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RESUMO: Com a evolucdo tecnolégica, novos métodos de analise de dados surgiram. Nos setores de varejo, por
exemplo, os dados de transagBes como o preco total do ticket, itens e quem comprou passaram a ser armazenados em
vastos bancos de dados. Por conta do grande volume de informacGes, a analise manual desses dados se tornou inviavel,
fazendo necessaria a criagdo de uma nova area de estudo que busca criar técnicas automatizadas para tal. Essa é a
mineracdo de dados. Desta forma, com o crescimento do volume de dados se tornou mais complexo o processo de geréncia
de um negécio. O empresario tem que tomar uma série de decisfes com impacto direto em seus lucros. Nesse contexto,
foi aplicada a técnica de agrupamento de dados a fim de descrever grupos entre clientes de pet shops, considerando os
seus dados transacionais no estabelecimento. Os resultados obtidos contribuiram para a identificacdo de perfis gerais de
clientes, fornecendo assim informac@es que possibilitam novas visdes e analises do gestor de um negaécio.

PALAVRAS-CHAVE: Data Warehouse; Mineracdo de Dados; Agrupamento de Dados.

INTRODUCAO

Diariamente, gerentes de varejo tomam decisbes que afetam varios campos de seu negocio. Esse
processo complexo de tomada de decisdo tem um papel fundamental nas empresas, decidindo os possiveis
rumos que elas podem tomar, que variam desde a faléncia até o seu crescimento. Com a evolucéo tecnoldgica,
surgiram novos métodos de suporte para gestores. Entre esses métodos, é possivel citar os algoritmos que
auxiliam a tomada de decisdo considerando diversos aspectos, que descrevem padr@es entre as compras, que
tentam prever comportamentos futuros dos clientes ou que fazem recomendagdes com base no comportamento
dos clientes, por exemplo.

Todos esses métodos fazem parte de um campo de estudo chamado Mineragdo de Dados (MD). MD é
definida como a exploracéo e analise de uma grande quantidade de dados a fim de descobrir padrdes e regras
significativas (LINOFF e BERRY, 2011). E uma érea que abrange diferentes campos de estudo com objetivos
diferentes, mas com os seus métodos é possivel descrever padrdes Uteis para dar suporte a gestdo.

Entre as &reas de estudo da MD existe 0 agrupamento de dados. Essa tarefa de mineracdo busca a
criacdo de grupos contendo os objetos de um determinado banco. Para isso, é necessario o uso de métricas para
determinar a similaridade do objeto com o grupo.

Baseado nisso, nosso projeto tem por objetivo agrupar dados transacionais de clientes de pet shop por
meio do algoritmo K-Means (MACQUEEN, 1967). Os resultados devem contribuir para a identificacdo de
perfis dos clientes, servindo como apoio ao gestor em suas decisGes nos ambitos com influéncia de sua
clientela.
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FUNDAMENTACAO TEORICA

Os algoritmos de agrupamento tem como objetivo particionar um conjunto de objetos em grupos ou
clusters, colocando em um mesmo cluster objetos semelhantes e em clusters distintos objetos ndo semelhantes
(MANNING e SCHUTZE, 1999). Em outras palavras, eles usam métricas de similaridade para associar um
objeto ao seu grupo mais parecido, ou menos distante.

Entre os principais algoritmos de agrupamento tem-se o K-Means (MACQUEEN, 1967). O K-Means
é um dos mais populares métodos para essa tarefa, o seu funcionamento é simples e confiavel, procurando
agrupar os dados em um numero pré-definido de grupos. Na Figura 1 é apresentado o algoritmo de
agrupamento K-Means (MACQUEEN, 1967).

Algoritmo K-Means
Entrada: Conjunto de dados X
NUmero de grupos k
1 Escolher k objetos aleatérios em X para centroides dos clusters
2 Repita
3 para cada objeto x; € X e cluster G;, j=1, ..., k faga
4 Calcular a distancia entre x; e o centroide do cluster x: d (x;, x)), utilizando uma métrica
de distancia
5 Fim
6 para cada objeto x; faca
7 Associar x; ao cluster com centroide mais proximo
g .

Fim
9 para cada cluster C;, j =, ..., k faga
10 Recalcular o centroide
11 Fim

12 até ndo haver mais alteracdo na associacdo dos objetos aos clusters ou atingir um nimero maximo
de iteracdes;

Figura 1. Algoritmo K-Means. Fonte: (DOMINGUES, 2019)

Com base na Figura 1 é possivel definir 4 etapas principais no funcionamento do algoritmo. O primeiro
passo é selecionar k objetos aleatorios entre os dados para servir de centroides iniciais dos k clusters. O
segundo passo trata de associar cada objeto ao grupo com o centroide mais proximo. O terceiro € recalcular o
centroide do cluster baseado nos itens que foram associados a ele. Por fim, € realizada a repeticdo das etapas
2 e 3 até que ndo haja mais mudangas nos grupos ou até que um nimero maximo de iteracdes seja alcancado.

O método de associacdo de cada dado com um grupo é dado pela distancia entre cada centroide. Na
literatura, existem diferentes métricas sendo utilizadas para medir a similaridade entre os objetos. Dentre elas,
para atributos numéricos é possivel citar a distancia Euclidiana (BALL, 1960) e a distancia de Manhattan
(KRAUSE, 1986) apresentadas, respectivamente, nas Equacbes 1 e 2.

n

euclidiana(A,B) = Z(A,- — B;)? €Y
i-1
n

manhattan(A,B) = ZIA,- — B;| )

i=1

onde,

n — nimero de atributos do objeto
A; -valor do atributo i do objeto A
A; - valor do atributo i do objeto B
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A definicdo do numero de clusters que o algoritmo deve gerar tem profundo impacto nos resultados
obtidos e em sua andlise. Para definir o nimero de clusters foi utilizado o método silhouette (ROUSSEEUW,
1987), representado pela equacéo (3), que nos indica o nimero otimizado de grupos para o conjunto de dados
indicado.

( —%,se a() < b(D)
s(i) = 4 0,se a(i) = b(i) 3)
| b()

k@— 1,sea(i) > b(i)

1

onde,

i —um objeto dentro dos dados

a(i) — média da distancia de i em relacéo a todos os elementos do seu cluster
b(i) — menor distancia de i para qualquer elemento que ndo esteja no seu cluster

Para efetuar as analises foi utilizada a linguagem de programacao R (R-PROJECT), de origem na Nova
Zelandia, que permite efetuar diversos tipos de analise de dados, partindo desde o processamento deles até a
visualizacdo dos resultados.

METODOLOGIA

Nas analises foram utilizados 4 conjuntos de dados de diferentes lojas de pet shop que, que juntas
totalizam 16.603 clientes e 442.107 registros de vendas. Os dados extraidos foram referentes as compras dos
clientes no estabelecimento. Foram selecionados os atributos de média e total gasto e a quantidade de compras
de cada cliente. Esses dados foram extraidos de cada banco e armazenados separadamente em arquivos CSV,
possibilitando assim a andlise por meio do algoritmo e da linguagem de programacédo R (R-PROJECT).

Em (FACELLI, LORENA, et al., 2011) sdo definidas cinco etapas para o efetuar o agrupamento de
dados, elas sdo: pré-processamento de dados, definicdo da métrica de proximidade, agrupamento, validacédo e
interpretacdo dos resultados.

O pré-processamento € responsavel pela limpeza e transformacdo de dados a fim de remover
incongruéncias entre eles. Para atingir esse objetivo, foi necessaria a padronizacao dos atributos, tirando letras
mindsculas/acentuadas e unidades numeéricas diferentes. Foi observado que existiam valores em escalas
diferentes, fazendo necessaria a normalizacdo dos atributos numéricos para que ndo haja impacto no
agrupamento. O processo de normalizacdo pode ser descrito por (4).

_ X — Xmin
Xnormalizado - X X (4)
max — min
onde,
Xmin - Valor minimo que o atributo atinge
Xmax - Valor maximo que o atributo atinge
A métrica de proximidade utilizada foi a distancia euclidiana. Essa métrica é constantemente utilizada
nos agrupamentos e descreve a menor distancia entre dois pontos em um plano cartesiano, uma reta. A sua
forma multidimensional, definida em (1), descreve a distancia entre dois pontos em um plano com n dimensdes.
No caso do agrupamento, cada dimensdo é representada por um atributo.
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Para a mineracdo foi utilizado o algoritmo K-Means (MACQUEEN, 1967). Os experimentos foram
feitos inicialmente com os dados de cada banco isolados. O nimero de clusters utilizado foi 2, assim como
indica o resultado do silhouette representado na Figura 2. Porém, ap6s isso foi realizado experimentos com k
como 4, a fim de descobrir a influéncia que a mudanca de grupos pode causar nos resultados.
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Figura 2. Resultados do silhouette
Fonte: préprio autor

As etapas de validacdo e interpretacdo de dados sdo discutidas na préxima secao.

RESULTADOS OBTIDOS E DISCUSSAO

Os resultados da mineragdo com as métricas citadas na se¢do anterior estdo representados na Tabela
1, Tabela 2, Tabela 3 e Tabela 4.

Tabela 1. Resultados com dois grupos na empresa 1

Fonte: préprio autor

Grupo Populacéo Média Total Quantidade
1 208 131,27 R$ 4899,30 R$ 67,62
2 5426 73,44 R$ 308,01 R$ 5

Tabela 2. Resultados com dois grupos na empresa 2

Fonte: préprio autor

Grupo Populacédo Média Total Quantidade
1 5946 82,69 R$ 301,25 R$ 3,45
2 88 963,56 R$ 6361,94 R$ 30,10

Tabela 3. Resultados com dois grupos na empresa 3

Fonte: prdprio autor

Grupo Populacédo Média Total Quantidade
1 4796 107,27 R$ 595,21 R$ 6,84
2 1 39,47 R$ 462843,47 R$ 11726
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Tabela 4. Resultados com dois grupos na empresa 4

Fonte: préprio autor

Grupo Populacéo Média Total Quantidade
1 134 155,34 R$ 232,58 R$ 1,67
2 4 377,90 R$ 3533,71 R$ 12

De modo geral é possivel identificar dois tipos de grupos diferentes. O primeiro tipo de grupo é aquele
em que as pessoas tém os atributos mais baixos, como 0s grupos 2, 1, e 2, respectivamente, da Tabela 1, da
Tabela 2 e da Tabela 4. J4 o segundo tipo de grupo é aquele que tem os atributos mais elevados, como 0s
grupos 1, 2, 1, respectivamente da Tabela 1, da Tabela 2 e da Tabela 4.

Podemos observar que na Tabela 3 ha uma discrepancia enorme na populacgao entre 0s grupos, com o
grupo 1 tendo 4796 clientes e o grupo 2 1 cliente. Isso se deve a um erro de registro do varejo, que registra
todas as vendas de pessoas ndo cadastradas como “Cliente”, causando esse total e quantidade elevados. Para
resolver isso o objeto “Cliente” foi deletado do banco, gerando os resultados na Tabela 5.

Tabela 5. Resultados com dois grupos na empresa 4 (corrigido)

Fonte: proprio autor

Grupo Populagéo Média Total Quantidade
1 4785 106,91 R$ 535,82 R$ 6,56
2 11 264,10 R$ 26429,47 R$ 125,18

A diferenciacdo desses dois grupos permite a identificacdo dos clientes que sdo consumidores fixos da
loja e 0s consumidores que pouco compram no estabelecimento. Porém, a visdo com dois clusters pode ser
simplista, e um aumento do nimero de clusters pode gerar resultados mais interessantes como o representado
na Tabela 6.

Tabela 6. Resultados com quatro grupos da empresa 1

Fonte: proprio autor

Grupo Média Total Quantidade
1 114,03 R$ 1722,83 R$ 26,92
2 118,99 R$ 5123,46 R$ 75,49
3 70,28 R$ 196,01 R$ 3,23
4 122,56 R$ 21334,41 R$ 176

Com 4 clusters é possivel fazer uma separacdo nao somente dos clientes fixos e passageiros do
estabelecimento como também conseguimos destacar duas novas categorias de clientes que tendem a gastar
mais. O grupo 1 contém os clientes que sdo fixos na loja, ja o grupo 3 contém os clientes passageiros do
estabelecimento.

No grupo 2 temos pessoas que tem o0s seus atributos mais elevados, porém ndo tanto quanto as pessoas
do grupo 4. Estas pessoas podem representar os clientes fixos e compram ha mais tempo ou que tem um
intervalo de compra menor.

Ja o grupo 4 é aquele que contém os maiores atributos, com todos eles superando os demais grupos.
Estes podem ser clientes que sdo um pouco mais antigos na loja, e que tendem a gastar em maior volume e
guantidade.

CONCLUSOES

Essa pesquisa buscou a identificacdo de perfis gerais para os clientes de estabelecimentos de pet shop.
Os dados utilizados foram oriundos das transa¢des registradas em caixa, sendo associados com o cliente em
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questdo. Com base nesses dados, foi realizado um pré-processamento nos dados e aplicou-se o algoritmo K-
Means (MACQUEEN, 1967), buscando um agrupamento a partir dos dados numéricos.

Os resultados obtidos mostram a viabilidade da aplicagdo dessa técnica com esse objetivo,
conseguindo gerar uma separacao dos clientes que sdo fixos e os clientes temporarios do estabelecimento, além
de apresentar os clientes que gastam mais, por exemplo. Esses dados podem servir de suporte para decisdes
que o gestor tem de tomar.

Para trabalhos futuros, é indicado a realizacdo de mais testes com diferentes nimeros de grupos, para
assim verificar a viabilidade e as vantagens que essa mudanca pode gerar. Também seria de suma importancia
a criacdo de uma ferramenta que sirva como interface para o usuario, facilitando assim a interacdo com o
algoritmo de mineracdo, a sua regulacdo de definicdes de métricas e a analise dos dados gerados. Também
devem ser realizados estudos para identificar a possibilidade de uso de novos atributos e de atribuicdo de
diferentes pesos para cada um dos atributos analisados pelo algoritmo de agrupamento K-Means
(MACQUEEN, 1967).
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