uso de calculo de similaridade textual utilizando o
método de distancia de Levenshtein. O método foi avaliado através de aplicagcdo em registros
provenientes de bases de dados reais, obtidas a partir de industria do setor do agronegécio,
assim como canais de distribuigcdo associados a esta. Os resultados alcangados demonstra-
ram a efetividade do método, o qual conseguiu, para ambas as familias aplicadas, obter uma
identificagao maior que 80%. Apesar de ndo terem sido feitos calculos de acuracia, os relacio-
namentos identificados foram apresentados a industria e aos canais de distribuicao, e nao foram
realizadas contestagbes sobre os resultados por parte destas.

Além disso, o relacionamento realizado entre as visdes de produto da industria e de seus
canais de distribuicdo proporcionou um melhor acompanhamento das movimentagoes contidas
no fluxo da cadeia de suprimentos, possibilitando uma visualizacdo mais clara e completa para
industria em relacdo ao comportamento dos seus produtos considerando os periodos de estoque
e escoamento dos mesmos dentro de seus distribuidores. O que, consequentemente, apontou
para a efetividade da integracdo de dados entre diferentes agentes da cadeia de suprimento,
como uma ferramenta aliada a Gestdo da Cadeia de Suprimentos a qual pode agregar valor aos
processos de manufatura e desenvolvimento de servigos.

Futuramente, se pretende realizar a avaliacao dos resultados através do calculo da acuracia
e do método de matriz de confusdo. Além disso, se pretende ainda comparar os resultados
com outros métodos de célculo de similaridade textual, assim como aprimorar a etapa de pré-
processamento de dados, de modo a se levar em conta aspectos e padrdes que foram obtidos
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através de analises dos registros aos quais nao foram obtidas correspondéncias, nos quais se
identificou um consideravel uso de siglas para representacdo de descrigcdes dos produtos.
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