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RESUMO

SILVA, R. P. Aplicacdo de Machine Learning para analise do Market Share e previsao de
demanda de equipamentos importados para o mercado de saude. 91 f. Dissertacdo
(Mestrado Profissional em Gestdo e Tecnologia em Sistemas Produtivos). Centro Estadual de

Educacao Tecnologica Paula Souza, Sdo Paulo, 2020.

Entender o comportamento econdmico de um mercado ou de um segmento especifico requer
inimeros processos. Estes processos abrangem desde a captura de cada fonte de dados, as
normatizagdes tecnologicas que percorrem o formato do dado de sua origem até sua
consolida¢do, sua homogeneizagdo e ainda o enriquecimento que possa transforma-lo em
informacdo de mercado e aferir a demanda e niveis adequados de inventdrios. O presente
trabalho tem por objetivo desenvolver um prototipo e apresentd-lo como uma solugdo
computacional com base em algoritmos de Machine Learning, que permita determinar o Market
Share das industrias de equipamentos importados para o mercado de saude no Brasil e também
melhorar a gestdo da demanda e inventario destes sistemas produtivos. A natureza do objeto
dessa pesquisa ¢ de Design Science Research (DSR) para produzir o referido protétipo, que foi
desenvolvido com base nos requisitos levantados por meio de um estudo de campo com
empresas importadoras de equipamentos médico-hospitalares. A base de dados foi obtida por
meio dos dados governamentais abertos (DGA) sobre de importagdo de produtos, disponiveis
no website da Receita Federal Brasileira, utilizando recursos de Robotic Process Automation
(RPA). O prototipo apresentou como resultados: 90% de acuracia no célculo de Market Share,
e um fator R? na regressdo linear simples de 0,97 na previsdo de demanda para um crescimento

de mercado estimado de 50%.

Palavras-chave: Equipamentos Médico-Hospitalares, Dados Governamentais Abertos; Market

Share; Machine Learning; Data Analytics; Robotic Process Automation; Sistemas Produtivos.



ABSTRACT

SILVA, R. P. Machine Learning application to analyze Market Share and demand
forecasting for the imported equipment to the healthcare market. 91 p. Dissertation
(Professional master’s degree in management and Technology in Productive Systems). Centro

Estadual de Educagdo Tecnologica Paula Souza, Sao Paulo, 2020.

Understand the market economic behaviors of a market or a specific segment requires
innumerous processes, which goes from each source of data capture, technological
standardization. From the data format on the origin to the consolidation itself, its
homogenization and even in the enrichment that can transform it into market information, as
well as gauge the demand and adequate levels of inventories. The current work aims to develop
a prototype and present it as a computational solution based on Machine Learning algorithms,
which allows determining the Market Share of the equipment industries imported to the health
market in Brazil as well as improving demand management and inventory of these productive
systems. The nature of the object of this research is Design Science Research (DSR) to produce
the referred prototype, which was developed based on the requirements raised through a field
study with companies that import hospital medical equipment. The database was obtained
through open government data (DGA) on product imports, available on the website of the
Brazilian government website, using Robotic Process Automation (RPA) resources. The
prototype presented as results: 90% accuracy in the calculation of Market Share, and a R? factor
in the simple linear regression of 0.97 in the demand forecast, for an estimated market growth

of 50%.

Keywords: Medical Products; Open Government Data; Market Share; Machine Learning;

Data Analytics; Robotic Process Automation; Productive Systems.
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INTRODUCAO

Diversos segmentos de mercado, onde se incluem também as indlstrias de
equipamentos para a saude, tém crescido de forma exponencial, ano apds ano, nos mercados
emergentes, como o Brasil. O principal foco desse mercado tem sido a priorizagdo da
modernizagdo por meio de tecnologias como Machine Learning, Robotica, Inteligéncia
artificial, entre outras, como aponta um estudo da consultoria Deloitte (Global Healthcare
Outlook, 2020).

Entender a participagdo de mercado (Market Share) das empresas que comercializam
equipamentos médicos no Brasil ¢ fundamental para compreender o posicionamento dos
concorrentes € com isso criar vantagens competitivas. Planejar de maneira mais assertiva a
demanda e a necessidade de estoque desses equipamentos, de alto valor agregado, ¢
fundamental para as empresas desse setor, além de um diferencial devido ao alto (lead-time)
tempo de importacdo. Tendo como objetivo o ganho de Market Share, é necessario avaliar a
relagio dessa métrica com métricas de rentabilidade, j4 que os custos necessarios para o
aumento desse indicador podem ser altos a ponto de ndo compensar os investimentos
(KOTLER; KELLER, 2012; FARRIS, 2013).

De maneira objetiva, a medida de Market Share representa a participagdo de uma
empresa em relacdo aos seus concorrentes. Principalmente a partir de 1970, a medida passou a
ter sua importancia reconhecida e investigada em estudos académicos, e tem se mostrado como
uma meétrica relevante também em estudos mais recentes (BRONNENBERG et al., 2000;
SRINIVASAN; LESZCZYC e BASS, 2000; WILBUR e FARRIS, 2014). Nesse contexto, ¢
importante colocar que a década de 1970 marcou o inicio do projeto Profit Impact of Market
Strategies (PIMS), apoiado pelo Marketing Science Institute (MSI) e pela Harvard Business
School (HBS). Buzzell, Gale e Sultan (1975) identificaram o Market Share como um dos
fatores-chave de influéncia na lucratividade. As atengdes comecaram, portanto, a ser
direcionadas para a medida de Market Share, cuja importancia foi impulsionada, também, com
a proposta da matriz Boston Consulting Group (BCGQG), proposta por Henderson na década de
1970 (HENDERSON, 1970, 1973).

A partir de entdo, os estudos tém buscado identificar a relacdo do Market Share com a
métrica como satisfacdo e retengdo de clientes (RUST e ZAHORIK, 1993), bem como os efeitos
de decisdes de marketing, como promocao, propaganda e distribuicdo no Market Share
(ATAMAN, HEERDE, ¢ MELA, 2010; BRONNENBERG et al., 2000; SRINIVASAN et al.,

2000). Por um lado, as pesquisas tém motivado o entendimento do impacto do Market Share
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em outras medidas ndo financeiras e, por outro lado, t€ém buscado compreender a relagdo entre
os estimulos de marketing, vantagens competitivas, e o seu impacto no Market Share, bem
como no planejamento da cadeia de suprimentos.

A participacdo de mercado dos equipamentos médico-hospitalares onde
aproximadamente 75% dos produtos sdo importados (ANAHP, 2015), pode ser calculada por
meio dos dados de importagdo, disponibilizados pela RFB (Receita Federal Brasileira) em seu
website. Esses dados sdo considerados dados governamentais abertos.

Conforme Chopra e Meindl (2001), utilizando os dados de importacao pode-se calcular
a participagdo no mercado, gerando informagdes que sdo essenciais para que se possa tomar
boas decisdes. A tecnologia da informacdo proporciona ferramentas para reunir essas
informagdes e analisd-las com o objetivo de tomar melhores decisdes, referentes a cadeia de
suprimentos, para que ndo haja uma demanda maior do que a disponibilidade de produtos,
evitando assim a insatisfacao dos clientes.

Segundo Sales (2005), a atividade de dimensionamento de estoques ¢ responsavel pela
determinagdo da quantidade de produtos que devem ser mantidos em estoque e pelo controle
de seus niveis, para que ndo haja excessos nem insuficiéncias. Tanto excessos quanto
insuficiéncias de estoque prejudicam o fluxo de materiais da cadeia de suprimentos, resultando
no aumento de custos ¢ reducao nos niveis de servigo.

A otimizagdo dos estoques evita a superlotagdo das areas de estocagem, facilitando o
manuseio, a procura e localizacdo dos itens e evitando o comprometimento dos niveis de
qualidade; uma vez que a varia¢ao de produtos e quantidade do estoque estardo de acordo com
as necessidades dos clientes, gerando um alto giro dos produtos (SALES, 2005).

Na Figura 1, observa-se o mapeamento dos processos da cadeia de suprimentos e sua
importancia para a satisfagdao dos clientes. O mapeamento alcanc¢a desde o conhecimento das
informagdes do mercado, os ajustes & demanda em virtude de projecdes de crescimento de
participagdo de mercado, até o planejamento dos inventarios por meio do processo de
importa¢do dos produtos, evitando a falta de produtos, que prejudicaria bastante a satisfagao
dos clientes, e também evitando o excesso, pois os equipamentos médico-hospitalares sao
produtos de alto valor agregado e de custos bastante elevados para a sua manutengdo em

estoque.
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Figura 1 — Mapeamento da Cadeia de Valores Equipamentos Importados
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Fonte: Resultado da Pesquisa

Questio de Pesquisa

Esse estudo procura responder a seguinte questdo de pesquisa: Como, por meio de um
prototipo de solugdo computacional, baseada em Machine Learning, pode-se calcular o Market
Share de equipamentos importados para o mercado de saude brasileiro, visando melhorar a

gestdo de demanda e os niveis de inventario?

Objetivos

Objetivo geral

O objetivo geral dessa pesquisa € desenvolver um protdtipo de uma solucio
computacional, baseada em Machine Learning, que permita determinar o Market Share das
empresas de equipamentos médicos hospitalares importados para o mercado de satide no Brasil,
por meio dos requisitos coletados por estudo de campo e entrevistas com potenciais usuarios da
solu¢do, visando melhorar a gestdo de demanda e os niveis de inventario, de acordo com o

crescimento esperado de mercado.
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Objetivos Especificos

Como desdobramento do objetivo geral e meio de responder a questdo de pesquisa,

foram definidos os seguintes objetivos especificos:

a) Realizar entrevistas com duas empresas importadoras, sendo uma de equipamentos
médico-hospitalares, para identificacdo de requisitos para desenvolvimento de um prototipo de
solugdo computacional que possa determinar o Market Share de equipamentos importados no
mercado de satde brasileiro, e outra importadora de produtos em geral, para verificar as
semelhancgas, para que se possa criar uma plataforma mais abrangente no futuro, permitindo
expandir para outros segmentos de mercado.

b) Desenvolver um prototipo de uma solugdo computacional, baseada em Machine
Learning, que possa analisar as fontes de dados de importagdes feitas pelo Brasil,
principalmente analisando os dados da RFB (Receita Federal do Brasil), com o objetivo de
apresentar o Market Share das industrias de equipamentos importados, gerando a possibilidade
de andlise dos dados para conhecimento e atuagcdo dos concorrentes, ¢ melhorar a gestdo de
demanda e os niveis de inventario.

c) Testar e avaliar os resultados, por meio da disponibilizacdo do protdtipo para a
utilizagdo em duas unidades de negocios de uma industria de importacdo de equipamentos

médico-hospitalares.

Contribuicio da pesquisa

A contribui¢do dessa pesquisa ¢ demonstrada por meio da representacdo grafica
apresentada na Figura 2, onde o objetivo principal ¢ a disponibiliza¢do dos dados de Market
Share das industrias fabricantes de equipamentos para saide no mercado brasileiro, para que
seja efetuada a andlise de crescimento de mercado, melhoria da gestdo de demanda e niveis de

inventarios.
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Figura 2 — Diagrama da Representacio Grafica do Prototipo
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Fonte: Resultado da Pesquisa

As contribui¢des dessa pesquisa sdo apresentadas de duas maneiras: uma contribuicao
na area teodrica, apresentando-se conhecimento académico e de pesquisas recentes, sobre a
utilizagdo de tecnologias, como inteligéncia artificial; Machine Learning; Robotic Process
Automation e Big Data Analytics, aplicados principalmente a area da saude, foco principal dessa
pesquisa. Na area pratica, ¢ apresentado um protdtipo de uma solugdo computacional baseada
em Machine Learning, que propde o céalculo de Market Share de equipamentos médico-
hospitalares e, utilizando-se de algoritmos de regressdo linear e com simulagdes de crescimento
e ganho de mercado, calcular o nivel ideal de inventarios para suprir a demanda.

Como parte das contribuicdes, foi efetuada uma pesquisa sobre produtos similares, que
seriam concorrentes da solugdo computacional (ver apéndice B, onde sdo apresentados os trés

principais concorrentes).

Estrutura da Dissertacio

A estrutura da dissertacdo ¢ demonstrada na Figura 3, onde serdo apresentados os

principais pontos que compdem a dissertacdo. Dessa maneira, temos, inicialmente: Resumo /

Abstract, Questao de Pesquisa e Objetivos.
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O Referencial Teorico, com os temas chaves da pesquisa: Mercado de Equipamentos
Meédico-Hospitalares, Dados Governamentais Abertos, Market Share, Machine Learning, Big
Data Analytics e Robotic Process Automation.

A Metodologia aplicada na pesquisa foi Design Science Research (DSR), onde o
principal objetivo € o desenvolvimento de um protétipo para resolver um problema de negocios.
O protétipo desenvolvido foi uma Aplicagdo de Machine Learning para calculo e andlise do
Market Share e previsdao de demanda de equipamentos importados para o mercado de satde.

Finalmente, serdo apresentados os resultados obtidos por meio de avaliagdes realizadas
com os usuarios chaves do prototipo, bem como as conclusdes com as limita¢des da pesquisa e

sugestdes para trabalhos futuros.

Figura 3 — Estrutura da Disserta¢io
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1 FUNDAMENTACAO TEORICA

A fundamentagao tedrica estd sendo realizada de acordo com os aspectos relevantes do
projeto de pesquisa. A Figura 4 demonstra a estrutura do Referencial Teodrico, com os autores

mencionados nesse trabalho de pesquisa:

Figura 4 — Estrutura do Referencial Tedrico
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Fonte: Resultado da Pesquisa

O Referencial teoérico foi elaborado por meio de pesquisas bibliométricas, ¢ foram
selecionados varios artigos relevantes, de acordo com o foco da pesquisa. Foi realizada a leitura
de inimeros resumos e foram selecionados os artigos de maior relevancia e alinhados com a
linha de pesquisa, efetuando-se uma contribui¢do tedrica nas areas de mercado de saude, Market

Share, machine learnig, big data e analytics e robotic process automation.
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1.1  Mercado de Equipamentos Médico-hospitalares

Os equipamentos médico-hospitalares sdo essenciais para o diagndstico, tratamento,
prevencao e reabilitagdo da satde, viabilizando a oferta de servigos de qualidade a vida do
usudrio, atentando as exigéncias da ANVISA no que diz respeito a qualidade e seguranca
(BRASIL, 2016).

As industrias que compdem o setor de materiais possuem um elevado grau de
conhecimento cientifico e inovacdo tecnoldgica, garantindo o desenvolvimento e
aperfeicoamento de produtos e, dessa forma, possuem significativa importancia no suprimento
de artigos tecnologicos voltados a saude.

Os Estados Unidos concentram mais da metade (56,0%) dos produtores de dispositivos
médicos. A Europa e o Japao também tém participacdo importante no mercado, ambos com
18,0% dos fabricantes, gerando um ambiente altamente dindmico e competitivo, 0 que exige
das empresas investimento na inovacdo (ANAHP, 2015). Nesse alinhamento reflexivo, as
empresas brasileiras se encontram em maior nivel de dificuldade, pois apresentam menos
incentivo ao desenvolvimento tecnolégico quando comparadas com as grandes empresas
estrangeiras do setor. Esses fatores interferem no valor do produto, pois o material estrangeiro
absorve grandes taxas tributdrias, além de estar vinculado a fatores como a politica da marca,
concorréncia e transparéncia no mercado (ANAHP, 2015). Entende-se, frente a essa
constatagdo, como o processo de aquisi¢cdo de equipamentos pelos servi¢os de saude brasileiros
¢ burocratico, funcionando por meio de importagdes, e de alto custo, devido a auséncia de
politica de preco que regule essa modalidade. Trata-se, portanto, de uma area complexa, pois
envolve recursos financeiros relativamente altos e interesses relacionados a industria e aos
participantes do servi¢o de saude.

O mercado de equipamentos médicos mantém contato direto com as instituicdes de
saude publicas e privadas. Todas as institui¢des necessitam de materiais médicos para suprir as
demandas de trabalho e, nesse contexto, ¢ importante ressaltar que o profissional da organizagao
publica e privada, que esta a frente das negociagdes, tem como principais atribui¢des, no
desempenho do trabalho, a imparcialidade, a ética e a responsabilidade, visando sempre fazer

mais e melhor com os recursos disponiveis.
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1.2  Dados de produtos importados da Receita Federal Brasileira (RFB)

Para o calculo da participacdo de mercado, serdo utilizados os dados de importagdes,
que sdo disponibilizados mensalmente no site da RFB. Esses dados sdo considerados dados
governamentais abertos (DGA), de dominio publico e de livre utilizagdo pela sociedade.

Para Diniz (2010), a disponibilizacdo de dados governamentais abertos permite que as
informagdes sejam utilizadas da maneira e conveniéncia do interessado, de tal forma que elas
possam ser misturadas e combinadas para agregar mais valor aos dados. Para ele, o objetivo de
que as informagdes publicas sejam disponibilizadas segundo as regras dos dados abertos ¢
superar as limitagdes existentes para que usuarios de informagdes do servigo publico possam
facilmente encontrar, acessar, entender e utilizar os dados publicos segundo os seus interesses

e conveniéncias.

1.2.1 Dados Governamentais Abertos

Dados governamentais abertos (DGA) ou governo aberto sdo termos utilizados mais
recentemente para denominar a “disponibilizacdo, por meio da internet, de informacdes e dados
governamentais de dominio publico para a livre utilizacdo pela sociedade” (AGUNE;
GREGORIO FILHO; BOLLIGER, 2010). Este conceito remete a defesa dos dados publicos
como pertencentes ao cidadao, que deveria ter acesso irrestrito as informagdes governamentais,
¢ defendido por varios autores, como Laporte, Demchak e Friis (2000), Agune, Gregoério Filho
e Bolliger (2010), Diniz (2010), entre outros. Também remete ao contexto do desenvolvimento
recente das TICs (Tecnologias da Informacdo e Comunicagdo), onde a internet, ferramentas de
bancos de dados, padrdes e formatos abertos permitem e facilitam a disponibilizagdo e acesso
a essas informacoes.

Em 2007, um grupo de especialistas denominado OpenGovData desenvolveu os oito
principios dos dados governamentais abertos (OPEN GOV DATA, 2007). O Quadro 1 exibe os

oito principios que consideram os dados governamentais abertos.
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Quadro 1 — Oito principios de dados governamentais abertos

1. Completo: todos os dados publicos sdo disponibilizados. Dados publicos sdo dados que néo estdo
sujeitos a limitagOes validas de privacidade, seguranga ou privilégio.

2. Primario: os dados sdo coletados na fonte, com o maior nivel possivel de granularidade, ndo em formas
agregadas ou modificadas.

3. Oportuno: Os dados sao disponibilizados o mais rapido possivel para preservar o valor dos dados.

4. Acessivel: os dados estdo disponiveis para a maior variedade de usuarios para a maior variedade de
finalidades.

5. Compreensiveis por maquina: os dados sdo razoavelmente estruturados para permitir o processamento
automatizado.

6. Nao discriminatério: os dados estao disponiveis para qualquer pessoa, sem necessidade de registro.

7. Nao proprietario: os dados estao disponiveis em um formato sobre o qual nenhuma entidade possui
controle exclusivo.

8. Livres de licenga: Os dados ndo estdo sujeitos a nenhum regulamento de direitos autorais, patente,
marca comercial ou segredo comercial. Restrigdes razoaveis de privacidade, seguranga e privilégios podem
ser permitidas.

Fonte: https://public.resource.org/8 principles.html adotado em dezembro de 2007.

Eaves (2009) apresentou as trés leis dos dados governamentais abertos:

a. Se o dado ndo for encontrado ¢ indexado na web, ele ndo existe;
b. Se ndo estiver aberto e disponivel em formato compreensivel por maquina;

c. ele ndo pode ser aproveitado.

Se algum dispositivo legal ndo permitir sua replicacao, ele ¢ inttil.

Os beneficios da adogdo dos DGA no campo da transparéncia e do controle social sdo,
ao menos em tese, evidentes. A oferta de DGA tende a contribuir para o aumento da
transparéncia do governo, criando melhores possibilidades de controle social das acdes
governamentais. No entanto, dada a relativa novidade do tema, ainda ndo se dispde de pesquisas

que demonstrem a totalidade desta possibilidade.
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1.2.2  Como obter os dados de importagoes da Receita Federal Brasileira

Os dados de produtos importados estdo disponiveis mensalmente na pagina de internet
da RFB (Receita Federal Brasileira). Para fazer o download dos dados, basta seguir os seguintes
passos:

a.) Acessar o link: http://receita.economia.gov.br/dados/resultados/comercio-exterior;

b.) Clicar em informagdes 2016 e selecionar o ano de referéncia, por exemplo: 2019;

c.) Para o foco da pesquisa, que ¢ a industria de equipamentos médico-hospitalares,

baixar os seguintes NCMs: 27, 28, 29, 30, 32, 38, 39, 70, 82, 84, 85 ¢ 90.

Figura 5 — Tela do site da RFB onde sdo extraidos os dados de importacdes por NCM

Menu v Sair
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= Ultimos Arquivos Gerados

Importagdo Exportagdo

Capitulo 01 - Animais vivos
Out/2018 Nov/2018 Dez/2018 Fev/2019 Mar/2019 Abr/2019 Mai/2019 Jun/2019 Jull2019 Ago/2019 Set/2019 Out/2019
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Framework Demoiselle 2.5.0

Fonte: Website da Receita Federal Brasileira

Para cada NCM sera criado um arquivo CSV com o seguinte nome: CAPI999999.csv,
com dados dos processos de importagao dos produtos classificados na NCM especificada. A
Figura 5 exibe a tela da RFB onde s3o informados os parametros para que seja feito o download
do arquivo com as informagdes especificadas nos mesmos. Sao parametros: Tipo de Declaragao
(Importacdo / Exportacdo), ano de referéncia, més inicio e més fim, e o capitulo da NCM,

assunto que sera abordado na proxima subsecao.
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1.2.3 NCM — Nomenclatura Comum do Mercosul

A NCM, Nomenclatura Comum do Mercosul, ¢ uma metodologia adotada pelos paises
do Mercosul (Argentina, Brasil, Paraguai e Uruguai) em 1995, para permitir a identificacao das
mercadorias comercializadas no territério sul-americano. O NCM foi baseado no Sistema
Harmonizado de Designacao e Codificagdo de Mercadorias (SH). O Sistema Harmonizado ¢
adotado pela Organizacdo Mundial das Alfandegas (OMA). Os seis primeiros digitos do NCM
sdo baseados no codigo SH. Isso permite que as mercadorias do Mercosul possam ser
comercializadas nos 190 paises que participam do acordo.

O método de identificag@o foi criado a partir do grau de participacdo do ser humano na
producdo da mercadoria, por isso o primeiro capitulo trata de animais vivos. Cada niimero ou

par da NCM representa uma caracteristica, conforme o Quadro 2, Formato da NCM:

Quadro 2 — Formato da NCM

Posicao Significado
2 primeiros digitos Capitulo

4 primeiros digitos Posigdo

6 primeiros digitos Sub-posicao
7° digito da NCM Item

8° digito da NCM Subitem

Fonte: Dados da RFB

O NCM 3003.10.12, por exemplo, deve ser entendido conforme mostra o Quadro 3:

Quadro 3 — Formato da NCM com exemplo real

Posicao Significado
Capitulo 30 Produtos farmacéuticos
Posicao 3003 Medicamentos (exceto os produtos das

posicdes 30.02,030.05 ou 30.06)
constituidos por produtos misturados entre
si, preparados para fins terapéuticos ou
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profilaticos, mas ndo apresentados em doses
nem acondicionados para venda a retalho;

Subposi¢ao 3003.10

Que contenham penicilinas ou seus
derivados, com estrutura do acido
penicilanico, ou estreptomicinas ou seus
derivados;

Item 3003.10.1

Que contenham penicilinas ou seus
derivados, com estrutura do acido
penicilanico;

Subitem 3003.10.12

Amoxicilina ou seus sais

Fonte: Resultados da Pesquisa do Autor

Figura 6 — Exemplo de composi¢cio da NCM
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Fonte: Resultado da Pesquisa

exemplo-de-ncm

A Figura 6 apresenta um exemplo real da composi¢ao da NCM. O exemplo apresentado

refere-se a um produto farmacéutico, e descreve a composi¢do desde o primeiro até o ltimo

nivel.

1.3 Market Share

Sobre o seu calculo, Market Share ¢ a porcentagem de um mercado que uma empresa,

marca ou produto possui em relagdo aos seus concorrentes. Esse calculo pode ter tanto a

perspectiva de volume de vendas quanto de faturamento, ou valor, que uma empresa possui em

relacdo aos seus concorrentes em um mercado ou segmento especifico (FARRIS et al., 2006).

Para Buzzell, Gale e Sultan (1975), o Market Share ¢ identificado como um dos fatores-

chave de influéncia na lucratividade. Em outras palavras, esse indicador d4 um panorama geral
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de como a empresa estd situada no mercado, e também nogdes de como esta a curva de
aprendizado, da capacidade produtiva e do poder de distribui¢do das empresas.

De acordo com Kotler e Keller (2012), as grandes empresas, cada vez mais, ndo se
limitam a analisar apenas a receita de vendas, passando a examinar também indicadores de
participag¢do de mercado. Além de estimar o potencial total e o potencial da area, ¢ importante
conhecer as vendas que ocorrem em seu mercado, identificando e monitorando o desempenho
dos concorrentes.

Associagdes setoriais costumam levantar e publicar as vendas totais dos varios setores,
porém ndo fornecem essas informagdes no menor nivel as empresas. Com base nessas
informagdes, cada empresa pode avaliar seu desempenho em relagdo ao setor como um todo.
Por exemplo, caso as vendas de uma empresa crescam 5% ao ano, enquanto as do setor crescem
10%, essa empresa estd na verdade perdendo posicao no setor.

Ademais, outra forma de se conseguir dados, ¢ através da compra dessa informagao por
empresas especializadas, ou, no caso de nossa solu¢cdo computacional, por meio de dados
disponibilizados pelo governo (KOTLER; KELLER, 2012).

Segundo Kotler e Keller (2012), o lider de mercado detém a maior participagdo e
geralmente lidera em variacdes de precos, langamentos de produtos, cobertura de distribui¢ao
e intensidade promocional. Importante também destacar que a empresa deve monitorar nao sé
Market Share, mas também os conceitos de share of mind, associado a questdo: “Cite a primeira
empresa que lhe vem a mente nesse setor”; e share of heart, ligado a questdo: “Cite a empresa
da qual vocé prefere comprar esse produto”.

Embora os trés tipos citados sejam de extrema importancia, o estudo proposto ira tratar
apenas do ‘Market Share’ por se tratar de um indicador quantitativo, e, dessa forma, se torna
possivel apresentar de maneira precisa o objetivo da pesquisa.

Com isso, define-se entdo o Market Share como a porcentagem de um mercado que uma
empresa, marca ou produto possui em relag@o aos seus concorrentes. Esse calculo pode ter tanto
a perspectiva de volume de vendas quanto de faturamento, ou valor, que uma empresa possui
em relagdo aos seus concorrentes em um mercado ou segmento especifico, conforme

apresentado na Equacdo 1 (FARRIS et al., 2006). Assim,

Vendas da Empresa para um produto ou marca (#)

Market Share Volume (%) = (D

Total de vendas da categoria do produto ou marca (#)

E o respectivo calculo em faturamento ¢ dado pela Equacdo 2:
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Vendas da Empresa para um produto ou marca ($)

Market Share Valor (%) =

)

Total de vendas da categoria do produto ou marca ($)

O Market Share ¢, portanto, um indicador que mostra a posi¢cdo de uma empresa em
relagdo aos seus concorrentes, podendo mostrar como esta a situagdo total, ou mesmo de
categorias de produtos especificas.

Exemplificando, o mercado de uma categoria de produtos fatura R$100 milhdes em um
periodo determinado de 12 meses, a empresa ‘X’, nesse mesmo periodo, faturou um montante
de R$ 60 milhdes nessa categoria, dessa forma a empresa ‘X’ possui 60% da participagdo de
mercado nessa categoria, ou simplesmente 60% de Market Share. Como a participacdo da

empresa ‘X’ ¢ superior a 50% do mercado, podemos afirmar que ela ¢ a lider de mercado.

1.4  Machine Learning (ML)

Segundo HURWITZ e KIRSCH (2018, p. 3), Machine Learning tornou-se um dos
topicos mais importantes nas organizacdes de desenvolvimento que procuram maneiras
inovadoras de alavancar ativos de dados para ajudar a empresa a obter um novo nivel de
entendimento. Com os modelos apropriados de Machine Learning, as organizacdes tém a
capacidade de prever continuamente as mudangas nos negocios, para que possam ter uma
previsao do que vira a seguir. Como os dados sdo constantemente adicionados, os modelos de
Machine Learning garantem que a solucdo seja atualizada constantemente. O valor ¢ claro e
evidente: se vocé usar as fontes de dados mais apropriadas e em constante mudanga no contexto
do Machine Learning, tera a oportunidade de prever o futuro.

Constantemente surgem avangos tecnoldgicos buscando resolver problemas dos mais
basicos aos mais complexos existentes na humanidade. Hoje em dia, o mundo esta envolto de
tecnologias por todos os lados. No celular de cada um, por exemplo, existem milhares de
aplicativos, alguns que auxiliam a treinar o cérebro, outros que melhoram fotos, que ajudam a
cuidar da satde, contar passos, entre outros; tudo isto cabendo no bolso. O avango da tecnologia
tem sido significativo, e um dos resultados desse avanco ¢ o Machine Learning.

Para WITTEN e FRANK (2005, p. 29), Machine Learning tem a preocupagdo em
formular modelos que podem ser generalizados, com intuito de responder questdes a partir de
possiveis hipoteses. O inicio do Machine Learning foi reconhecido nos trabalhos pioneiros de
quatro estatisticos (BREIMAN et al., 1984), que publicaram um livro sobre “classification and

regression trees” em meados de 1980, e ao longo dos anos 1970 e 1980, um pesquisador de
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Machine Learning, J. Ross, estava desenvolvendo um sistema para inferir arvores de
classificagdo por meio de exemplos. Conforme Mitchel (1997), Machine Learning envolve a
busca de um espago muito grande de hipoteses para determinar uma que melhor se ajuste aos
dados observados.

A Figura 7 demonstra a evolucdo do Machine Learning e da inteligéncia artificial que,
apesar de serem apresentadas como tendéncias de tecnologias, surgiram na década 1950, mas
estdo muito mais difundidas atualmente, principalmente em virtude da capacidade e velocidade
de armazenamento e processamentos dos dados.

Baiju (2019), em seu artigo sobre a historia do Machine Learning, mostra que tem o seu
inicio na década 1950 e que varios eventos marcaram sua evolucdo até os dias atuais, conforme
sera descrito a seguir.

Década de 1950: O termo inteligéncia artificial nasceu durante o Dartmouth Workshop,
em 1956, que ¢ amplamente considerado o evento fundador da inteligéncia artificial como um
campo. O workshop durou entre seis a oito semanas € contou com a participa¢ao de matematicos
e cientistas, incluindo os cientistas da computag¢do John McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel
Rochester e Claude Shannon. Ainda na década de 50, em 1957, o notavel Perceptron do
psicologo americano Frank Rosenblatt foi uma tentativa inicial de criar uma rede neural com o
uso de um resistor rotativo (potencidmetro) acionado por um motor elétrico. A maquina poderia
receber uma entrada (como pixels de imagens) e criar uma saida (como labels).

Década de 1960: A regra (vizinho mais proximo) Nearest Neighbor (NN) € um cléssico
no reconhecimento de padrdes, que apareceu em vdrios trabalhos de pesquisa nos anos 60,
especialmente em um artigo escrito por T. Cover e P. Hart, em 1967. O algoritmo mapeou uma
rota para vendedores ambulantes, comecando em uma cidade aleatoria, mas garantindo que eles
visitassem todas as cidades durante um breve passeio.

Década de 1970: O Conselho de Pesquisa Cientifica do Reino Unido publicou o relatorio
Lighthill, de James Lighthill, em 1973, apresentando uma previsdo muito pessimista no
desenvolvimento de aspectos centrais da pesquisa em IA. Ele afirmou que em nenhuma parte
do campo as descobertas feitas até entdo haviam produzido o grande impacto que fora
prometido. Como resultado, o governo britanico cortou o financiamento para a pesquisa em [A
em todas, exceto duas universidades. Esse periodo de financiamento e juros reduzidos ¢
conhecido como inverno de IA (/4 Winter). Ainda em 1979, os estudantes da Universidade de
Stanford inventaram um robd chamado Cart, ligado por radio a um grande computador

mainframe, que podia atravessar obstdculos em uma sala por conta propria. Embora toda a
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travessia da sala tenha levado cinco horas devido a mapas e erros pouco adequados, a invengao
era o estado da arte na época.

Década de 1980: Em 1981, Gerald Dejong introduziu o conceito de Explanation Based
Learning (EBL), que analisava dados e criava uma regra geral que pode ser adotada ao descartar
dados sem importancia. Ainda em 1985, o professor Terry Sejnowski, de Francis Crick,
inventou o NetTalk, um programa que aprendia a pronunciar texto escrito em inglés, sendo
mostrado como entrada e correspondendo a transcrigdes fonéticas para comparagdo. A intengao
era construir modelos simplificados que pudessem langar luz sobre a aprendizagem humana.
Entdo, em 1986, David Rumelhart e James McClelland publicaram o Parallel Distributed
Processing, que avangou o uso de modelos de redes neurais para Machine Learning.

Década de 1990: Em 1992, o pesquisador Gerald Tesauro criou um programa baseado
em uma rede neural artificial, capaz de jogar gamado com habilidades que correspondiam aos
principais jogadores humanos. Em 1997, o Deep Blue, da IBM, se tornou o primeiro sistema de
xadrez de computador a vencer um campedo mundial de xadrez. O Deep Blue usou o poder da
computagdo na década de 1990 para realizar pesquisas em larga escala de possiveis movimentos
e selecionar a melhor jogada.

Anos 2000: Geoffrey Hinton criou o termo deep learning para explicar novos algoritmos
que ajudavam os computadores a distinguir objetos e texto em imagens e videos.

Em 2010: A Microsoft desenvolveu o dispositivo de entrada com deteccdo de
movimento chamado Kinect, que podia rastrear 20 caracteristicas humanas a uma taxa de 30
vezes por segundo. Isso permitiu que as pessoas interagissem com o computador por meio de
movimentos € gestos.

Em 2011: O Watson da IBM venceu um jogo do Jeopardy, jogo de perguntas dos EUA,
contra dois de seus campedes. No mesmo ano, o Google Brain desenvolveu sua profunda rede
neural, capaz de descobrir e categorizar objetos da maneira que um gato faz.

Em 2012: O ano assistiu a publicacdo de um influente trabalho de pesquisa de Alex
Krizhevsky, Geoffrey Hinton e Ilya Sutskever, descrevendo um modelo que pode reduzir
drasticamente a taxa de erros nos sistemas de reconhecimento de imagens. Enquanto isso, 0 X
Lab do Google desenvolveu um algoritmo de Machine Learning capaz de navegar
autonomamente nos videos do YouTube para identificar os videos que continham gatos.

Em 2014: O Facebook desenvolveu um algoritmo de software DeepFace, que era capaz
de reconhecer e verificar individuos em fotos com a precisao de um ser humano.

Em 2015: Andy Jassy, da AWS, langou seus servicos gerenciados de Machine Learning,

que analisavam os dados historicos dos usudrios para procurar padrdes e implantar modelos
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preditivos. No mesmo ano, a Microsoft criou o Distributed Machine Learning Toolkit, que
permitia a distribuicdo eficiente de problemas de Machine Learning em varios computadores.
Em 2016: O AlphaGo, criado por pesquisadores do Google DeepMind para jogar o
antigo jogo chinés Go, venceu quatro de cinco partidas contra Lee Sedol, que ¢ o melhor jogador
de Go do mundo ha mais de uma década.
Assim, foram apresentados fatos ocorridos nas décadas que marcaram a evolugdo do

Machine Learning, como mostra a Figura 7, desde 1950 até os dias atuais.

Figura 7 — A Evolucio do Machine Learning e da Inteligéncia Artificial (IA)
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Fonte: Statista — Tendéncias Globais 2019, adaptado pelo autor

Segundo Kohavi e Provost (1998), o0 Machine Learning explora a construgdo e o estudo
de algoritmos que que podem aprender e fazer predicao de dados. O Machine Learning veio
para contribuir de maneira significativa na analise de dados e no aperfeicoamento dos
resultados, afinal, quando a organizagdo da atengdo a inteligéncia organizacional, esperam-se
6timos resultados, focando em decisdes assertivas para alavancar o negocio.

A Figura 8 apresenta o tipico ciclo de Machine Learning, alinhado com as questdes de
algoritmos que podem aprender e fazer predi¢dao de dados. O ciclo ¢ composto por 3 fases:

a) Deteccdo: nessa fase os dados s@o coletados de diferentes maneiras, uma vez que
atualmente existem varias formas nas quais os dados podem ser capturados e armazenados.

Esses dados serdo utilizados como fonte para treinamento dos algoritmos de Machine Learning.
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b) Processamento: segunda fase do ciclo, aqui os dados sdo agregados, harmonizados,
enriquecidos, para em seguida possam ser processados pelo algoritmo de Machine Learning.

¢) Aprendizado: nessa ultima fase do ciclo, padrdes e tendéncias sdo revelados, gerando
insights. Também s3o avaliados os resultados, possivelmente com ajuda humana ou nao,
dependendo do método de aprendizagem, para que sejam adaptados e melhorados os

algoritmos.

Figura 8 — O tipico ciclo de Machine Learning (ML)
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Fonte: Statista — Tendéncias Globais 2019, adaptado pelo autor

De acordo com a empresa de pesquisas Statista (Digital Economy Compass, 2019),
embora o conceito de [A (Inteligéncia Artificial) pareca futurista, ele ja é realmente utilizado
por muitas empresas. Muitas empresas iniciantes e estabelecidas estdo trabalhando para trazer
aplicativos de IA ao mercado ou usa-los em seus proprios produtos e processos. Como mostra
a Figura 9, Inteligéncia artificial ¢ um conjunto de outras tecnologias que inclui, mas ndo se

limita, a RPA (Robotic Process Automation) € Machine Learning.
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Figura 9 — Automacio de Inteligéncia = RPA + ML
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Fonte: Statista — Tendéncias Globais 2019

No setor de tecnologia, 32% das empresas ja usavam tecnologias de TA em 2017.
Embora o uso da IA ja seja alto em setores dependentes de tecnologia, provavelmente terd o
maior impacto no setor de viagens, onde a IA pode aumentar a receita do desempenho da
industria em 11% até 2025.

Exemplos bem conhecidos de empresas que ja usam a IA para seus produtos sdo a
Amazon, com processamento de linguagem Alexa, ou Tesla, com seus recursos de dire¢do
autonoma. A plataforma chinesa de contetido de noticias e informag¢des Toutiao by Bytedance
usa a IA para criar e determinar a linha do tempo das noticias dos usuarios com base no
comportamento de uso anterior e atual, e também fornece conteudo criado apenas pela IA.

A Figura 10 demonstra o Processo completo de Machine Learning (ML) e suas classes.
Os métodos de Machine Learning podem ser divididos em trés grandes classes, segundo o grau
de controle dado ao usuario.

a) Aprendizado supervisionado: o usudrio dispde de um comportamento de referéncia
preciso que ele deseja ensinar a rede. Sendo assim, a rede deve ser capaz de medir a diferenca

entre seu comportamento atual e o comportamento de referéncia, e entdo corrigir os pesos de
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maneira a reduzir este erro (desvio de comportamento em relagdo aos exemplos de referéncia).
Exemplo de aplicagdo: reconhecimento de caracteres em uma aplicagdo do tipo OCR (Optical
Character Recognition), segundo Osorio (1991).

b) Aprendizado por Reforgo: o usuario possui apenas indicagdes imprecisas, como, por
exemplo: sucesso/insucesso da rede sobre o comportamento final desejado. As técnicas de
aprendizado por Refor¢o ou reinforcement learning sdo chamadas também de aprendizado
semi-supervisionado, segundo Sutton (1998). Exemplo: aplicagdes em robdtica autdbnoma,
onde, supondo uma situagdo hipotética, sabemos que seguir em frente ndo € possivel pois existe
um obstaculo, mas, em compensacao, ndo temos uma medida numérica que indique para que
lado seguir e exatamente como devemos proceder para desviar deste obstaculo.

¢) Aprendizado nao supervisionado: os pesos da rede sdo modificados em funcdo de
critérios internos, tais como, por exemplo, a repeticdo de padrdes de ativagdo em paralelo de
varios neurdnios. O comportamento resultante deste tipo de aprendizado ¢ usualmente
comparado com técnicas de analise de dados empregadas na estatistica (clustering). Exemplo:
diferenciar tomates de laranjas, sem, no entanto, ter os exemplos com a sua respectiva classe

etiquetada (self-organizing feature maps), segundo Kohonen (1987).

Figura 10 — O Processo de Machine Learning (ML)
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Contudo, o foco da pesquisa ¢ no aprendizado supervisionado, em modelos de

classificag@o e regressdo, como ¢ apresentado em destaque na Figura 10.

1.4.1 Machine Learning — Aprendizado Supervisionado

O Machine Learning ¢ um ramo da area de pesquisa em inteligéncia artificial. Uma
categoria proeminente de aplicativos de Machine Learning supervisionado ¢ a classificacao
(BISHOP, 2006). Segundo Hurwitz e Kirsch (2018, p. 20), o aprendizado supervisionado
geralmente comeg¢a com um conjunto estabelecido de dados e um certo entendimento de como
esses dados sdo classificados.

Pode-se encontrar tarefas de classificacdo em varios dominios que requerem julgamento
de especialistas, como na area da satide (por exemplo, determinar se alguém tem um tumor), lei
(por exemplo, determinar se se deve condenar alguém por um crime) ou construcdo (por
exemplo, determinar se uma certa construgao seria estavel). Com a disponibilidade de big data,
este assunto serd abordado com mais profundidade na se¢do 1.5, que aborda big data e
analytics. Em determinados dominios de aplicativos, o potencial de aplicar o Machine Learning
para classificagdo também aumentou. Por exemplo, Sim (2016) enfatiza a importincia de
tecnologias, como o IBM Watson, para vdrias tarefas de diagndstico em um contexto médico.
Também € necessario big data para treinar técnicas de Machine Learning, para que eles possam
fornecer resultados precisos de classificagao.

O aprendizado supervisionado tem como objetivo encontrar padroes nos dados que
podem ser aplicados a um processo de andlise. Esses dados rotularam recursos que definem o
significado dos dados. Por exemplo, pode haver milhdes de imagens de animais e ser incluida
uma explicagdo sobre cada animal e, em seguida, vocé pode criar um aplicativo de aprendizado
de maquina que distinga um animal do outro. Ao rotular esses dados sobre tipos de animais,
vocé pode ter centenas de categorias de espécies diferentes. Como os atributos e o significado
dos dados foram identificados, ¢ bem compreendido pelos usudrios que estdo treinando os dados
modelados para que se ajustem aos detalhes dos rétulos. Quando o rotulo € continuo, ¢ uma
regressao; quando os dados provém de um conjunto finito de valores, eles sdo conhecidos como
classificagao.

Em esséncia, a regressdo usada para aprendizado supervisionado ajuda a entender a
correlacdo entre varidveis. Um exemplo de aprendizado supervisionado € a previsdo do tempo.
Ao usar a analise de regressao, a previsao do tempo leva em consideragao os padrdes climaticos

historicos conhecidos e as condigdes atuais para fornecer uma previsao do tempo.
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Os algoritmos sdo treinados usando exemplos pré-processados e, neste ponto, o
desempenho dos algoritmos ¢ avaliado com dados de teste. Ocasionalmente, os padrdes
identificados em um subconjunto de dados ndo podem ser detectados na populagdo maior de
dados. Se 0o modelo estiver apto a representar apenas os padroes que existem no subconjunto de
treinamento, vocé cria um problema chamado sobre-ajuste.

O excesso de ajuste significa que seu modelo esta ajustado com precisdo para os dados
de treinamento, mas pode ndo ser aplicavel a grandes conjuntos de dados desconhecidos. Para
se proteger contra ajustes excessivos, o teste precisa ser realizado com dados rotulados
imprevistos ou desconhecidos. O uso de dados imprevistos para o conjunto de testes pode ajuda-
lo a avaliar a precisdo do modelo na previsdo de resultados e nos resultados.

Os modelos de treinamento supervisionados tém ampla aplicabilidade. Abrangem uma
variedade de problemas de negdcios, incluindo deteccao de fraudes, solugdes de recomendacgao,
reconhecimento de fala ou anélise de risco.

No desenvolvimento do prototipo da solugdo computacional, foco dessa pesquisa, foram
aplicados algoritmos de classificagdo, utilizados no aperfeigoamento das palavras-chaves, e
algoritmo de regressao linear para calcular a demanda estimada de equipamentos necessarios.

Serdo abordados os temas referentes a regressdo linear e ao algoritmo de Machine
Learning, bem como algoritmos de classifica¢do, que serdo utilizados no enriquecimento das

palavras-chaves utilizadas no protdtipo da solugcdo computacional.

1.4.2 Regressdo Linear Simples

Segundo Gujarati (2011), a regressdo ¢ a andlise da dependéncia de uma variavel, a
variavel dependente, com uma ou mais varidveis, as variaveis explicativas, que tentam estimar
ou prever a média (populagdo) com bases naquilo que ja se conhece, através de uma repeti¢ao
de amostras. A andlise de regressdo ¢ uma ferramenta estatistica que estuda o relacionamento
entre uma variavel dependente e diversas outras variaveis independentes (HILL, 2010). Isso se
da através de um modelo matematico que associa a variacdo no comportamento da varidvel
dependente com as variagdes existentes nas variaveis independentes, como ¢ possivel ver na

Figura 11.
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Figura 11: Regressao Linear Simples
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Fonte: Garrison, Noreen e Brewer (2013)

No presente estudo serdo utilizados os modelos de regressao linear simples e multipla,
em que as varidveis independentes (explicativas) ‘X’ sdo utilizadas para explicar o
comportamento da varidvel dependente (explicada) ‘Y’, por meio da Equacdo 3, descrita a
seguir:

Y= Bo+ B1Xy+ -+ BiXi + ¢ 3)

Os ‘B’ sdo os parametros da regressdo. Estes coeficientes podem ser determinados pelo
método dos minimos quadrados. Por fim, o ‘e’ ¢ a varidvel aleatdria residual, representando
todas as influéncias no comportamento de Y que ndo sdo explicadas pelas varidveis
independentes.

Segundo Gujarati (2011), o objetivo da regressdo ¢ estimar o valor médio da varidvel
dependente em termos das demais variaveis explicativas. Por esse motivo, quando o modelo ¢
representado por uma reta, ¢ necessario buscar aquela que se aproxima mais dos pontos,

reduzindo dessa forma a dispersao.
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Ao se fazer uma modelo regressao linear, ¢ necessario realizar andlises para verificar se
os critérios utilizados na regressdo sao validos. Para isso, sdo feitos alguns testes e avaliadas
algumas premissas (PELLI, 2003). Nesse estudo, serdo avaliados os critérios da correlacdo, o

teste F, e outros fatores que também podem ser avaliados, por exemplo, a Heterocedasticidade.

1.4.3 Andlises e classificacdo de palavras-chaves

A andlise e classificacdo de palavras-chaves por meio de um algoritmo de Machine
Learning ¢ um tdpico bastante relevante dessa pesquisa, pois, quanto maior a qualidade e mais
especifica for a palavra-chave, maior sera a precisdo no calculo do Market Share, porque sera
mais bem relacionado o importador com o equipamento importado, aumentando a acuracia da
informacao.

Menger (2018) aplicou os algoritmos de Machine Learning para predizer incidentes de
violéncia entre pacientes de um hospital. Basicamente, os dados para serem processados foram
os textos das andlises clinicas e historico dos pacientes. Em nosso protdtipo utilizaremos a
classica bag-of-words, onde uma sentenga ¢ representada por meio de duas ou mais palavras,
desconsiderando a gramatica ou sequéncia das palavras. A partir desse saco de palavras sera
utilizada a técnica de tokenization (tokenizacdo), onde as palavras ganham valores-chaves para
poder ter uma representacdo em uma matriz € assim ser consumida pelos algoritmos. O
algoritmo utilizado foi o Naive Bayes.

Pak e Paroubek (2010) utilizaram também um classificador Naive Bayes para
categorizar tweets em positivo ou negativo, com base em N gramas e na classificacdo
gramatical de partes do texto.

Davidov, Tsur e Rappoport (2010) buscaram categorizar os tweets utilizando apenas as
mensagens com hashtags — palavras precedidas que representam o sentimento e/ou o assunto
alvo daquela mensagem — e emoticons contidos no texto para treinar o classificador utilizado e
categorizar tweets entre diversas emogoes. Além disso, aspectos como pontuagdo e as palavras
utilizadas também foram consideradas para a extragdo de sentimento.

Outra vertente da andlise do contetido gerado no Twitter ¢ a extragdo de informacao a
partir do estudo de posts publicados nessa rede. Sakaki, Okazaki e Matsuo (2010) promoveram
pesquisas cujo objetivo era detectar acontecimentos de forma mais rapida por meio da anélise
das mensagens divulgadas. Nesses casos, a inten¢do era criar uma ferramenta capaz de detectar
terremotos e epidemias de gripe, respectivamente, antes mesmo de tais eventos serem

anunciados oficialmente.
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O classificador Naive Bayes ¢ um modelo probabilistico simples, baseado na regra de
Bayes, com uma forte suposicdo de independéncia. O modelo Naive Bayes envolve uma
suposi¢do de independéncia condicional simplificadora. Devido a uma classe (positiva ou
negativa), as palavras sdo condicionalmente independentes uma da outra. Essa suposi¢do nao
afeta muito a precisdo na classifica¢do do texto, mas cria algoritmos de classifica¢do realmente
rapidos, aplicaveis ao problema.

No nosso trabalho, a probabilidade méxima de uma palavra-chave (produto) pertencente

a uma classe (fabricante) especifica é dada pela expressao:

P(x /c)P(c)

Pe/x) = =55

P(c/x)=Pxi1/c)*P(x2/¢c) * ... * P(xn/ c) * P(c) / (PX)
Acima,

e P (c|x) ¢ aprobabilidade posterior da classe (c, alvo) dada preditor (x, atributos)
e P (c) ¢ a probabilidade original da classe
e P (x]c) ¢ aprobabilidade que representa a probabilidade de preditor dada a classe

e P (x) ¢ a probabilidade original do preditor

Em nosso protdtipo, foi aplicado o algoritmo de Naive Bayes, que também ¢ oferecido
na biblioteca de Machine Learning de Python, Scikit-Learn, que ¢ uma das bibliotecas de
Machine Learning mais populares e utilizada.

Na secdo de resultados, onde sera apresentado como o protdtipo foi desenvolvido, sera

exibido o algoritmo de Naive Bayes como foi aplicado no prototipo.

1.5  Big Data e Analytics

O Big Data Analytics, também conhecido como Big Data Mining, ¢ o processo de
descobrir padrdes de conhecimento acionaveis a partir de big data (WU, BUYYA &
RAMAMOHANARADO, 2016). As empresas modernas se beneficiam dos processos de big
data, pois fornecem informacgdes de clientes e dados corporativos. A analise de big data ajuda
a alcangar as metas de negdcios, levando a retencdo de clientes e maximizagdo de lucros. Por

exemplo, o Twitter usa a anélise de big data como ferramenta de retencdo de clientes, na qual
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hashtags de tendéncias sdo exploradas para atrair clientes. Da mesma forma, empresas de
comércio eletrénico, como Amazon e Netflix, usam ferramentas de andlise de big data para

recomendar produtos novos e relevantes aos usudrios e maximizar sua geragdo de receita

(KONSTAN & RIEDL, 2012).

Figura 12: O processo de Big Data Analytics
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Fonte: Resultado da pesquisa

O processo de Big Data Analytics, como mostrado na Figura 12, ¢ baseado em seis
etapas principais: (1) big data é coletado de véarias fontes de dados, diretas e indiretas, (2)
operagdes de pré-processamento e integra¢ao de dados sdo realizadas para melhorar a qualidade
do big data, (3) modelos de aprendizado sdo gerados usando métodos estatisticos e técnicas de
mineracao de dados baseadas em Machine Learning, (4) os modelos sdo avaliados usando dados
de teste, (5) os modelos sdo implantados em aplicativos reais e (6) o desempenho dos modelos
¢ monitorado em termos de precisdo de previsao (REHMAN, KHAN & BATOOL, 2016).

Pesquisas mostram que 60% dos cientistas de dados passam a maior parte do tempo

trabalhando na preparacdo de dados, aumentando assim a conservagao de recursos nas empresas



43

(CrowdFlower, 2016). A adocdo de estratégias eficazes de reducdo de dados facilita a
otimizagdo da carga de trabalho. Da mesma forma, as empresas podem minimizar o custo
financeiro dos servigos de armazenamento de dados (Chang & Wills, 2016).

Os provedores de servigos em nuvem podem reduzir os custos operacionais, otimizando
os servigos de armazenamento ¢ a movimentacdo minima de dados na rede (FU, JIANG &
XIAO, 2012). Outra perspectiva para a reducao de dados ¢ a de que o conhecimento historico
sobre os comportamentos e operacdes da empresa dos clientes deva ser preservado, ao invés de
processar iterativamente os mesmos dados brutos.

As violagdes da politica de seguranga (GALEGALE et al., 2017) e os compromissos de
privacidade no final das empresas foram observados recentemente, colocando assim sérias
ameagas aos clientes e diminuindo a confianca entre empresas e clientes. As empresas se
beneficiam dos métodos de redugdo de big data de varias maneiras. Sdo executadas informagdes
de pré-processamento para reduzir fluxos de big data antes de entrar em sistemas de
computacdo em nuvem (DI MARTINO et al., 2014).

Sdo executados métodos de reducdo de dimensdo para abordar a maldigdo da
dimensionalidade e determinar os conjuntos de big data substancialmente relevantes (ZHAI et
al., 2014). Sao também executados métodos de compactacido e descompactacio para reduzir a
utilizagdo da largura de banda na rede em data centers em nuvem (YANG et al., 2014).

Os métodos baseados na teoria de redes sdo usados para descobrir o relacionamento
semantico entre pontos de dados no big data, para otimizar as operagdes de armazenamento e
processamento em sistemas de computagdo em nuvem (TROVATI, 2015). Métodos de
elimina¢do de redundancia sdo usados para remover dados duplicados, para melhorar o valor
do big data (FU et al., 2012). Os métodos de mineracdo de dados e aprendizado de maquina
sdo usados para descobrir os padrdes de conhecimento, para utilizacdo lateral ao invés do

processamento iterativo de dados brutos (JIANG et al., 2014).

1.6  Robotic Process Automation (RPA)

O Robotic Process Automation (RPA) ¢ uma resposta industrial a enorme quantidade
de trabalho manual que os individuos realizam diariamente, semanalmente ou mensalmente
para oferecer suporte a uma ampla gama de processos de negocios de alto volume (AGUIRRE
& RODRIGUEZ, 2017; Lacity e Willcocks, 2016). O RPA esta associado principalmente ao
nivel da tarefa. As areas de aplicagdo incluem financas e contabilidade, manuten¢do de

infraestrutura de TI e processamento de front-office. Os chamados robos sdo programas de
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software que interagem com sistemas, como planejamento de recursos empresariais € sistemas
de gerenciamento de relacionamento com clientes. Os robos podem coletar dados dos sistemas
e atualizé-los, imitando manipulagdes manuais baseadas em tela.

Existem fornecedores dedicados de RPA, como AutomationEdge, Automation
Anywhere, Blue Prism, Kryon Systems, Softomotive e UiPath, que oferecem apenas software
RPA (Le Clair 2017; Tornbohm 2017). A promessa ¢ a de que, com o uso das técnicas de
Inteligéncia Artificial (IA) e Machine Learning (ML), tarefas mais complexas e menos
definidas possam ser suportadas. Os seres humanos aprendem fazendo e aprendem com um
treinador. O objetivo ¢ que as ferramentas RPA aprendam da mesma maneira. H4 também um
vinculo 6bvio com a minera¢do de processos (VAN DER AALST, 2016; KERREMANS,
2018).

Serda utilizado no protdtipo a tecnologia de RPA para o monitoramento da
disponibilidade do arquivo da RFB e a transferéncia desse arquivo para o ambiente de

processamento do prototipo.
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2 METODOLOGIA

A Metodologia de Pesquisa em Design Science Research (DSR) foi a metodologia
escolhida para orientar esse trabalho de pesquisa. O DSR fornece um modelo de processo para
pesquisa em Sistemas de Informagao (SI) e outras disciplinas de recursos aplicados, bem como
um modelo mental para os revisores avaliarem os pesquisadores, segundo K. Peffers et al.
(2007).

O principal objetivo do DSR na pesquisa de SI é produzir e avaliar um artefato de TI
que suporte a solugdo para um problema organizacional identificado, de acordo com Hevner
(2004). Os artefatos produzidos podem ser construtos (vocabulario e simbolos), modelos
(abstragdes e representacdes), métodos (algoritmos e praticas) e instanciacdes (sistemas
implementados e prototipos). A pesquisa em DSR geralmente envolve a criagdo de um artefato
e/ou a teoria do design como um meio para melhorar o estado atual da pratica, bem como o
conhecimento de pesquisa existente (BASKERVILLE et al., 2018).

A pesquisa em DSR se concentra no desenvolvimento de artefatos envolvendo duas
atividades principais para melhorar e entender o comportamento dos aspectos dos sistemas de
informagdes: (1) a criagdo de novos conhecimentos por meio do design de artefatos novos ou
inovadores (coisas ou processos) € (2) analise do uso e/ou desempenho do artefato com reflexao
¢ abstracao.

Os artefatos criados no processo de pesquisa em DSR incluem, entre outros, algoritmos,
interfaces humano/computador, metodologias de desenho de sistemas ou linguagens. Um
modelo de processo geral ¢ seguido por uma pesquisa em DSR, como se observa no modelo
descrito na Figura 13. Esse modelo ¢ uma adaptagdo de um modelo de design de processo
computacional desenvolvido por Takeda et al. (1990). Embora as diferentes fases de um
processo de design e de um processo de pesquisa em design science sejam semelhantes, as
atividades realizadas nessas fases sdo consideravelmente diferentes.

Além disso, o que torna o modelo de processo de pesquisa em design science diferente
do modelo de processo de design correspondente ¢ o fato de que a contribuicdo do
conhecimento novo (e verdadeiro) precisa ser um foco principal da pesquisa em design science.

A Figura 13 demonstra um tipico modelo de pesquisa utilizando DSR.
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Figura 13 — Modelo de Processo de Pesquisa em Design Science (DSR-Design Science Research)

Fluxo de Passos do Resultados
Conhecimento Processo Output

Entendimento do

Problema Proposta
Contribuigcao
Conhecimento Sugestao Design Tentativo
Circunscricao*
Desenvolvimento Artefato
Conhecimento .
Design Science Avaliacdo Medidas de Desempenho
Conclusao Resultados

*Circunscrigdo ¢ a descoberta do conhecimento restritivo sobre as teorias obtidas através da detecgao e
analise de contradi¢des quando as coisas ndo funcionam de acordo com a teoria (MCCARTHY, 1980).

Fonte: Adaptado pelo autor (Design Science in Information Systems).

Entendimento do Problema: O entendimento do problema de uma pesquisa
interessante pode vir de varias fontes, incluindo novos desenvolvimentos na indudstria ou
identificagdo de problemas em uma determinada disciplina. A leitura em uma disciplina aliada
também pode oferecer a oportunidade de aplicagdo de novas descobertas no campo do
pesquisador.

Os tipos de problemas relevantes para um esforco de pesquisa em DSR tendem a ser
focados na solucao de problemas em sua abordagem, em oposi¢do a perguntas ou problemas
que sdo respondidos por meio de explicagdo. Como parte da fase de entendimento do problema,
o pesquisador considera critérios para avaliar o produto final do esforco de pesquisa. O

resultado dessa fase ¢ uma proposta, formal ou informal, para um novo esfor¢o de pesquisa.

Sugestdo: Imediatamente apds o desenvolvimento de uma proposta com base no

entendimento de um problema ¢ a fase da sugestdo. A sugestdo ¢ uma etapa criativa, em que



47

uma nova funcionalidade ¢ prevista com base em uma nova configuracdo de elementos
existentes ou novos. De fato, em qualquer proposta formal de pesquisa em DSR, como uma
proposta para uma agéncia de subsidios do governo ou um patrocinador da industria, um Design
Tentativo e o desempenho de um prototipo baseado nesse design seriam parte integrante da
Proposta.

Além disso, se, depois de investir um esfor¢o consideravel em um problema
interessante, um Projeto Tentativo ou pelo menos o germe de uma ideia para solucdo de
problemas ndo se apresentar ao pesquisador, a ideia (Proposta) sera deixada de lado. E essa
conexao intima entre a Proposta e o Projeto Tentativo que serve como o motivo da linha
pontilhada em torno das saidas da fase Entendimento de um Problema e Sugestao, mostrada na

Figura 13.

Desenvolvimento: O Projeto Tentativo ¢ desenvolvido e implementado nesta fase.
Existem muitas formas de artefatos que podem ser desenvolvidos, desde teorias de design
(GREGOR & JONES, 2007) a conceitos, modelos, processos ou instanciagdes (MARCH &
SMITH, 1995; HEVNER et al., 2004).

As técnicas para implementacdo variam, ¢ claro, dependendo do artefato a ser criado.
Um algoritmo pode exigir a constru¢do de uma prova formal para mostrar sua correcdo. Um
sistema especialista que incorpore novas suposi¢des sobre a cogni¢do humana em uma area de
interesse exigird desenvolvimento de software, provavelmente usando um pacote ou ferramenta
de alto nivel.

A implementag@o em si pode ser muito tradicional e ndo precisa envolver novidades
além do estado de pratica para o artefato especificado; a novidade estd principalmente no

design, ndo na constru¢do do artefato.

Avalia¢ao: Uma vez construido, o artefato ¢ avaliado de acordo com critérios sempre
implicitos na Proposta (fase Entendimento do Problema). Desvios das expectativas,
quantitativas e qualitativas, sdo cuidadosamente observados e devem ser tentativamente
explicados.

A fase de avaliagdo contém uma subfase analitica, na qual sdo formuladas hipoteses
sobre o comportamento esperado e os impactos do artefato, usando uma estratégia de avaliagao
consistente com as necessidades de avaliagdo (VENABLE et al. 2016).

Raramente, na pesquisa em DSR, hipdteses iniciais sobre comportamento sio

completamente confirmadas. Em vez disso, os resultados da fase de avaliacdo e as informagdes
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adicionais obtidas na construgdo e execu¢ao do artefato sdo reunidos e devolvidos a outra
rodada de Sugestdes (consulte a seta de circunscricao da Figura 13).

Embora a pesquisa em design science frequentemente se concentre em examinar a
utilidade de um artefato (por exemplo, HEVNER et al, 2004), outros sugeriram que a avalia¢ao
do artefato seja avaliada quanto a sua aptidao para se adaptar e sobreviver em um ambiente
(GILL & HEVNER, 2013) ou considerando os impactos sociais do artefato (DELEOZ &
PETTER, 2018).

As hipdteses explicativas, bastante amplas, raramente sdo descartadas, mas sdo
modificadas para estar de acordo com as novas observacdes.

Os resultados da avaliacdo geralmente sugerem um novo design, frequentemente
precedido por pesquisas adicionais para entender as razdes pelas quais o comportamento € 0s

impactos do artefato se desviaram do desempenho teoérico esperado.

Conclusao: Essa fase pode ser apenas o fim de um ciclo de pesquisa ou € o final de um
esforco de pesquisa especifico. O final de um esfor¢o de pesquisa geralmente ¢ o resultado de
satisfagdo, embora ainda haja desvios no comportamento do artefato em relacdo as (multiplas)
previsdes hipotéticas revisadas; os resultados sdo considerados bons o suficiente.

Nao sdo apenas os resultados do esforco, consolidados e redigidos nesta fase, mas o
conhecimento obtido pelo esforco é frequentemente classificado como firme. Sao apresentados
fatos que foram aprendidos e podem ser aplicado repetidamente; ou comportamento que possa
ser invocado repetidamente, ou como pontas soltas; comportamento andmalo que desafia a
explicacdo e pode muito bem servir como objeto de pesquisas adicionais.

A comunicagdo ¢ muito importante na pesquisa (HEVNER et al., 2004). Portanto, essa
fase, como conclusdo de um esfor¢o de pesquisa (indicado na Figura 13 pela pequena seta a
esquerda que parte de “Contribui¢do do conhecimento’), precisa posicionar adequadamente a
pesquisa que estd sendo relatada e justificar sua contribuicdo ao conhecimento (GREGOR &
HEVNER, 2013).

Dependendo do tipo de contribuicdo do conhecimento e do estado do conhecimento na
area de pesquisa, as expectativas quanto a natureza e profundidade dos resultados da
contribui¢cdo do conhecimento podem variar, como veremos a seguir sobre resultados (outputs)

da pesquisa em DSR.

Resultados (Outputs) da Pesquisa em DSR: O resultado de um projeto de pesquisa em

DSR deve ser o conhecimento em DSR. Para entender que forma essa contribui¢do de
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conhecimento pode assumir, ¢ recomendavel comecar com a compreensao dos possiveis tipos
de contribuigdes de conhecimento da pesquisa em DSR.

O conhecimento do DSR se manifesta na forma de artefatos/constructos, modelos,
estruturas, arquiteturas, principios de design, métodos e/ou instanciacdes e teorias de design
(ver a Tabela 1).

A instanciacdo ¢ geralmente chamada de artefato material, enquanto os outros tipos de

artefatos sao chamados de artefatos abstratos.

Tabela 1 — Resultados (outputs) de Pesquisa Design Science (DSR)

Constructos O vocabulério conceitual de um dominio
Modelos Conjuntos de proposigdes ou declaragdes que expressam
relacionamentos entre constructos

3 | Frameworks Guias reais ou conceituais para servir como suporte ou guia

4 | Arquiteturas Estruturas de alto nivel de sistemas

5 | Principios de Design Principios e conceitos basicos para orientar o design

6 | Métodos Conjuntos de etapas usadas para executar tarefas - conhecimento
préatico

7 | Instanciacées Implementagdes  situadas em  certos ambientes  que
operacionalizam ou ndo construgdes, modelos, métodos e outros
artefatos abstratos; neste ultimo caso, esse conhecimento
permanece tacito.

8 | Teorias de Design Um conjunto prescritivo de instru¢des sobre como fazer algo para
alcangar um determinado objetivo. Uma teoria geralmente inclui
outros artefatos abstratos, como construgdes, modelos, estruturas,
arquiteturas, principios de design e métodos.

Fonte: adaptado pelo autor de March and Smith (1995).

De acordo com a metodologia de pesquisa Design Science, elaborou-se a Tabela 2, com

os elementos propostos para essa dissertagdo de Mestrado.

Tabela 2 — Dados da Dissertac¢io utilizando DSR

1 | Entendimento do Problema e | Melhorar a gestdo de Demanda e planejamento de inventarios de
equipamentos médico-hospitalares, com base em informagdes do
mercado, Market Share ¢ projecdes de ganho e aumento de
mercado.

2 | Sugestio e definices dos objetivos | Propor o desenvolvimento de um protdtipo de solucdo
computacional que, por meio dos dados de mercado, Market Share
obtido pelo processamento dos dados de equipamentos importados,
demanda e niveis de inventdrios, possa calcular os niveis de
inventarios e de equipamentos que devem ser importados, derivado
de uma estratégia de simulagdo de crescimento e¢ ganho de
mercado. O desenvolvimento terd como base os requerimentos
obtidos por meio das entrevistas com os principais stakeholders da
solu¢do, descritos no Quadro 4.

Motivacao

para a solucio
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3 | Desenvolvimento e desenho da | Desenvolver um prototipo de solugdo computacional, utilizando
linguagens de programacao Java/HTMLS5 e algoritmos de Machine
Learning (ML) de bibliotecas Python, capaz de importar os dados
de equipamentos importados (disponibilizados mensalmente pela
RFB), e por meio de palavras-chaves e NCM, possa identificar os
itens desejados e calcular o % de mercado de cada fabricante. Em
seguida, com os dados de demanda e inventario, ¢ utilizando
projecdes de crescimento, bem como os algoritmos de ML de
regressao linear simples, propor o nivel ideal de inventario para
esses produtos, para que nio haja falta, tdo pouco excessos.

4 | Avaliacao Submeter a aplicagdo para validagdo dos dados de uma empresa de
equipamentos médico-hospitalares e avaliar os resultados de
acordo com as projegdes propostas nos testes sobre Market Share
e inventario. Posteriormente ao periodo de testes, efetuar uma
entrevista semiestruturada com usudrios chaves, para avaliar a
usabilidade, facilidade e niveis de satisfagdo com a solucdo
implementada, bem como identificar oportunidades de melhoria.
5 | Conclusdo e Comunicagio Prototipo de uma solugdo computacional para que possa ser
introduzida no mercado, mesmo que ainda com oportunidades de
melhorias.

Elaboragdo de artigo cientifico a ser apresentado em Congressos
da area e submetido para publicacdo em periddico.

solucio

Adicionalmente, como parte da metodologia, foi realizada uma pesquisa bibliografica
para a fundamentag¢do tedrica envolvendo os temas: Sistemas Produtivos; Equipamentos
Meédico-Hospitalares; Dados Governamentais abertos; Market Share; Machine Learning; Data
Analytics; Robotic Process Automation e Gestdo de Demanda e Inventario.

Foi realizado um estudo de campo, por meio de entrevistas com os lideres das areas
estratégicas, comerciais e da cadeia de suprimentos, com o objetivo de levantar os requisitos
necessarios a solu¢do computacional e identificar os aspectos chaves, para criar uma solugao
aplicavel a realidade das partes interessadas. As entrevistas seguiram um roteiro pré-
determinado, com questionarios semiestruturados e todos os resultados registrados em forma
de diagramas, mapas, fotos e quaisquer demais formas de registros possiveis (SAMPIERI;
COLLADO; LUCIQO, 2013). O questionario utilizado como base das entrevistas encontra-se na
secdo de Apéndices (ver Apéndice A). O resultado obtido em campo refletiu o mapeamento da
cadeia de valor dos equipamentos importados no mercado brasileiro, incluindo o
comportamento do mercado, planejamento de demanda e inventarios, e niveis de inventarios

com foco no cliente.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

O capitulo final desta dissertacdo descreve sobre a criagdo de um protdtipo de solucao
computacional para solucionar um problema de negodcio, encontrado principalmente nas
empresas de equipamentos médico-hospitalares, mas ndo limitado apenas a essa industria.

Posteriormente, o protdtipo serd convertido em um modelo de negdcios, para ser
comercializado inicialmente com a industria foco dessa pesquisa, mas a comercializagcdo podera
ser estendida a outras industrias, dependendo da demanda.

Executou-se uma entrevista com duas empresas importadoras de equipamentos médico-
hospitalares, para capturar os requisitos mais importantes para o protdtipo da plataforma de
software, dessa maneira possibilitando a criacdo de um prototipo. O roteiro da pesquisa, usado
como base para as entrevistas, pode ser encontrado como Apéndice A.

O Quadro 4 mostra o perfil das pessoas que foram entrevistas com o objetivo de captura
dos requerimentos necessarios para o desenvolvimento da solu¢do computacional. O foco, a
principio, foi com pessoas que trabalham na industria de equipamentos médico-hospitalares,

pois € o principal foco dessa pesquisa.

Quadro 4 — Perfil das pessoas entrevistadas

Tempo de Tempo de Industria de
Formaciao  Experiéncia Empresa Equipamentos Area de Trabalho
(em anos) (em anos) Médicos?
Sales Operations Gestao Cromatografia e
Manager estratégica +20 +15 Sim Espectrometria
de vendas
Marketing Biologia Biotecnologia
Developer aplicada a +15 +8 Sim
Manager satde
Strategic & Adm. Estratégia e
Innovation negocios +10 +3 Sim Inovagao
Manager
CEO, Presidente Engenharia ) Geréncia Geral
industrial 2 > Sim
CEO, Owner Adm. Geréncia Geral
+30 +20 Nao
empresas

Fonte: Resultado da Pesquisa
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O desenvolvimento da solu¢do computacional foi realizado com o apoio da iniciativa

privada, por meio de um acordo de cooperagdo tecnoldgica com a empresa Falcon Analytics.

Principais concorrentes, caracteristicas e diferenciais do protétipo: Por meio de
uma pesquisa efetuada na internet, buscou-se encontrar os trés principais concorrentes do
prototipo, bem como entender suas principais caracteristicas e mercados de atuagdo, conforme

0 Quadro 5:

Quadro 5 — Principais concorrentes do protétipo e suas caracteristicas

Nome da Empresa Caracteristicas Atua somente Mercado
Solucao no Brasil? Especifico
Datalmport Empresa com foco a) Custos reais de produtos Sim Nao
em geracao de importados por diferentes
relatérios de matérias empresas
primas e produtos b) Pais de origem e de compra
importados c) Descricdes detalhadas da

importagdo realizada
d) Valores de fretes, seguro e

quantidades
e) Data e alfindega de
desembarque
FuncEx Fundagao Centro de f) Acesso irrestrito e gratuito ao | Sim Nao
estudos do comércio publico para informagdes
exterior como: indicadores, cambio,

links e paises

g) Base de dados com
informagdes de comércio
exterior para que sejam
produzidos relatorios, acesso

pago
Datagro Consultoria agricola | a) Relatorios didrios Nao Sim
independente, foco b) Analises Agricola
em: analises, dados ¢) Pregos de mercados fisicos e
primarios e noticias futuros
sobre as principais d) Dados de clima
commodities e) Fretes

agricolas mundiais
Fonte: Resultado da Pesquisa

No anexo C, estdo telas e enderego do website de cada uma das plataformas listadas no

quadro 5.
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Quadro 6 — Diferenciais do protétipo comparado com os principais concorrentes

Funcionalidade Prototipo Concorrentes

Relatorios por categoria de produtos Sim Sim
RPA — Robotic Process Automation Sim Nao
Machine Learning Sim Nao
Big Data Analytics Sim Nao
Permite validar com os produtos Sim Nao
internos da empresa?

Calcula projecdo de crescimento e Sim Nao

niveis de inventarios
Fonte: Resultado da Pesquisa

3.1 Prototipo da solu¢io computacional

Como descrito anteriormente, o prototipo da solugdo computacional serd baseado nos
dados de importagdo dos equipamentos médico-hospitalares, disponibilizados mensalmente no
website da RFB. Os dados sdo disponibilizados em formato digital, mensalmente, e separados
por NCM. Atualmente esses dados necessitam ser descarregados manualmente e serd dessa
forma, no prototipo, porém ja estamos trabalhando em uma funcionalidade futura, que ird
buscar os arquivos automaticamente assim que estiverem disponiveis, utilizando de recursos de
RPA (Robotic Process Automation).

Depois que os arquivos sdo baixados e armazenados, sdo tratados, estruturados e
transferidos para tabelas em um banco de dados para que possam ser processados. Esse processo
¢ feito por meio de scripts e instrugdes de banco de dados SQL.

Em seguida, os dados sdo transformados através de palavras-chaves hierarquizadas, as
quais serdo constantemente enriquecidas através de algoritmos de Machine Learning (ML), que
irdo determinar informagdes cruciais para as analises de participacdo do mercado.

Serdo aplicados conceitos de Big Data Analytics, também por meio de instrugdes SQL,
para apresentacao de dashboards executivos de posicionamento e participa¢do de mercado, que
auxiliardo nas tomadas de decisoes.

Uma vez identificada a participagdo de mercado de um determinado produto, a
plataforma oferecerd a possibilidade de simulagdo de crescimento de mercado, aumentando a
demanda e ira sugerir o nivel ideal de inventario utilizando o método de regressdo linear,
proporcionando ao time de Supply Chain insights para o planejamento dos produtos importados.
Finalmente, todas as informagdes serdo utilizadas e disponibilizadas através de ferramentas de
Data Analytics. A Figura 14 mostra os passos, desde a obtencdo dos dados primadrios, a
transformagdo, processamento e enriquecimento dos dados, até a disponibilizagdo para

visualizagao.
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Figura 14 — Fases dos Processos e Tecnologias da Solu¢io Computacional
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Fonte: Resultado da pesquisa

Passo 1: Nesse passo ¢ efetuada a busca dos dados da RFB por meio de ferramentas de
RPA, que serdo detalhadas na secdo de componentes da solugdo computacional. Uma vez que
os dados s@o obtidos, sdo armazenados em uma pasta do servidor para que sejam processados

pela aplicagdo.

Passo 2: Nesse passo, por meio de uma ferramenta open-source de ETL (Pentaho), que
também sera detalhada na proxima secdo, os dados sdo transformados de acordo com as regras
de negdcios estabelecidas e armazenados nas tabelas de banco de dados da solugdo

computacional.

Passo 3: Nesse passo, por meio de algoritmos de Machine Learning de classificagdo, as
palavras-chaves s3o enriquecidas, para que possam ser identificados corretamente os

equipamentos e seus fabricantes correspondentes.

Passo 4: Nesse passo, instru¢des SQL e regras de Big Data Analytics, serdo
apresentados dashboards executivos, referentes ao posicionamento de mercado de cada
fabricante e equipamentos importados. Dessa maneira, nesse passo também ¢ possivel ao

executivo simular um crescimento de mercado e, por meio de algoritmos de Machine Learning
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de regressao linear simples, ¢ possivel determinar os niveis ideais de inventarios de acordo com
a demanda projetada.

Na proxima se¢do, serdo detalhados os componentes da solugdo computacional.

3.2  Componentes da Solu¢io Computacional

Para a constru¢ao do prototipo da aplicagdo, foram utilizados alguns componentes de
tecnologia, com foco principal em ferramentas open-source e ferramentas que sao referéncias
em seus segmentos, os quais serdo descritos e documentados nessa se¢do. Foram utilizados
componentes de RPA para monitorar a disponibilizacdo do arquivo da RFB e posteriormente
efetuar o download dos arquivos através dos capitulos de NCM referentes aos equipamentos
médico-hospitalares.  Posteriormente, foi utilizada uma ferramenta de ETL
(Extract/Transform/Load), para extrair os dados, transformar e carregar nas tabelas de banco
de dados da plataforma. A ferramenta utilizada para execucdo das fun¢des de ETL foi o
Pentaho, uma ferramenta open-source.

Os dados primarios disponibilizados pela RFB nao identificam a empresa que esta
importando o produto, existe apenas uma descri¢do completa do produto importado. Através de
uma inteligéncia de palavras-chaves ¢ possivel identificar os produtos que fazem parte do
universo da pesquisa, bem como a empresa importadora, possibilitando analises detalhadas e o
calculo da participagdo de mercado. As palavras-chaves constantemente sdo enriquecidas
através de algoritmos de Machine Learning.

Esses algoritmos sdo pré-definidos e disponiveis através de uma biblioteca da linguagem
de programacao Python. Esses algoritmos de Machine Learning supervisionados, também serao
utilizados para a identificacdo de padrdes/anomalias nas séries historicas dos produtos,
identificando, por exemplo, aspectos de sazonalidade na demanda, juntamente com a regressao
linear para céalculo dos niveis de inventarios adequado, baseados em uma simulagdo de

crescimento de mercado.
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Figura 15 — Componentes da Solu¢do Computacional
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Fonte: Resultado da pesquisa

3.2.1 Exemplo das tabelas utilizadas na Solug¢ido Computacional

A seguir, serdo apresentados exemplos de tabelas utilizadas na solu¢do computacional,
como mostram o Quadro 7 - Dados da tabela de Importagdo RFB, o Quadro 8 - Dados da

tabela de palavras-chaves, e a Figura 16, com um exemplo da tabela de palavras preenchida.

Quadro 7 — Dados da tabela de Importagdes da RFB

#Id | Campo Descricio

1 Numero de Ordem Numero tnico para identificagdo dos processos de importacdo e
exportacdo registrado pela RFB

2 Ano/Més Ano e més que o processo foi registrado

3 Cod. NCM NCM (Nomenclatura Comum do Mercosul) do Produto

4 Descricio Codigo NCM Descri¢ao da NCM

5 Pais Cddigo do pais de origem do produto

6 Pais de Origem Descricédo do pais de origem do produto

7 Pais Cadigo do pais de aquisi¢ao do produto

8 Pais de Aquisicdo Descri¢ao do pais de aquisi¢do do produto

9 Und. Estat. Cddigo da unidade de medida
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10 Unidade de Medida Descri¢do da unidade de medida

11 Unidade Comerc. Descri¢ao da unidade de medida de comercializagao do produto

12 Descricio do Produto Descri¢ao completa do produto

13 Qtde. Estatistica Quantidade importada

14 Peso Liquido Peso liquido do produto

15 | VMLE Délar Valor total do produto importado em dolar

16 VL. Frete Dolar Valor do frete em dolar

17 | VL Seguro Délar Valor do seguro em dolar

18 | Valor Un. Prod. Délar Valor da unidade do produto em dolar

19 Qtde. Comercial Quantidade em que o produto ¢ comercializado

20 Tot. Un. Prod. Délar Valor total do produto em délar = Valor Un. Prod. Délar * Qtde
comercial

21 Unidade Desembarque Unidade federativa de desembarque

22 Unidade Desembaraco Unidade federativa do desembarago do processo de importagédo

23 Incoterm Termos internacionais de comércio. Exemplos: FOB, CIF, CIP, EXW,
DAT, etc.

24 Nat. Informacgao Natureza da informacdo: “efetiva” ou “especial”

25 Situacio do Despacho Situagdo atual do processo de importagdo

Fonte: Resultado da pesquisa
Quadro 8 — Dados da tabela de Palavras-chaves

#Id | Campo Descricio

1 NCM NCM (Nomenclatura Comum do Mercosul) do produto

2 Hierarquia Hierarquia de relevancia da palavra-chave, quanto menor, mais
relevancia possuird

3 Palavra-Chave Palavra que sera utilizada para incluir ou excluir um registro de acordo
com a hierarquia

4 Unid. Neg. Relacionar o produto do registro selecionado a uma unidade de negocios
da empresa

5 Sub. Unid. Neg Relacionar o produto do registro selecionado a uma subunidade de
negocios da empresa

6 Segm. Relacionar o produto do registro selecionado ao segmento de
comercializa¢do

7 Palavra Exclusio Caso o indicador seja de exclusdo, incluir aqui a palavra para exclusdo

8 Forncec Relacionar o produto do registro selecionado Fornecedor que importa e

comercializa o produto

Fonte: Resultado da pesquisa
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Figura 16 — Exemplo da Tabela de Palavras-chaves preenchida

| NOM | Hierarquia | PalawraChave | UnidNeg | SubUnidNeg | Segm | Palavrabrclusao | Fornes
519019900 15938660 BID Molecular Termocicladores Thermo Fisher
lsntsomn 138673 ) Meleclr Temoicdores ThemoFiser
519019900 4 termociclador BID Molecular Termocicladores Others
519019900 4 THERMAL CYCLER BID Molecular Termocicladores BAX QT Others
hutsnsio s B Molcuar Termocicadores Thermo i
hatogn sz 8D Molecular Termocicladores Thermo Fisher
’84198940 1 5&479071 BID Molecular Termocicladores Therma Fisher
I534198940 1 Veriti DX BID Molecular Termocicladores Therma Fisher
hatog 3 biorad 8D Molecular Termocicladores biorad
’84198940 3 Bio-Rad BID Molecular Termocicladores Bio-Rad
I'84198940 3 eppendorf BID Molecular Termocicladores PR eppendorf
'84198940 3 jena 8D Molecular Termocicladores Analytik Jena
’84198940 3 Thermo Fisher BID Molecular Termocicladores Therma Fisher
I'84198940 3 Thermo Scientific BID Molecular Termocicladores Therma Fisher
hatogin 4 termociclador 8D Molecular Termocicladores Others
'84198940 4 THERMAL CYCLER BID Molecular Termocicladores BAX QY Others
I'84198999 11100 BID Molecular Termocicladores Bio-Rad
hatogose 11851138 8D Molecular Termocicladores Bio-Rad
'84198999 1186109 BID Molecular Termocicladores Bio-Rad
I'84198999 1 3PrimeG Thermal Cycler B Molecular Termocicladores Cole-Parmer Ltd
'84198999 1 3PrimeX Thermal Cycler 8D Molecular Termocicladores Cole-Parmer Ltd

Fonte: Resultado da pesquisa

3.2.2 Ferramenta de ETL — Pentaho Data Integration ou Kettle

O Pentaho Data Integration, ou Kettle, ¢ uma ferramenta ETL (Extraction,
Transformation, and Loading). Na Figura 17, ¢ apresentado o workflow de uma geracao

simples, criada pelo Pentaho Data Integration.

Figura 17 — Exemplo da importacio e transformacio do arquivo da RFB com PDI

Spoon - J0B_INT_MENSAL_NCM2_MARKETING [CIo<]
File Edkar View Action Took Ajuda
B SlE|E6 Perspective: [(£3) Data Integration
Wiew 2 Desion | [7 % 108_MENSAL_NCMZ2_MARKETING ]'.{‘: JOB_INT_MENSAL_NCM2_MARKETING 53 "\

= = [10% >
Exploer [ %, 8= =0 B gl 8l S |
=13 debs

[=- 2 308_INT_MENSAL_NCM2_MAI

[ B3 conexdes
[+ [ Entradas de job
[ Hadoop clusters
Slave server — — —
[ Slave ser ||>}.g - {;{} o> o>

START SETA VAR s Success

Fonte: Resultado da pesquisa




59

3.2.3 Biblioteca de Machine Learning da Linguagem Python

Existem dois tipos de algoritmos de Machine Learning supervisionados: regressio e
classificagdo. O primeiro prevé saidas de valor continuo, enquanto o segundo prevé saidas
discretas. Por exemplo, prever o preco de uma casa em ddlares ¢ um problema de regressao,
enquanto prever se um tumor ¢ maligno ou benigno ou categorizacao de palavras ¢ um problema
de classificagao.

Nesta subsec¢ao, serdo apresentados os conceitos da biblioteca, tanto no que se refere a
aplicacdo do algoritmo de regressdo linear, como o de classificacdo das palavras-chaves, bem
como a aplicacdo dos mesmos na solugdo computacional.

Primeiramente, serd apresentada a biblioteca de regressdo linear e como ela pode ser
implementada para duas e varias variaveis usando o Scikit-Learn, que ¢ uma das bibliotecas de
Machine Learning mais populares e utilizada para Python. Essa biblioteca foi utilizada na
solucdo computacional para calcular os niveis ideais de inventarios baseado em uma demanda
estimada de acordo com o crescimento de mercado estimado.

Sera apresentado o codigo fonte da biblioteca e sua chamada, implementados na solugdo

computacional, conforme etapas descritas a seguir.
Primeiramente, temos que carregar todas as bibliotecas:

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as seabornInstance

fmatplotlib inline

O seguinte comando importa o CSV com as variagdes de estoques para o dataset

pandas:

dataset = pd.read csv('/Documents/projects/ML/ML
_LinearRegression/estoques.csv')

Definindo varaveis e preparando para execugdo do algoritmo de Regressdo Linear:

X = dataset['MinStock'].values.reshape (

r 1)
y = dataset['MaxStock'].values.reshape ( 1

-1
-1 )

’
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X train, X test, y train, y test = train test split(X, vy,
test size=0.2, random state=0)

regressor = LinearRegression ()
regressor.fit (X train, y train) #treinando o algoritmo

y pred = regressor.predict (X test)

plt.scatter (X test, y test, color='gray')
plt.plot (X test, y pred, color='red', linewidth=2)
plt.show ()

Importante ressaltar: Scikit-learn ¢ um pacote de bibliotecas Python que contém a
implementagdo de muitos algoritmos de Machine Learning. NumPy é o pacote basico da
linguagem Python que suporta vetores, matrizes e funcdes matematicas. Pandas ¢ uma
biblioteca Python que fornece ferramentas de anélise de dados e estruturas de dados de alta
performance e faceis de usar. SciPy ¢ um pacote open source que implementa diversas técnicas
de computagdo cientifica.

A Figura 18 mostra o resultado da execugdo do algoritmo de Regressdao Linear,
utilizando a tabela de quantidades minimas e méximas de inventarios em uma série historica de

um ano.

Figura 18 — Exemplo do Resultado do Algoritmo de Machine Learning de Regressao Linear

=10 -
-20 -

—-30 1

40 -30 -20 -10 0 10 20 30

Fonte: Resultado da Pesquisa
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Sera apresentado o algoritmo utilizado na classificagdo das palavras-chaves, nesse caso
também foi utilizado um algoritmo da biblioteca Scikit-Learn, que, como comentado
anteriormente, ¢ uma das bibliotecas de Machine Learning mais populares e utilizada para
Python, e foi adotada em nossa solu¢do computacional. Foi utilizado no desenvolvimento o
algoritmo de classificagdo Naive Bayes, bastante utilizado para classificacdo de textos e
palavras. A linguagem Python e as bibliotecas podem ser obtidas pelo website:
https://www.python.org.

Sera apresentado o codigo fonte da biblioteca e sua chamada, implementados na solugdo

computacional, conforme etapas descritas a seguir.

Essa linha de comando importa o algoritmo Naive Bayes para que possa ser utilizado
€m nosso prototipo.

Esse algoritmo tem dois parametros de matrizes, um chamado features, que sdo as
caracteristicas em inglés, onde colocamos as palavras dos produtos (equipamentos). E tem o
parametro labels, que sdo as etiquetas ou resultados em inglés, onde definimos se pertence ou
ndo a um importador.

Os proximos comandos sdo para treinar o algoritmo e depois avaliar o resultado se a

palavra/produto pertence ou nao ao importador:

Dessa maneira, cada vez mais teremos palavras-chaves especificas determinando o
fabricante importador, aperfeigoando cada vez mais a acuracia do caculo do Market Share.

O nivel de hierarquia das palavras-chaves varia em uma escala de 5 a 1, onde o 5 ¢ mais
genérico e o 1 mais especifico, e que ja determina o fabricante/importador. O objetivo do
Machine Learning é que cada vez mais as palavras sejam de hierarquia 1, determinando de

imediato o fabricante.



62

3.2.4 Solugdo Computacional em perspectiva

O protdtipo permite que o usudrio selecione o periodo que deseja analisar, em seguida
a linha de produtos, bem como a comparagdo entre os fabricantes/concorrentes. Com o0s
parametros definidos, a solu¢do exibird graficamente a participagdo de mercado de cada
fornecedor em quantidades e unidade monetaria (dolar).

Uma vez que esses dados sejam apresentados, serd solicitado que o usuario da
plataforma indique um percentual de crescimento de mercado, e, baseado nesse parametro, na
base inferior da tela serd exibida uma série temporal com a demanda e inventarios sugeridos
para esse produto com mais um ano de visibilidade. E no quadrante ao lado serdo exibidos os
padrdes/anomalias identificadas na série temporal através do algoritmo de Machine Learning,

como mostra a Figura 19.

Figura 19 — Demonstraciio da Solucio Computacional
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Fonte: Resultado da pesquisa
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A solug¢do computacional foi desenvolvida utilizando codigos em JAVA, HTMLS e
instrugdes SQL, Structured Query Language, Linguagem de Consulta Estruturada ou SQL, que
¢ a linguagem de pesquisa declarativa padrdao para banco de dados relacional (base de dados
relacional). Os dados brutos foram obtidos através do website da Receita Federal Brasileira,
onde sao publicados mensalmente. Para acessar os dados, basta acessar o seguinte enderego do
website da RFB: http://receita.economia.gov.br/dados/resultados/comercio-exterior. O periodo
utilizado foi de janeiro a outubro de 2019.

Posteriormente, esses dados foram enriquecidos através algoritmos de Machine
Learning e apresentados na forma de dashboards, como mostra a Figura 19.

Para o célculo de regressdo linear simples, para obter os niveis ideais de inventario,
baseado em uma série historica, vamos utilizar a biblioteca de Machine Learning da linguagem
de programagdo Python, conhecida como Scikit-learn. Por meio dela, pode-se implementar
varias fungdes de regressao.

A solugdo demonstrou uma acuracia de 90% no calculo do Market Share. Esse resultado
foi obtido por meio dos registros de importacdes da empresa fabricante, que testou a solucao,
e, comparados com os dados disponibilizados pelos dados da RFB, chegou-se a 100% de
acurdcia.

O prototipo foi avaliado de duas formas: quanto a acuracia dos resultados e quanto a
usabilidade e utilidade.

Com relacdo aos resultados, o prototipo demonstrou uma acuréacia de 90% no calculo
do Market Share. Esse resultado foi obtido por meio dos registros de importagdes da empresa
fabricante, que testou a solu¢do, e foram comparados com os dados disponibilizados pelos
dados da RFB.

No Quadro 9, sdo apresentadas algumas colunas de um arquivo real, obtido por meio do
site da RFB, onde uma das colunas chaves ¢ o nimero da ordem ou numero do processo de
importagdo. Com os registros de importacdes da empresa ¢ feita uma validacdo dos processos
realizados no periodo, e executa-se uma comparacdo com os dados do arquivo da receita,

garantindo que 100% das informacgdes e valores de importagdes estdo corretos.

Quadro 9 — Exemplo: algumas colunas do arquivo da RFB

NUMERO DE ORDEM ANOMES COD.NCM DESCRICAO DO CODIGO NCM PAIS PAIS DE ORIGEM PAIS PAIS DE AQUISICAO
29830000100001 201812 27011200 HULHA BETUMINOSA, NVO AGLOMERA = 249 ESTADOS UNIDOS 249 ESTADOS UNIDOS
29830000200001 201812 27011200 HULHA BETUMINOSA, NVO AGLOMERA = 249 ESTADOS UNIDOS 249 ESTADOS UNIDOS
24140000100001 201812 27011200 HULHA BETUMINOSA, NVO AGLOMERA = 249 ESTADOS UNIDOS 249 ESTADOS UNIDOS

Fonte: Resultado da pesquisa
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Essa validacdo somente ¢ possivel para a empresa usudria do prototipo em virtude das

informagdes disponiveis para as validagoes.

Para os demais fabricantes, que sd3o concorrentes da empresa usudria do prototipo, a

acurdcia ¢ estimada entre 75% e 80%, podendo melhorar de acordo com o nivel de

aperfeicoamento das palavras-chaves. Esses dados sdo validados pelos dados publicos de

vendas de equipamentos desses fabricantes, disponibilizados na internet.

Com relacdo a usabilidade e utilidade, foi realizada uma avaliagdo com 3 usuarios

chaves do prototipo, buscando avaliar as funcionalidades/caracteristicas principais do prototipo.

O Quadro 10 exibe um resumo das avalia¢des efetuadas e os resultados obtidos:

Quadro 10 — Avaliacio das usuarias chaves do protétipo

Tempo de  Tempo de "11“(-) tI:ltleI:le(:lie
Formacdo Experiéncia Empresa Funcionalidade/Caracteristicas 3 _ Atende
(em anos) (em anos) Parcialmente
3 — Nao Atende
Sales Gestao
Operations estratégica +20 +15 Célculo do Market Share 1
Manager de vendas
Projecdo de crescimento e ’
demanda
Niveis de inventarios 2
Usabilidade 1
Facilidade 2
Marketing Biologia
Developer aplicada a +15 +8 Calculo do Market Share 1
Manager saude
Projecdo de crescimento e :
demanda
Niveis de inventarios 2
Usabilidade 1
Facilidade 1
Strategic & Adm.
Innovation negocios +10 +3 Célculo do Market Share 1
Manager
Projecdo de crescimento e ’
demanda
Niveis de inventarios 2
Usabilidade 1
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Facilidade 2

Fonte: Resultado da Pesquisa

Foi elaborado também um resumo com principais comentarios de dois usudrios chaves
do prototipo, que se encontra no Anexo C. Nesses comentarios, sdo apresentados aspectos
referentes a situacgdo anterior da divisdo e posteriormente & implementacdo do protdtipo.

O Apéndice D apresenta como cada componente foi desenvolvido, incluindo a

utilizagdo das sentengas SQL, bem como a biblioteca de Machine Learning.
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CONCLUSAO

Essa pesquisa teve como objetivo principal o desenvolvimento de um prototipo de
solugdo computacional que seria responsavel pelo calculo do Market Share de empresas
importadoras de equipamentos médico-hospitalares, bem como calcular a demanda de
equipamentos com base em simula¢des de crescimento de mercado.

O mercado de satde foi o escolhido em virtude da relevancia devido ao crescimento
exponencial nos tltimos anos e sua representatividade no PIB (Produto Interno Bruto) do Brasil.
Também pelo situagdo atual de uma pandemia mundial.

Segundo a ANAHP (2020), as despesas com saude no Brasil em 2018 foram da ordem
de R$ 637 bilhdes, correspondendo a 9,3% do PIB, e esses gastos estao distribuidos nos diversos

setores da satde, da seguinte forma:

a) Gastos Publicos — R$ 273,30 bilhdes — 43%
a. Governo Federal — R$ 118,10 bilhdes — 19%
b. Governo Estadual — R$ 70,30 bilhdes — 11%
c. Governo Municipal — R$ 84,90 bilhdes — 13%

b) Gastos Privados — R$ 363,70 bilhdes — 57%
a. Gastos Particulares (out of pocket) — R$ 171,60 bilhdes — 27%
b. Saiude Complementar — R$ 192,10 bilhdes — 30%

Essa estimativa foi calculada com base nos dados da Secretaria do Tesouro Nacional,
OMS e ANS. Estao disponiveis no website da ANAHP e podem ser acessados pelo endereco:
https://www.anahp.com.br/dados-do-setor/.

Nesse momento de pandemia, causado pelo coronavirus (COVID-19), muitas
instituicdes da area de satde estdo fazendo importacdes de varios equipamentos médico-
hospitalares, além de outros tipos de EPI (s) (Equipamentos de Protecdo Individual). Dessa
maneira, o prototipo ajudaria as empresas a mapear o mercado e criar estratégias para atender
a demanda do mercado. Outra forma de ajudar seria permitindo as empresas que necessitam de
equipamentos e EPI (s) encontrarem importadores desses equipamentos.

O desenvolvimento do prototipo foi efetuado por meio de um acordo de cooperacio

tecnoldgica com a empresa Falcon Analytics.
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Foram implementados no protdtipo componentes que o diferenciam dos principais
concorrentes de mercado, como, por exemplo: conceitos de RPA, algoritmos de Machine
Learning, de regressdo e classificacdo e, para exibicao dos resultados, conceitos de Big Data
Analytics.

O protdtipo foi implementado em uma das unidades importadoras de uma empresa de
equipamentos médico-hospitalares e o resultado foi considerado satisfatério, por meio de uma
pesquisa com o usudrio chave, com respeito as funcionalidades, facilidade de utilizagdo e
interpretacdo dos dados que foram validados pela drea de marketing. Ver depoimento na se¢ao

de apéndices, Apéndice C.

Limitacoes:

O foco da pesquisa para construcdo do protétipo foi baseado nas informacdes de
equipamentos importados para o mercado de satde brasileiro. Existe a possiblidade de estender
a pesquisa para outros tipos de produtos importados, bem como para outros paises que mantém

dados governamentais abertos.

Trabalho Futuro:

O protétipo da solucdo computacional estd baseado, como foi descrito na dissertagao,
nos dados da Receita Federal do Brasil (RFB), e podera ser base para estudos futuros, onde a
solug¢do podera expandida para outros paises da América Latina, como: Chile, México, entre

outros que mantém dados governamentais abertos.
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APENDICES

APENDICE A - Roteiro de entrevistas para determinar a usabilidade e aplicaciio do

prototipo
1. Em quais mercados a empresa atua? Existe algum mercado foco?
2. Quais sdo os principais clientes (cite trés)? E quais sdo os segmentos de mercado?
3. Quem sdo os principais concorrentes?
4. A empresa atualmente utiliza alguma ferramenta (de mercado ou desenvolvida

10.

11.
12.

13.

internamente) para medigdo de posicionamento de mercado Market Share dos
equipamentos importados? Se sim, qual?

Existe uma area de inteligéncia de mercado ou marketing que avalia essas informagdes?
Essas informagdes sdo consideradas relevantes para o desenvolvimento de agdes de
mercado? De que forma?

Seria 1util uma ferramenta que buscasse e calculasse essas informacdes
automaticamente? E que pudesse sugerir insights de agdes?

Que informagdes/analises considera importante que estivessem disponiveis em uma
ferramenta com essas caracteristicas?

Qual a posi¢cdo de mercado da empresa? Se ndo for a lider? Sabe que ¢ a empresa lider?
E por que acredita que estd na lideranga?

Com que frequéncia a empresa faz andlises internas/externas para entender o
desempenho dos negdcios e trabalhar no desenvolvimento de vantagens competitivas?
Acredita que conhecer o mercado e os concorrentes seja importante?

Tem conhecimento de alguma ferramenta de mercado que proporcione essas
informacdes?

Se a empresa decide investir para obter essas informagdes processadas mensalmente,

quanto acredita que seria um custo factivel?

a. 500 — 1.000 reais/més
b. 1.001 —2.000 reais/més
c. 2.001 —3.000 reais/més
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APENDICE B — Outras informacdes dos principais concorrentes do Protétipo

Concorrente 1: A Figura 20 mostra o primeiro concorrente da solugdo computacional,
que ¢ o FuncEx. O FuncexData ¢ uma ferramenta de apoio a profissionais e instituigdes
envolvidas na promocdo e no desenvolvimento do comércio exterior brasileiro.

Endereco da pagina na web: http://www.funcexdata.com.br.

Figura 20 — FuncEx, concorrente da Solu¢cdo Computacional

FUNCEX (‘J ata } FUNCEX ( } ;ﬁf‘,‘:zg;;'"m Brasil » expandie

exterior fronteiras

FuncexData

Torne-se um assinante e tenha acesso a sua consulta

O FuncexData é uma ferramenta de inteligéncia comercial desenvolvida para instituicdes cuja missao contemple a promogao do comércio exterior, a internacionalizagéo das
empresas brasileiras ou a venda de servigos a empresas exportadoras ou importadoras. Para tanto, o FuncexData disponibiliza, de forma agil e interativa, dados e informagdes que
possibilitam a elaboragao de andlises e diagnésticos, o planejamento de agdes e tarefas, a selec@o e identificagdo de publicos-alvo, além de outras iniciativas que demandem

o eusodeir comercial. O FuncexData contempla dois ambientes diferenciados:

i. ) O primeiro, de acesso irrestrito ao publico, € composto por informagdes, dados e séries estatisticas que podem ser consultados de forma gratuita através dos canais:
INDICADORES, CAMBIO, LINKS e PAISES.

ii. ) O segundo, de acesso restrito a assinantes, o canal BASE DE DADOS ¢ estruturado sob a forma de trés Bancos de Dados que podem ser consultados através do uso de
ferramentas de busca que permitem o cruzamento de dados selecionados a partir de um amplo cardapio de categorias pré-definidas.

Os canais e Cambio dispor todo o acervo de indicadores elaborados pela Funcex, com destaque para os indices de comércio exterior (preco e quantum). O
usuario tem acesso a totalidade das séries histéricas disponiveis, que séo atualizadas com periodicidade mensal, trimestral ou anual, de acordo com a sua metodologia especifica
de elaboragéao

O canal Base de Dados € divido em trés bancos de dados

1. ) Estatisticas de Comércio Exterior fornece informagdes de valores exportados e importados segundo a origem e destino dos fluxos (pais ou bloco), em diversos niveis
(total brasileiro, UF’'s, unidades da receitas e vias), com base em numero elevado e diversificado de categorias ou tipologias dos produtos. O banco se presta,
particularmente, para a elaboragao de analises conjunturais ou estruturais da evolugao dos fluxos de comércio exterior, assim como para o exame da composi¢ao e grau de
diversificagdo das pautas exportadora e importadora, tanto em termos setoriais ou de produtos quanto de mercados.

2. ) Estatisticas Gerais das Empresas Exportadoras e Importadoras: disponibiliza valores segundo origem e destino dos fluxos e em diversos niveis para algumas
categorias e tipologias de empresas exportadoras ou importadoras, inclusive segundo o tamanho da empresa.

w

. ) Cadastro Geral das Empresas Exportadoras e Importadoras que € baseado nas atualizagdes periédicas realizadas pela Funcex para a elaboragao dos catalogos de
empresas que participam diretamente da atividade de comércio exterior. Atualmente a Funcex dispde de dados cadastrais completos e atualizados (razdo social, enderego e
CEP, telefone, fax, il, website e to/ principal executivo na area de comércio exterior) de mais de 17.000 empresas exportadoras e 11.000 empresas importadoras.

Fonte: Resultado da Pesquisa

Concorrente 2: A Figura 21 mostra o segundo concorrente da solu¢do computacional,
que ¢ o Datagro. A Datagro, mais do que uma plataforma que apresenta andlises e dados
primarios e secunddrios de importacdo e exportagdo, também fornece consultoria aos seus
clientes, onde o foco principal € o setor de commodities agricolas.

Enderego da pagina na web: https://www.datagro.com
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Figura 21 — Datagro, concorrente da Solu¢do Computacional

Sobre a DATAGRO Portal Plataforma Contato 0

CONSULTORIA &RiCOLA INDEPENDENTE

Anélises, dados primarios e noticias sobre as principais commodities
agricolas mundiais :

Conteudo " Consultoria Educacdo e Eventos

Andlises, noticias e dados 8 Agricola, Industrial, Gestéa

< Governos
A ]
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s Ml

DATAGRO Consultoria [

| el

Fonte: Resultado da Pesquisa

Concorrente 3: A Figura 22 mostra o terceiro concorrente da solugdo computacional,
que ¢ o Datalmport. O Datalmport gera apenas relatdrios para equipes de importagdo, para
ajuda-los a entender melhor o comportamento do mercado interno com respeito a aquisicdo de
produtos e matérias primas importadas.

Endereco da pagina na web: https://dataimport.com.br
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Figura 22 — Datalmport, concorrente da Solu¢do Computacional

\\\ DQTq i M po RT HOME SOBRE NOS CONTATO ACESSAR SISTEMA

data For competitiveness

DATAIMPORT

VOCE QUER SABER QUANTO SEU CONCORRENTE ESTA PAGANDO POR UM PRODUTO
OU MATERIA PRIMA? NOS SABEMOS!

SEGURANGA E CONFIABILIDADE NA SUA TOMADA DE DECISAQ

CONSULTE-NOS AGORA MESMO E SAIBA COMO UM DE NOSSOS RELATORIOS PODE SE TORNAR DECISIVO PARA 0 SEU NEGOCIO

Fonte: Resultado da Pesquisa
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APENDICE C - Avaliacio das areas usuarias do protétipo
Area: Chromatography and Mass Spectrometer Division | Latin America

Situacio anterior ao uso do protdtipo

O departamento ndo possuia gestdo de inteligéncia de mercado e visibilidade do
negocio, além do prisma de suas proprias vendas (andlises de pedidos e faturamentos) e
aspectos empiricos de seus proprios gestores e stakeholders (experiéncia e feeling de mercado).
A gente poderia pedir estudos de mercados de empresas especializadas e terceiras, entretanto
isso demandava um custo dispendioso e agredia nossos or¢amentos, sem sabermos se o estudo
era preciso de verdade. Entender esse aspecto do nosso segmento era uma dificuldade real que

enfrentavamos.

Avaliacio da utilizacdo do prototipo

Visibilidade real e baseada em algoritmos matematicos do mercado/departamento.
Tamanho do mercado, participacdes do mercado da empresa e de seus competidores e subsidios

para a elaborag@o de planejamentos estratégicos.

Depoimento da usuaria chave do protétipo

"O projeto nos trouxe dois grandes beneficios: compartilhar os bons resultados com os
gestores, mantendo as equipes motivadas e engajadas, e sinalizar a tempo os desvios frente ao
planejado, possibilitando agilidade nas andlises para o processo de recuperagdo". Sales

Operation Chromatography and Mass Spectrometer Division.

Area: Life Science Group Division | Latin America

Situacio anterior ao uso do protdtipo

As informagdes das divisdes eram restritas e alcangavam apenas dados que eram
produzidos internamente, como dados de notas fiscais e pedidos de compras.
Aproximadamente 90% dos produtos sdo oriundos de outros paises e passam por

processos de importagdes. Necessitavam de dimensionamento e acuracidade apurada, tanto
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para ndo haver rupturas quanto para ndo causar estoques altos. O grande desafio era obter do
empirismo as informagdes de mercado associado as proprias vendas. Ter o conceito de

inteligéncia de mercado de forma processual e sistémica era o objetivo a perseguir.

Avaliacio da utilizacdo do prototipo

Visibilidade real e baseada em algoritmos matematicos do mercado/departamento.
Tamanho do mercado, participacdes do mercado da empresa e de seus competidores e subsidios

para a elaborag@o de planejamentos estratégico. E outros beneficios, como:

a) Visdo clara para o time global;
b) Melhor acuracidade nos tamanhos de estoque e pedidos;

c) Projeto de preco de venda baseado em estudo e sensibilidade através deste.

Depoimento da usuaria chave do protétipo

"Ter a possibilidade de mostrar informagdes da divisdo com seguranga, captar recursos
de investimento embasado em informagdes, e entender o mercado com numeros, trouxe o
respeito ao time local e permitiu melhorarmos os processos e aumentar equipe e verbas do time

global". Market Development Manager, BioScience.
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APENDICE D — Propriedades e codigo fonte dos componentes do protétipo

Selecdo do Periodo: Essa propriedade permite ao usuario selecionar o periodo que
deseja analisar da base de dados. As informagdes serdo apresentadas para o usudrio de trés
maneiras: anual, trimestral ¢ mensal.

Abaixo, o cédigo SQL para selecionar o periodo:

select 'ANUAL' AS PERIODO, 'ANUAL' AS PERIODOZ

UNION ALL
select 'TRIMESTRAL' AS PERIODO, 'TRIMESTRAL' AS PERIODOZ2

UNION ALL
SELECT 'MENSAL' AS PERIODO, 'MENSAL' AS PERIODOZ

Selecio dos anos disponiveis na base de dados: Por meio da seguinte instru¢ao SQL,
¢ possivel efetuar uma varredura no banco de dados para verificar os dados de todos os anos
disponiveis, para que sejam apresentados no quadro e o usudrio possa selecionar os anos para

analise.

SELECT DISTINCT YEAR (DATA)ANO, YEAR(DATA)ANOZ
FROM FATOl1l NCMZ
ORDER BY 2 DESC

Selecdo das Unidades de Negécios: Por meio da seguinte instru¢do SQL, € possivel
efetuar uma varredura no banco de dados para verificar os dados de todas as unidades de
negocios disponiveis, para que sejam apresentadas no quadro e o usudrio possa selecionar as
unidades de negocios que deseja analisar.

Existe a possibilidade de assinalar a opgao “TODOS”.

SELECT '<TODOS>', '<TODOS>"

UNION ALL

SELECT distinct CONVERT (VARCHAR(10),FATO6) AS COD,

CONVERT (VARCHAR (50) , DESCRICAO) AS UNIDADE
FROM CAD FATO6 NCMZ
WHERE DESCRICAO IS NOT NULL AND DESCRICAO <> "'
AND FATO6 NOT IN (19,22,16,25,26)
ORDER BY 2

Selecido das Subunidades de negécios: Por meio da seguinte instrugdo SQL, é possivel

efetuar uma varredura no banco de dados para verificar os dados de todas as subunidades de
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negocios disponiveis, para que sejam apresentadas no quadro e o usudrio possa selecionar as
subunidades de negocios que deseja analisar.

Existe a possibilidade de assinalar a opgao “TODOS”.

SELECT '<TODOS>', '<TODOS>'
UNION ALL
SELECT DISTINCT CONVERT (VARCHAR (10),CF7.FATO7) AS COD,
CONVERT (VARCHAR (50) ,CF7.DESCRICAO) AS UNIDADE
FROM CAD_FATO7_NCM2 CF7 INNER JOIN FATOll_NCMZ F7 ON
(CF7.FATO7 = F7.FATO7)
WHERE DESCRICAO IS NOT NULL AND DESCRICAO <> "!
AND (F7.FATO6 = '{cboUnidade}' or '{cboUnidade}' =
'<TODOS>")
ORDER BY 2

Selecdo dos Segmentos de Negécios: Por meio da seguinte instru¢do SQL, ¢ possivel
efetuar uma varredura no banco de dados para verificar os dados de todos os segmentos
disponiveis no banco de dados, para que sejam apresentados no quadro e o usudrio possa
selecionar os segmentos que deseja analisar. Existe a possibilidade de assinalar a opgao

“TODOS™.

SELECT '<TODOS>', '<TODOS>"
UNION ALL

SELECT DISTINCT CONVERT (VARCHAR (50),CF11.FATO11) AS COD,
CONVERT (VARCHAR (50) ,CF11.DESCRICAO) AS SEGMENTO
FROM CAD FATO1l NCM2 CF11 INNER JOIN FATO1ll NCM2Z2 F11 ON
(CF11.FATO11 = F11.FATO11)
WHERE DESCRICAO IS NOT NULL AND DESCRICAO <> "'
AND CF11.FATO11l NOT IN ('exclusao')

AND (F11.FATO6 = '{cboUnidade}' or '{cboUnidade}' =
'<TODOS>")

AND (F11.FATO7 = '{cboSubUnidade}' or '{cboSubUnidade}'
= '<TODOS>"')
ORDER BY 2

Selecdo das Empresas com participacio de mercado: Por meio da seguinte instru¢ao
SQL, ¢ possivel efetuar uma varredura no banco de dados para verificar os dados de todos os
fabricantes importadores disponiveis no banco de dados, respeitando as selecdes anteriores,
para que sejam apresentados no quadro e o usudrio possa selecionar os fabricantes que deseja

analisar.
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Por default, todos ja estardo selecionados, mas existe a possiblidade de comparar

fabricantes especificos, basta o usuario desmarcar o fabricante que nao deseja que faga parte da

analise.
SELECT DISTINCT CF11.FATO3 AS COD
,CF11.DESCRICAO AS SEGMENTO
FROM CAD_FATOB_NCMZ CF1l1
JOIN FATOll_NCM2 F11 ON (CFl11.FATO3 = F11.FATO3)
WHERE CF11.DESCRICAO IS NOT NULL
AND CF11.DESCRICAO <> '!
AND F11.FATO3 <> '107'
AND YEAR (F11.DATA) IN ({LSTANO})
AND (F11.FATO6 = '{cboUnidade}' or '{cboUnidade}' =
'<TODOS>")
AND (F11.FATO7 = '{cboSubUnidade}!' or
'"{cboSubUnidade}' = '<TODOS>"')
AND (F11.FATO1l1l = '{CBOSEG}' OR '{CBOSEG}' = '<TODOS>")
ORDER BY 2

Grafico de volume de importagdes, de acordo com o periodo e parametros selecionados,
sera apresentado em: % volume em ddlares. O conjunto de instru¢cdes SQLs abaixo tem como
objetivo gerar o grafico com o volume de importacdes dos produtos e outros parametros

selecionados.

DECLARE @PERIODO VARCHAR (30)
SET QPERIODO = '{CBOPERIODO}'

IF QPERIODO = 'ANUAL'
BEGIN

SELECT YEAR (DATA) AS ANO
, ROUND (SUM (CONVERT (MONEY,A.MTR3)) / 1000000.00,2) AS

VALOR
, (ROUND (SUM (CONVERT (MONEY, A.MTR3)) /
(SELECT ROUND (SUM (CONVERT (MONEY, A1 .MTR3)),2)
FROM FATOll_NCMZ Al
WHERE (Al.FATO6 IN ('{cboUnidade}') OR
'{cboUnidade}' = '<TODOS>"'")
AND (Al1.FATO7 IN ('{cboSubUnidade}') OR
'{cboSubUnidade}' = '"<TODOS>")
AND (Al1.FATO11l IN ('{CBOSEG}') OR '{CBOSEG}' =
'<TODOS>")

AND Al1.FATO11l NOT IN ('exclusao')
AND Al.FATO6 NOT IN (19,22,16,25,26)
AND Al.FATO3 <> 107
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AND YEAR (A1.DATA) = YEAR(A.DATA) - 1),2) - 1) *
100.00 AS VARIACAO
FROM FATOll_NCMZ A
WHERE (A.FATO6 IN ('{cboUnidade}') OR '{cboUnidade}' =
'<TODOS>")

AND (A.FATO7 IN ('{cboSubUnidade}') OR '{cboSubUnidade}' =
'<TODOS>")
AND (A.FATO1l1l IN ('{CBOSEG}') OR '{CBOSEG}' = '<TODOS>")

AND A.FATO11l NOT IN ('exclusao')
AND A.FATO6 NOT IN (19,22,16,25,26)
AND A.FATO3 <> 107

AND YEAR(DATA) in ({LSTANO})

GROUP BY YEAR (DATA)

ORDER BY 1 ASC

END

IF QPERIODO = 'TRIMESTRAL'
BEGIN

SELECT CONVERT (VARCHAR (04), YEAR(DATA)) + '/' +
CONVERT (VARCHAR (01) , DATEPART (QQ, DATA) ) AS ANO
, ROUND (SUM (CONVERT (MONEY,A.MTR3)) / 1000000.00,2) AS

VALOR

, (ROUND (SUM (CONVERT (MONEY, A.MTR3)) /

(SELECT ROUND (SUM (CONVERT (MONEY, A1 .MTR3)),2)

FROM FATOll_NCMZ Al
WHERE (Al.FATO6 IN ('{cboUnidade}') OR

'{cboUnidade}' = '<TODOS>")
AND (A1.FATO7 IN ('{cboSubUnidade}') OR
'{cboSubUnidade}' = '"<TODOS>")
AND (Al1.FATO11l IN ('{CBOSEG}') OR '{CBOSEG}' =
'<TODOS>")
AND A1.FATO11l NOT IN ('exclusao')
AND Al.FATO6 NOT IN (19,22,16,25,26)
AND A1.FATO3 <> 107
AND DATEPART (QQ,Al.DATA) = CASE WHEN
DATEPART (QQ,A.DATA) <> 1 THEN DATEPART (QQ,A.DATA) - 1
ELSE 4
END

AND YEAR (A1.DATA) = CASE WHEN DATEPART (QQ,A.DATA)
<> 1 THEN YEAR (A.DATA)
ELSE YEAR (A.DATA) - 1
END ),2) - 1) * 100.00
AS VARIACAO
FROM FATOll_NCMZ A
WHERE (A.FATO6 IN ('{cboUnidade}') OR '{cboUnidade}' =
'<TODOS>")
AND (A.FATO7 IN ('{cboSubUnidade}') OR '{cboSubUnidade}' =
'<TODOS>")
AND (A.FATO1l1l IN ('{CBOSEG}') OR '{CBOSEG}' = '<TODOS>")
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AND YEAR(DATA) in ({LSTANO})

AND A.FATO11l NOT IN ('exclusao')

AND A.FATO6 NOT IN (19,22,16,25,26)

AND A.FATO3 <> 107

GROUP BY CONVERT (VARCHAR (04) ,YEAR(DATA)) + '/' +

CONVERT (VARCHAR (01) , DATEPART (QQ, DATA) ) , DATEPART (QQ,A.DATA) ,Y
EAR (A.DATA)

ORDER BY 1 ASC

END

IF QPERIODO = 'MENSAL'
BEGIN

SELECT CONVERT (VARCHAR (04),YEAR(DATA)) + '/' 4+ RIGHT('0"' +
CONVERT (VARCHAR (02) ,MONTH (DATA) ) ,2) AS ANO
, ROUND (SUM (CONVERT (MONEY,A.MTR3)) / 1000000.00,2) AS
VALOR
, (ROUND (SUM (CONVERT (MONEY, A.MTR3)) /
(SELECT ROUND (SUM (CONVERT (MONEY, A1 .MTR3)),2)
FROM FATOll_NCMZ Al
WHERE (Al.FATO6 IN ('{cboUnidade}') OR
'{cboUnidade}' = '<TODOS>"')
AND (Al1.FATO7 IN ('{cboSubUnidade}') OR
'{cboSubUnidade}' = '<TODOS>")
AND (Al1.FATO11l IN ('{CBOSEG}') OR '{CBOSEG}' =
'<TODOS>")
AND A1.FATO11l NOT IN ('exclusao')
AND Al.FATO6 NOT IN (19,22,16,25,26)
AND A1.FATO3 <> 107
AND MONTH (Al1.DATA) = CASE WHEN MONTH (A.DATA) <>
1 THEN MONTH (A.DATA) - 1
ELSE 12
END
AND YEAR (A1.DATA) = CASE WHEN MONTH (A.DATA) <> 1
THEN YEAR (A.DATA)

ELSE YEAR (A.DATA) - 1
END ),2) - 1) * 100.00
AS VARIACAO
FROM FATOll_NCMZ A
WHERE (A.FATO6 IN ('{cboUnidade}') OR '{cboUnidade}' =

'<TODOS>")

AND (A.FATO7 IN ('{cboSubUnidade}') OR '{cboSubUnidade}' =
'<TODOS>")

AND (A.FATO1l1l IN ('{CBOSEG}') OR '{CBOSEG}' = '<TODOS>"')
—-—AND A.FATO3 IN ({LSTFORNEC})

AND YEAR (DATA) in ({LSTANO})

AND A.FATOll NOT IN ('exclusao')

AND A.FATO6 NOT IN (19,22,16,25,26)

AND A.FATO3 <> 107
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GROUP BY CONVERT (VARCHAR (04),YEAR(DATA)) + '/' + RIGHT('0' +
CONVERT (VARCHAR (02) ,MONTH (DATA) ) ,2) ,MONTH (A.DATA) , YEAR (A.DAT
A)

ORDER BY 1 ASC

END

Grafico de Market Share, apresentando os importadores participantes, de acordo com o
periodo e parametros selecionados, serd apresentado em: % volume em doélares. Esse conjunto
de instru¢cdes SQLs tem como objetivo gerar o grafico com o Market Share dos importadores

participantes dos produtos e outros parametros selecionados.

DECLARE @ANOS VARCHAR (MAX)
DECLARE @COLUNAS VARCHAR (MAX)
DECLARE @ANO VARCHAR(10)

DECLARE (@PERIODO VARCHAR (30)
--DECLARE (@FILTROANO VARCHAR (04)

SET QPERIODO = '{CBOPERIODO}'
--SET @FILTROANO = YEAR (GETDATE()) - 1

IF QPERIODO = 'ANUAL'
BEGIN

SET @ANOS = '"!
SET @COLUNAS = "'
DECLARE cursor objects CURSOR FOR

SELECT DISTINCT YEAR(DATA) AS ANO
FROM FATOll NCMZ

WHERE (FATO6 = ('{cboUnidade}') OR '{cboUnidade}' =
'<TODOS>")

AND (FATO7 = ('{cboSubUnidade}') OR '{cboSubUnidade}' =
'<TODOS>")

AND (FATO1ll IN ('{CBOSEG}') OR '{CBOSEG}' = '<TODOS>")

AND FATO3 IN ({LSTFORNEC})
AND YEAR(DATA) in ({LSTANO})
ORDER BY 1

OPEN cursor objects
FETCH NEXT FROM cursor objects INTO (@ANO
WHILE @@FETCH_STATUS =0
BEGIN
SET @ANOS = @ANOS + '['+Q@ANO+'],'
SET @COLUNAS = (@COLUNAS + 'ROUND (ISNULL(['+@ANO+'], 0),1)
AS ['4+@ANO+'],'"
FETCH NEXT FROM cursor objects INTO (@ANO
END
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CLOSE cursor objects
DEALLOCATE cursor objects

SET QANOS = (SELECT SUBSTRING (@ANOS, 0, LEN(QANOS)))
SET QCOLUNAS = (SELECT SUBSTRING (@COLUNAS, O,
LEN (@COLUNAS) ))

EXEC (
'"SELECT FORNEC2, "+@COLUNAS+
! FROM (SELECT YEAR(A.DATA) AS ANO,
CASE WHEN (SUM(A.MTR3)/ (select sum(x.MTR3)
from FATO1ll NCMZ2 x
WHERE YEAR(X.DATA) in ({LSTANO})

AND (x.FATO6 IN (' + '"''' + '"[cboUnidade}' +

LI I I + l) OR | _|_ L I B + 1 {CbOUnidade}' + L I B _|_ | —
''<TODOS>'"")

and (x.FATO7 IN (" + '"'''" +
'{cboSubUnidade}' + ""'" + ") OR " + '"'''" +
'{cboSubUnidade}' + "'"'" + ' = "'<TODOS>"'")

and (x.FATO1l1l IN (' 4+ '"''' 4+ '{CBOSEG}' +
LI I I + l) OR | _|_ L I B + I{CBOSEG}I + L I B | + | — II<TODOS>II)

AND x.FATO3 IN ({LSTFORNEC})

AND x.FATO1l1l NOT IN (''exclusao'')

AND x.FATO6 NOT IN (19,22,16,25,26)
AND x.FATO3 <> 107
AND YEAR (A.DATA) = YEAR (X.DATA) )) * 100 >
10.00 THEN CF3.DESCRICAO ELSE CF3.DESCRICAO END AS FORNEC2
, ROUND ( (SUM (A.MTR3) /
(select sum(x.MTR3)
from FATOll NCMZ2 x
WHERE YEAR (X.DATA) in ({LSTANO})

AND (x.FATO6 IN (' + "'''" +
'{cboUnidade}"' + "''"" + ') OR ' + '"''" + '"{cboUnidade}' +
LI I I + ] — | |<TODOS>I l)

and (x.FATO7 IN (" + '"'''" +
'{cboSubUnidade}"' + '"''" + ') OR ' + ""'' +
'{cboSubUnidade}"' + '''" + ' = '"'<TODOS>'")

and (x.FATO1l1l IN (' 4+ '"''' 4+ '{CBOSEG}' +
LI I I + l) OR | _|_ L I B + I{CBOSEG}' + L I B | + | — II<TODOS>II)

AND x.FATO11l NOT IN (''exclusao'')

AND x.FATO6 NOT IN (19,22,16,25,26)
AND x.FATO3 <> 107
AND YEAR (A.DATA) = YEAR(X.DATA) )) *
100,2) AS QTDE'+
' FROM FATOl1l NCM2 A INNER JOIN CAD FATO3 NCM2 CF3 ON
(A.FATO3 = CF3.FATO3) '+
' WHERE YEAR(A.DATA) in ({LSTANO})

AND (A.FATO6 IN (' + '''' + '{cboUnidadel}' + '''' + ')
OR ' + '"'"'' + '{cboUnidade}' + '''' + ' = ''<TODOS>'')
and (A.FATO7 IN (' + '''' + '{cboSubUnidade}' + '''' +

'Y OR ' + "'''" 4+ '{cboSubUnidade}' + ''"'"' + ' = '"'<TODOS>"'")
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and (A.FATO11 IN (' + '"''' 4+ '"{CROSEG}' + '"'"''" + ') OR

o4 YTYY 4 VICBOSEGH' 4+ ''"'!' 4 ' = ''<TODOS>'')
AND A.FATO3 IN ({LSTFORNEC})
AND A.FATO11l NOT IN (''exclusao'')

AND A.FATO6 NOT IN (19,22,16,25,26)
AND A.FATO3 <> 107 ' +
' GROUP BY YEAR(A.DATA),CF3.DESCRICAO) T '+
'PIVOT ( SUM(QTDE) '+
! FOR ANO IN ('+W@ANOS+')'+
') AS P")

END

IF QPERIODO = 'TRIMESTRAL'
BEGIN

SET @ANOS = '"!
SET @COLUNAS = "'
DECLARE cursor objects CURSOR FOR

SELECT DISTINCT CONVERT (VARCHAR (04),YEAR(DATA)) + '/' +
CONVERT (VARCHAR (01) , DATEPART (QQ, DATA) ) AS TRIMESTRE
FROM FATO11l NCM2

WHERE (FATO6 = ('{cboUnidade}') OR '{cboUnidade}' =
'<TODOS>")

AND (FATO7 = ('{cboSubUnidade}') OR '{cboSubUnidade}' =
'<TODOS>")

AND (FATO1ll IN ('{CBOSEG}') OR '{CBOSEG}' = '<TODOS>")

AND FATO3 IN ({LSTFORNEC})
AND YEAR(DATA) in ({LSTANO})
ORDER BY 1

OPEN cursor objects

FETCH NEXT FROM cursor objects INTO (@ANO
WHILE @@FETCH_STATUS =0
BEGIN

SET @ANOS = @ANOS + '['+Q@ANO+'],'

SET @COLUNAS = (@COLUNAS + 'ROUND (ISNULL(['+@ANO+'], 0),1)
AS ['4+@ANO+'],'"

FETCH NEXT FROM cursor objects INTO (@ANO
END
CLOSE cursor objects

DEALLOCATE cursor objects

SET QANOS = (SELECT SUBSTRING (@ANOS, 0, LEN (QANOS)))
SET QCOLUNAS = (SELECT SUBSTRING (@COLUNAS, O,
LEN (@COLUNAS) ))

EXEC (
'SELECT FORNECZ2, '+@COLUNAS+
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! FROM (SELECT CONVERT (VARCHAR (04),YEAR(A.DATA)) + ' +
llll+l/|+||||+l+
CONVERT (VARCHAR (01) , DATEPART (QQ, A.DATA)) AS ANO,
CASE WHEN (SUM(A.MTR3)/ (select sum(x.MTR3)
from FATOll NCMZ2 x
WHERE YEAR (DATA)
IN( " + '"{LSTANO}'" +

') AND

(x.FATO6 IN (' + '"'"'' + '"{cboUnidade}' + "''" + ') OR ' +
'"1'v+ '"{cboUnidade}' + '"''"'" + ' = '"'<TODOS>'")

and
(x.FATO7 IN (' + '"'''" + '"{cboSubUnidade}' + "'"''" + ') OR ' +
v+ '"{cboSubUnidade}' + '"''' + ' = '"'<TODOS>'")

and
(x.FATO11 IN (" + "'""'''" + '"{CBOSEG}" + "'"'"''" + ') OR " + '"'"!
+ '{CBOSEG}' S L T II<TODOS>II)

AND

x.FATO3 IN ({LSTFORNEC})

AND x.FATO11
NOT IN (''exclusao'')

AND x.FATOO6
NOT IN (19,22,16,25,26)

AND x.FATO3

<> 107

AND
CONVERT (VARCHAR (04) , YEAR (A.DATA)) + " + "'"''v 4 v/v 4 vvve 4
' + CONVERT (VARCHAR (01) , DATEPART (QQ,A.DATA)) =
CONVERT (VARCHAR (04) , YEAR (X.DATA)) + "' + "'"''v 4 v/v 4 vvve 4
' + CONVERT (VARCHAR (01) , DATEPART (QQ, X.DATA) ) )) * 100 >

10.00 THEN CF3.DESCRICAO
ELSE CF3.DESCRICAO
END AS FORNEC2
, ROUND ( (SUM (A.MTR3) / (select sum(x.MTR3) from
FATOll_NCMZ X
WHERE YEAR (DATA)
IN( " + '"{LSTANO}' +

') AND
(x.FATO6 IN (' + '"'"'' + '"{cboUnidade}' + "''" + ') OR ' +
LI I I + ] {CbOUnidade} | + Tvruvuy + ] — ] |<TODOS>| l)

and
(x.FATO7 IN (' + '"'"''" + '"{cboSubUnidade}' + "'"''" + ') OR ' +
v+ '"{cboSubUnidadel}' + '"'"'' + ' = '"'<TODOS>'")
and

(x.FATO11 IN (" + "'''" + '"{CBOSEG}'" + ""''" + ') OR ' + ''"!
+ ] {CBOSEG} | + L I B _|_ | — 1 I<TODOS>I l)

AND x.FATOl1l NOT
IN (''exclusao'')

AND x.FATO6 NOT
IN (19,22,16,25,20)

AND x.FATO3 <>
107
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AND

CONVERT (VARCHAR (04) , YEAR(A.DATA)) + " + '""'"' 4 '/v 4 vovvv 4
' + CONVERT (VARCHAR (01) , DATEPART (QQ,A.DATA)) =

CONVERT (VARCHAR (04) , YEAR(X.DATA)) + " 4+ '""'"' 4 '/v 4 vovvy 4
' 4+ CONVERT (VARCHAR (01) , DATEPART (QQ,X.DATA)) )) * 100,2)
AS QTDE'+

! FROM FATOll NCM2 A INNER JOIN CAD FATO3 NCM2 CF3

ON (A.FATO3 = CF3.FATO3) '+
' WHERE YEAR (DATA) IN( ' + '{LSTANO}' +

'Y AND (A.FATO6 IN (' + '"'''" 4+ '"[cboUnidade}' +
LI I I + l) OR | _|_ L I B + '{CbOUnidade}' + L I B _|_ | —
'T<TODOS>"")
and (A.FATO7 IN (' 4+ '"'"''" + '"{cboSubUnidade}'
+ L B B + ') OR | _|_ L I I + '{CbOSUbUl’lidade}' _|_ L I B + | —
'T<TODOS>"")
and (A.FATO11l IN (" 4+ '"''' 4+ '{CBOSEG}' +
LI I I + l) OR | _|_ L I B + I{CBOSEG}I + L I B | + | — II<TODOS>II)
AND A.FATO3 IN ({LSTFORNEC})
AND A.FATOl1l NOT IN (''exclusao'')
AND A.FATO6 NOT IN (19,22,16,25,20)
AND A.FATO3 <> 107 '+
! GROUP BY CONVERT (VARCHAR (04),YEAR(A.DATA)) + ' +
LI I I + l/' + TV _|_ | +

CONVERT (VARCHAR (01) , DATEPART (QQ, A.DATA) ) ,CF3.DESCRICAO) T '+
'PIVOT ( SUM(QTDE) '+

' FOR ANO IN ('+W@ANOS+')'+

') AS P")

END

IF QPERIODO = 'MENSAL'
BEGIN

SET @ANOS = '"!
SET @COLUNAS = "'
DECLARE cursor objects CURSOR FOR

SELECT DISTINCT CONVERT (VARCHAR (04),YEAR(DATA)) + '/' +
RIGHT ('0' + CONVERT (VARCHAR (02) ,MONTH (DATA)),2) AS MES
FROM FATO11l NCM2

WHERE (FATO6 = ('{cboUnidade}') OR '{cboUnidade}' =
'<TODOS>")

AND (FATO7 = ('{cboSubUnidade}') OR '{cboSubUnidade}' =
'<TODOS>")

AND (FATO1ll IN ('{CBOSEG}') OR '{CBOSEG}' = '<TODOS>")

AND FATO3 IN ({LSTFORNEC})
AND YEAR(DATA) in ({LSTANO})
ORDER BY 1

OPEN cursor objects
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FETCH NEXT FROM cursor objects INTO @ANO
WHILE @@FETCH_STATUS =0
BEGIN
SET @ANOS = @ANOS + '['+Q@ANO+'],'
SET @QCOLUNAS = (@COLUNAS + 'ROUND (ISNULL(['+@ANO+'], 0),1)
AS ['4+@ANO+'],"
FETCH NEXT FROM cursor objects INTO (@ANO
END
CLOSE cursor objects
DEALLOCATE cursor objects

SET QANOS = (SELECT SUBSTRING (@ANOS, 0, LEN (QANOS)))
SET QCOLUNAS = (SELECT SUBSTRING (@COLUNAS, O,

LEN (@COLUNAS) ))

EXEC (

'"SELECT FORNEC2, "+@COLUNAS+
! FROM (SELECT CONVERT (VARCHAR (04),YEAR(A.DATA)) + ' +
llll+l/|+||||+l+RIGHT(l+l|"+|0|+llll+l+
CONVERT (VARCHAR (02) ,MONTH (A.DATA) ) ,2) AS ANO,

CASE WHEN (SUM(A.MTR3)/ (select sum(x.MTR3)
from FATOll NCMZ2 x

WHERE YEAR (DATA)

IN( " + '"{LSTANO}'" +

')y AND

(x.FATO6 IN (' + '"'"'' + '"{cboUnidade}' + "''" + ') OR ' +
'"1'v+ '"{cboUnidade}' + '"''"'" + ' = '"'<TODOS>'")

and
(x.FATO7 IN (' + '"'''" + '"{cboSubUnidade}' + "'"''" + ') OR ' +
v+ '"{cboSubUnidadel}' + '"''' + ' = '"'<TODOS>'")

and
(x.FATO11 IN (' + '''' + '"{CBOSEG}' + '"'"'' 4+ ') OR ' + ''"!
+ '{CBOSEG}‘ + L I B _|_ | — II<TODOS>II)

AND
x.FATO3 IN ({LSTFORNEC})

AND
x.FATO11l NOT IN (''exclusao'')

AND
x.FATO6 NOT IN (19,22,16,25,20)

AND
x.FATO3 <> 107

AND
CONVERT (VARCHAR (04) ,YEAR (A.DATA)) + " + "'"'' 4 v/v 4 vvve 4
'+RIGHT( | +||ll _|_ IOI+ llll+l+
CONVERT (VARCHAR (02) ,MONTH (A.DATA) ) ,2) =
CONVERT (VARCHAR (04) , YEAR (X.DATA)) + " + "'"'' 4 v/v 4 vvove 4
'+RIGHT( | +||ll _|_ IOI+ llll+l+
CONVERT (VARCHAR (02) ,MONTH (X.DATA) ), 2) )) * 100 > 10.00

THEN CF3.DESCRICAO
ELSE CF3.DESCRICAO
END AS FORNECZ2
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, ROUND ( (SUM (A.MTR3) / (select sum(x.MTR3) from
FATOll_NCMZ X
WHERE YEAR (DATA)
IN( " + '"{LSTANO}' +

') AND
(x.FATO6 IN (' + '"''' + '"{cboUnidade}'"' + "''" + ') OR ' +
LI I I + '{CbOUnidade}' + Tvruvuy + ] — ||<TODOS>|I)

and
(x.FATO7 IN (' + '"'"''" + '"{cboSubUnidade}' + "'"''" + ') OR ' +
v+ '"{cboSubUnidadel}' + '"''' + ' = '"'<TODOS>'")
and

(x.FATO11 IN (" + "'""''" + '"{CBOSEG}" + "'"'"'" + ') OR " + ''"!
+ '{CBOSEG}' S L T II<TODOS>II)

AND x.FATOl1l NOT
IN (''exclusao'')

AND x.FATO6 NOT
IN (19,22,16,25,20)

AND x.FATO3 <>

107

AND
CONVERT (VARCHAR (04) , YEAR(A.DATA)) + " + '""'"' 4 /v 4 vovv 4
' + RIGHT( l + Ty + IOI + LI I I | + |l +
CONVERT (VARCHAR (02) , MONTH (A.DATA) ) ,2) =
CONVERT (VARCHAR (04) , YEAR(X.DATA)) + " + '""'"' 4 '/v 4 vovv 4
' + RIGHT( l + Ty + IOI + rvruva + |l +
CONVERT (VARCHAR (02) ,MONTH (X.DATA) ) ,2) )) * 100,2) AS
QTDE '+

! FROM FATOll NCM2 A INNER JOIN CAD FATO3 NCM2 CF3
ON (A.FATO3 = CF3.FATO3) '+
! WHERE YEAR (DATA) IN( ' + '{LSTANO}' +

'Y AND (A.FATO6 IN (' + '"'''" 4+ '"[cboUnidade}' +
LI I I + l) OR | + L I B + '{CbOUnidade}' + L I B + | —
'T<TODOS>"")
and (A.FATO7 IN (' 4+ '"''' + '"{cboSubUnidade}'
+ L B B + ') OR | + L I I + '{CbOSUbUnidade}' + L I B + | —
'T<TODOS>"")
and (A.FATO11 IN (" 4+ '"''' 4+ '{CBOSEG}' +
LI I I + l) OR | + L I B + I{CBOSEG}I + L I B | + | — II<TODOS>II)
AND A.FATO3 IN ({LSTFORNEC})
AND A.FATOl1l NOT IN (''exclusao'')

AND A.FATO6 NOT IN (19,22,16,25,26)

AND A.FATO3 <> 107 ' +
! GROUP BY CONVERT (VARCHAR (04),YEAR (A.DATA)) + ' +
LI I A | + l/' + LI B | + v + RIGHT( |l + LI B | + |O| + LI I B | + v +
CONVERT (VARCHAR (02) ,MONTH (A.DATA) ) ,2) ,CF3.DESCRICAO) T '+
'PIVOT ( SUM(QTDE) '+
! FOR ANO IN ('+W@ANOS+')'+
') AS P")
END
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10 Principais Algortimos de Machine Learning

Propésito

Utilizado no Protétipo

Arvores de Decisdo

Uma arvore de decisdo é uma ferramenta de apoio que utiliza um
grafico ou modelo de decisdes e suas possiveis consequéncias,
incluindo resultados de eventos fortuitos, custos de recursos e
utilidade.

N

Classificagao Naive Bayes

Os classificadores Naive Bayes sdo uma familia de
classificadores probabilisticos simples com base na aplicagéo
Bayes ‘teorema com forte independéncia entre as caracteristicas.
Aimagem em destaque é a equagdo —emque P (A|B) é a
probabilidade posterior, P (B|A) é a probabilidade, P (A) é a
probabilidade prévia e P (B) é preditor de probabilidade prévia.

Regresséo Linear Simples

Em estatistica, regressao linear simples é o quadrado

minimo estimador de um modelo de regresséo linear com uma
unica variavel explicativa. Em outras palavras, regresséao linear
simples se encaixa uma linha reta através do conjunto de

pontos n de tal forma que faga a soma dos

quadrados residuais do modelo (isto &, as distancias entre os
pontos verticais do conjunto de dados e a linha reta) tdo pequena
quanto possivel.

Regresséo logistica

A regressao logistica € uma poderosa forma estatistica de
modelar um resultado binomial com uma ou mais variaveis
explicativas. Ela mede a relagéo entre a variavel dependente
categdrica e uma ou mais variaveis independentes, estimando as
probabilidades usando uma fungéo logistica, que é a distribuigdo
logistica cumulativa.

Support Vector Machine

SVM é um algoritmo binario da classificagdo. Dado um conjunto
de pontos de 2 tipos em lugar N dimensional, SVM gera um
hiperplano (N — 1) dimensional para separar esses pontos em 2
grupos. Digamos que vocé tem alguns pontos de 2 tipos em um
papel que sdo linearmente separaveis. SVM encontrara uma
linha reta que separa esses pontos em 2 tipos e situados o mais
longe possivel de todos esses pontos.

Ensemble Methods

Sé&o algoritmos de aprendizagem que constroem um conjunto de
classificadores e, em seguida, classificam novos pontos de
dados, tendo um ponderado voto de suas previsdes. O método
de conjunto original € a média bayesiana, mas os algoritmos
mais recentes incluem codificagédo de saida, corregéo de erros,
bagging e reforgo.

Algoritmos de Agrupamento (Clustering)

E a tarefa de agrupar um conjunto de objetos de tal forma que os
do mesmo grupo (cluster) sdo mais semelhantes uns aos outros
do que aqueles em outros grupos.

Decomposigado em valores singulares

Na algebra linear, a SVD é uma fatorizagdo de uma matriz
complexa real. Para uma dada matriz m* n M, existe uma
decomposigéo tal que M = UXV, onde U e V sdo matrizes
unitarias e ¥ é uma matriz diagonal.

Analise de Componentes Principais

PCA é um procedimento estatistico que usa uma transformagéo
ortogonal para converter um conjunto de observagdes de
variaveis, possivelmente correlacionadas em um conjunto de
valores de varidveis linearmente ndo correlacionadas, chamadas
componentes principais.
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Analise de componentes independentes

ICA é uma técnica estatistica para revelar fatores ocultos que
estao subjacentes a conjuntos de variaveis aleatdrias, medigdes
ou sinais. A ICA define um modelo generativo para os dados
multivariados observados, que normalmente é dado como um
grande banco de dados de amostras. No modelo, as variaveis de
dados sdo assumidas como misturas lineares de algumas
variaveis latentes desconhecidas, e o sistema de mistura também
é desconhecido. As variaveis latentes sdo consideradas ndo-
gaussianas e mutuamente independentes, e sdo chamadas de
componentes independentes dos dados observados.

Fonte: Resultado da Pesquisa



