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RESUMO

OKUYAMA, Marcela von Borstel. Aplicacao de Anélise de Agrupamentos em
Estabelecimentos Comerciais para uma Empresa de Varejo. 2024. Trabalho de formatura
(Engenharia de Produgao) - Escola Politécnica, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo,

2024.

O varejo é um setor altamente competitivo e dinamico, em que decisoes baseadas
em dados podem representar vantagens estratégicas. Este trabalho investiga a aplicacao
de anélise de agrupamentos para segmentar estabelecimentos comerciais que utilizam
as plataformas digitais de um grande fabricante de bebidas. A segmentacao tem como
objetivo a caracterizacao de perfis de estabelecimentos para aprimorar as recomendacoes
de produtos, a¢oes de marketing, fidelizagao e atendimento. A metodologia CRISP-DM
orientou o processo de mineracao de dados que utilizou metodologias de aprendizado
nao supervisionado para definir e avaliar os grupos formados. Os resultados revelaram
quatro perfis distintos de comportamento de compra e venda de bebidas alcodlicas entre
os estabelecimentos, permitindo identificar oportunidades para intervencoes especificas.
Conclui-se que a segmentacao oferece insights estratégicos para a personalizagao de agoes,

contribuindo para o fortalecimento da competitividade da empresa.

Palavras-chave: analise de agrupamentos; segmentacao de estabelecimentos co-

merciais; k-médias; aprendizado nao supervisionado.






ABSTRACT

OKUYAMA, Marcela von Borstel. Application of Cluster Analysis in Commercial Esta-
blishments for a Retail Company. 2024. Graduation project (Industrial Engineering) -
Polytechnic School, University of Sao Paulo, Sao Paulo, 2024.

The retail sector is highly competitive and dynamic, where data-driven decisions
can confer strategic advantages. This study investigates the application of cluster analy-
sis to segment commercial establishments that utilize the digital platforms of a major
beverage manufacturer. The segmentation aims to characterize establishment profiles to
enhance product recommendations, marketing initiatives, customer loyalty, and service
delivery. The CRISP-DM methodology guided the data mining process, employing un-
supervised learning techniques to define and evaluate the resulting groups. The findings
revealed four distinct profiles of alcoholic beverage purchase and sales behavior among es-
tablishments, enabling the identification of opportunities for targeted interventions. The
study concludes that segmentation provides strategic insights for the personalization of

actions, thereby contributing to the company’s competitive strength.

Keywords: cluster analysis; commercial establishment segmentation; k-means;

unsupervised learning.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

O Capitulo 1 deste trabalho oferece uma visao geral da temética e dos objetivos
centrais abordados ao longo do trabalho. Primeiramente, apresenta-se a Corporagao S.A.,
a empresa focal desta analise, destacando suas operagoes no mercado e a relevancia das
plataformas Corp Delivery e Corp App para a estratégia de negocios (Segao 1.1). Em
seguida, sao detalhados os motivos e objetivos que sustentam a importancia da analise
de agrupamentos aplicada aos estabelecimentos comerciais que utilizam essas plataformas
(Segao 1.2). Este capitulo culmina com a estrutura do trabalho (Segao 1.3), que orienta

o leitor sobre a organizacao e os temas especificos abordados nas demais segoes.

1.1 A Empresa

A empresa tratada neste trabalho sera denominada como “Corporagao S.A.” por
motivos de confidencialidade. Ela é a maior cervejaria da América Latina em termos de
volume de vendas e uma das maiores fabricantes de cerveja do mundo, responsavel por
fabricar, distribuir e comercializar cerveja, refrigerantes e outras bebidas em 18 paises.
Empresa de capital aberto na Bolsa de Valores, apresentou um lucro liquido de quase 15
bilhoes de reais em 2023. Com aproximadamente um milhao de pontos de venda no Brasil,
além do portfolio de produtos (como cerveja, chopes, bebidas mistas, refrigerantes, sucos,
isotonicos, energéticos, dguas e chas), a Corporagao S.A. possui plataformas digitais que
conectam negdbcios e consumidores.

A plataforma de entrega direta ao consumidor, Corp Delivery (nome ficticio),
conecta estabelecimentos comerciais cadastrados na plataforma aos consumidores para

entrega de bebidas geladas e outros produtos, tanto da Corporacao S.A. quanto de outras
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empresas concorrentes. O Corp Delivery esta presente em mais de 700 cidades em todos
os 26 estados brasileiros e Distrito Federal e, em 2023, entregou mais de 60 milhoes de
pedidos, atingindo aproximadamente 6 milhoes de usuarios ativos mensais.

Sua outra plataforma digital, o Corp App (nome ficticio), funciona como um
marketplace e B2B (Business-to-Business) no qual os estabelecimentos comerciais vare-
jistas (clientes da Corporagao S.A.) tém acesso a mais de 650 Unidades de Manutengao de
Estoque ("SKUs") da empresa e de outras marcas. Ainda, é por meio do Corp App que
a organizacao oferece sugestoes de produtos com base no perfil dos clientes e relevancia
do produto, fornece melhorias no rastreamento de pedidos e de suporte em tempo real.
Os dados coletados durante a interagao do cliente com a plataforma colabora diretamente
com a estratégia de inovacao e maior complexidade de portfélio. Além disso, é também
por meio dela que acontece a interagao das equipes da Corporagao S.A. com os represen-
tantes de negocio, funcionarios que se concentram em ajudar os clientes a melhorar seu
desempenho de vendas. Figura 1.1 ilustra o fluxo de produtos e informagcoes na integracao

entre os agentes e plataformas da Corporacao S.A..

Figura 1.1: Agentes e integragao entre plataformas digitais da Corporacao S.A.

— ——— Fluxo de informacdes
— Fluxo de produtos

Tipos de produto: Alcodlicos

Corporagéo Compra _ (ALC) e Nao alcodlicos (NALC)
S.A. Produtos da Informagoes de
Corporagéo S.A. que o venda

estabelecimento
compra

Informagoes de

Corp q_compra Estabelecimento Corp Venda

_________ . i ) Consumidor
App : Comercial ) Delivery final
ey - (cliente da Corporacao [ (app) Produtos da

Desafios/ S.A) Gorporagéo S.A. que
Recomendacbes : i o estabelecimento
| de compra ¢ : vende para o

consumidor final
Tarefas| i Unidade de
| i observacéo

Representante
Comercial

(pessoa fisica) Visita presencial

Fonte: Elaboragao prépria
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1.2 Motivacao e Objetivos

O varejo é um setor altamente competitivo e dindmico, em que a eficiéncia na
gestao de estabelecimentos comerciais pode representar uma vantagem estratégica. Na
Corporagao S.A., maior cervejaria da América Latina e uma das lideres globais no mercado
de bebidas, a complexidade operacional é ampliada pelo vasto portfélio de produtos e pela
diversidade de canais de venda, que incluem plataformas digitais como o Corp Delivery e
o Corp App.

Este trabalho se propoe a segmentar estabelecimentos comerciais (cerca de trés
mil) que utilizam simultaneamente as plataformas Corp App e Corp Delivery da Corpo-
racao S.A.. A relevancia desta segmentacao se da pelo fato de que tais estabelecimentos
fornecem uma visao integrada das dinamicas de compra e venda de produtos, o que per-
mite & empresa um entendimento mais apurado de seus clientes e a ado¢ao de estratégias
mais eficazes. Os resultados deste trabalho serao utilizados pela equipe encarregada dos
algoritmos do Corp App, responsaveis pelas tarefas enviadas aos representantes de ven-
das e pelos desafios, promocoes e recomendagoes de compra para os estabelecimentos,
conforme ilustrado na Figura 1.1.

Dentro deste contexto, a analise dos dados provenientes das duas plataformas
permitira o alcance de quatro objetivos especificos, cada um com uma importancia estra-

tégica distinta para a equipe da Corporacao S.A.:

1. Caracterizagao de Perfis: A identificacdo e caracterizagao de perfis distintos
de estabelecimentos comerciais ¢ fundamental para compreender o comportamento
desses pontos de venda. Estabelecimentos que apresentam volumes elevados de
vendas, mas que realizam poucas compras via Corp App, por exemplo, indicam a
necessidade de intervengoes estratégicas. Nessas situagoes, a Corporacao S.A. pode
adotar medidas como a oferta de precos mais competitivos ou o reforco da proposta
de valor do Corp App, além de mobilizar seus representantes de vendas para engajar
diretamente esses clientes, visando aumentar suas compras e, consequentemente, sua

participagao no portfélio da empresa.

2. Identificacao de Anomalias: A identificacdo de anomalias nos padroes de com-
pra e venda ¢é outro aspecto abordado neste trabalho. Estabelecimentos que, por

exemplo, apresentam um volume elevado de vendas no Corp Delivery, mas que nao
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realizam compras pelo Corp App, podem estar praticando acoes comerciais atipicas,
como o uso de multiplos CNPJs. Detectar tais anomalias é uma forma de garantir

a conformidade operacional e a assertividade dos dados.

. Personalizacao de Algoritmos para Agoes Mais Assertivas: A compreensao

dos diferentes perfis de estabelecimentos comerciais possibilita a personalizacao de
algoritmos que orientem acoes de marketing e vendas mais assertivas. Para gran-
des estabelecimentos com portfélios diversificados, é possivel incentivar a compra
de produtos em maiores volumes, otimizar estoques e maximizar a eficiéncia ope-
racional. Em contrapartida, estabelecimentos menores podem ser encorajados a
diversificar seus portfélios com produtos incrementais, aumentar sua atratividade
e competitividade no mercado, e melhorar sua capacidade de atender a demanda

gerada pelo Corp Delivery.

. Estratificacao de Amostras para Experimentos Aleatorizados: A segmenta-

¢ao dos estabelecimentos permite também a realizacao de experimentos aleatoriza-
dos, que sao essenciais para a inovagao e o aprimoramento das estratégias comerciais.
Através de modelos de agrupamento, cada segmento pode ser subdividido para re-
ceber diferentes tipos de intervengoes,o que possibilita & Corporagao S.A. identificar
quais estratégias geram maior adesao e impacto em diferentes grupos de clientes.
Essa abordagem experimental é amplamente utilizada na area para validar hipoteses

e direcionar decisoes baseadas em dados.

Em suma, o desenvolvimento de um modelo de agrupamento de estabelecimentos

comerciais que utiliza as plataformas digitais da Corporagao S.A. representa uma ferra-

menta estratégica para a empresa. Nao apenas permite a otimizacao de operagoes e o

aperfeicoamento do relacionamento com os clientes, mas também oferece uma base para

a realizacao de experimentos e intervencoes baseados em evidéncias, o que promove a

inovacao e a competitividade da empresa no mercado de bebidas.

1.3 Estrutura do Trabalho

A estrutura deste trabalho é organizada em cinco capitulos, cada um destinado

a explorar aspectos especificos da anélise de agrupamentos aplicada a estabelecimentos

comerciais. No Capitulo 1, é realizada uma introducao ao tema, contextualizando a
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empresa, os objetivos e a justificativa do estudo. O Capitulo 2, Revisao Bibliografica,
discute as bases teodricas e metodologicas que sustentam a analise de agrupamentos e o
processo CRISP-DM. O Capitulo 3, Metodologia, descreve os dados, o pré-processamento
e as técnicas de analise adotadas para segmentar os pontos de venda. Em Resultados da
Analise de Agrupamentos (Capitulo 4), sdo apresentados os grupos identificados, seguidos
de uma interpretacao dos perfis e recomendacgoes estratégicas. Finalmente, o Capitulo 5
traz a Conclusao e Proximos Passos, com as consideragoes finais e sugestoes para futuras

investigacoes.
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Capitulo 2

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, serao explorados os conceitos e metodologias que sustentam a
analise de dados e o aprendizado de méaquina, conforme delineado nas se¢oes subsequentes.
Um modelo denominado Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM)
é o assunto da Secao 2.1, que orienta o processo de mineragao de dados através de suas
fases estruturadas, desde a compreensao do problema até a implementacao dos resultados.
Em seguida, serd abordada a Anélise Exploratoria de Dados (AED), destacando sua
importancia na preparacao e analise de dados. A Secao 2.2, dedicada a anéalise dos dados,
aborda técnicas de limpeza e transformacao, além da anélise exploratoria de dados que
busca identificar padroes e tendéncias relevantes.

Apos estabelecer as bases da AED, o capitulo discutird o Aprendizado de Maquina
(Segao 2.3), que se tornou uma ferramenta relevante para a analise de dados complexos.
Dentro dessa Secao, serao explorados os Modelos de Aprendizado Nao Supervisionado, que
permitem a identificacao de estruturas subjacentes nos dados sem a necessidade de rétulos
predefinidos, caso que se aplica ao problema tratado neste trabalho. Para esse caso, sera
abordada a Analise de Agrupamentos (Segao 2.3.1), uma técnica para segmentar dados
em grupos significativos, e, por fim, os indices de valiacao de agrupamentos para avaliar a
qualidade dos modelos de agrupamentos utilizados. Este capitulo proporcionaré uma base
tedrica que guiard a compreensao e aplicacao das técnicas discutidas nas fases posteriores

deste trabalho.
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2.1 CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mi-

ning)

O CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) é uma metodo-
logia amplamente adotada no campo da mineracao de dados, projetada para fornecer um
processo estruturado para planejar, executar e gerenciar projetos de mineragao de dados,
conforme disposto por Chapman (2000) [1]. Desenvolvido na década de 1990 por um con-
sorcio empresarial e o Instituto de Pesquisa Fraunhofer, o CRISP-DM ¢é constituido por
seis fases inter-relacionadas, que sao iterativas e podem ser revisadas conforme necessario
ao longo do projeto: Compreensdo do Negocio (Business Understanding), Compreensao
dos Dados (Data Understanding), Preparacao dos Dados (Data Preparation), Modelagem
(Modeling), Avaliagao (Evaluation) e Implantagao (Deployment) (CHAPMAN, 2000 [1]).

Na etapa de Compreensao do Negobcio, o objetivo é compreender o contexto
empresarial e identificar problemas ou oportunidades que podem ser abordados com a
mineracgao de dados, com foco em traduzir objetivos e restricoes do negdcio em problemas
de mineracao de dados. As atividades desta fase incluem a definicao dos objetivos do
negocio, de forma a identificar as metas e objetivos gerais do projeto, bem como os
resultados esperados. Realiza-se uma avaliacao da situacao, que pode envolver uma anélise
SWOT (forgas, fraquezas, oportunidades e ameagas), para entender o contexto atual.
Em seguida, determinam-se os objetivos de mineragao de dados, para isso traduz-se os
objetivos do negdcio em questoes especificas, e elabora-se um plano de projeto detalhado
que descreva as fases do projeto, cronogramas, recursos necessarios e responsabilidades
(CHAPMAN, 2000 [1]).

A fase de Compreensao dos Dados visa familiarizar-se com os dados, identificar
problemas de qualidade e descobrir percepgoes iniciais. As atividades incluem a coleta
de dados iniciais, para obter os dados necessarios para a analise, provenientes de diversas
fontes. Em seguida, descrevem-se os dados, documentam-se suas caracteristicas basicas,
como namero de registros e tipos de dados. Realiza-se uma exploracao dos dados para
identificar padroes, anomalias e hipdteses iniciais. Por fim, verifica-se a qualidade dos
dados, em termos de completude, precisao e auséncia de valores duplicados ou anémalos
(CHAPMAN, 2000 [1]).

A Preparacao dos Dados é uma das etapas mais trabalhosas e cruciais do

CRISP-DM, que envolve a transformacgao dos dados brutos em um formato adequado
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para andlise, que melhore sua qualidade e integridade. As atividades principais sao a
selecao dos dados relevantes para a analise, com base em critérios especificos, e a limpeza
dos dados, com a corre¢ao ou remocao de dados incompletos, duplicados ou inconsistentes.
Também se constroem novos dados, a partir da criagao de novas variaveis ou atributos
uteis na modelagem. Além disso, integram-se dados provenientes de diferentes fontes para
criar um conjunto coeso e formatam-se os dados para atender aos requisitos dos algoritmos
de modelagem (CHAPMAN, 2000 [1]).

Na etapa de Modelagem, o objetivo é aplicar técnicas de mineragao de dados
para construir modelos que atendam aos objetivos do projeto. As atividades incluem
a selecao das técnicas de modelagem apropriadas, como regressao, arvores de decisao e
redes neurais, e a definigado de um plano de teste para avaliar a qualidade e robustez
dos modelos. Em seguida, constroem-se os modelos aplicando os algoritmos aos dados
preparados e avaliam-se os modelos com base em métricas de desempenho, ajustam-se os
parametros conforme necessario (CHAPMAN, 2000 [1]).

A fase de Avaliacgao visa avaliar a eficacia dos modelos em relagao aos objetivos
de negdcio e verificar se todos os requisitos foram atendidos. As atividades incluem a
avaliacao dos resultados dos modelos, comparando-os com os objetivos de negbdcio para
verificar se sao tuteis e aplicaveis. Em seguida, revisa-se o processo de modelagem para
identificar possiveis melhorias ou ajustes e determina-se a prontidao dos modelos para
implanta¢ao no ambiente de producao, ao consider todos os aspectos do negocio (CHAP-
MAN, 2000 [1]).

Na Implantacao, o objetivo é implementar os modelos no ambiente de produ-
¢ao e assegurar que eles gerem valor continuo para o negocio. As atividades principais
incluem o planejamento da implantacao, a definicao dos passos necessarios, cronogramas
e recursos, e a implementacao dos modelos, com a integragao aos sistemas de producao e
treinamento dos usuérios finais. Além disso, estabelece-se um sistema para monitorar o
desempenho dos modelos e realizar manutencgoes periddicas. Os resultados e percepgoes
obtidos sao documentados e comunicados as partes interessadas, e realiza-se uma revisao
e documentagao do projeto, com o registro das licoes aprendidas e recomendacoes para

futuros projetos (CHAPMAN;, 2000 [1]).
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Figura 2.1: O processo de mineracao de dados CRISP-DM.
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Fonte: adaptado de Chapman (2000) [1]
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E importante notar que o processo CRISP-DM néo ¢é linear, mas iterativo, como
mostra a Figura 2.1. Ao longo de todas as fases, pode ser necessario revisar etapas an-
teriores & medida que novas informacoes e percepgoes sao descobertas. Essa abordagem
flexivel assegura que o projeto permaneca alinhado com os objetivos de negbcio e possa
adaptar-se a mudangas e novos desafios. A metodologia CRISP-DM ¢é altamente valori-
zada por sua estrutura clara e pratica, permite uma execucao eficiente e eficaz de projetos
de mineracao de dados, desde a concepcgao inicial até a implementacao e manutencao

continua dos modelos desenvolvidos (CHAPMAN, 2000 [1]).

2.2 Preparacao de Dados

Conforme Morettin e Singer (2021) [2], dados sao coletados com o objetivo de ob-
ter informagoes e, comumente, envolvem valores de varias varidveis obtidos da observagao
de unidades de investigagao (como individuos, escolas, cidades etc.) que constituem uma
amostra de uma populagdo. Para os autores, a Andlise Exploratéria de Dados (AED)
consiste em um conjunto de técnicas e processos destinados a investigar e resumir as prin-

cipais caracteristicas de um conjunto de dados. O objetivo principal da AED é, portanto,
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proporcionar uma compreensao inicial dos dados antes da aplicacao de métodos analiticos
ou de modelagem mais complexos.

Assim, a AED é uma etapa que permite aos analistas identificar padroes, detectar
anomalias, testar hipoteses e verificar suposi¢oes por meio de estatisticas descritivas e
técnicas graficas. A partir dessa analise, pode-se elaborar uma estratégia apropriada
de modelagem estatistica ou de aprendizado de maquina, além de detectar outliers ou

inconsisténcias nos dados.

2.2.1 Tipo de Dados

Os tipos de variaveis que compoem o conjunto de dados influenciam na escolha
das técnicas empregadas na analise descritiva. A classificacao empregada por Morettin e

Singer (2021) [2] esta representada na Figura 2.2.

Figura 2.2: Classificagao de variaveis

Variaveis Variaveis
qualitativas quantitativas
MNominais Ordinais Discretas Continuas
(classificacao) (classificacao) (contagem) (mensuragio)
SEeX0, raca, pressao arterial numero de peso, altura,
Erupo sanguineo (baixa, média, alta) acidentes, filhos taxa de colesterol

Fonte: Morettin e Singer (2021) [2]

As variaveis qualitativas representam caracteristicas nao numéricas de uma uni-
dade de investigacao, como o género, por exemplo. Elas podem ser ordinais, quando existe
uma hierarquia entre as categorias (como o tamanho de uma escola: pequeno, médio ou
grande), ou nominais, quando nao ha uma ordem estabelecida (como a localiza¢ao de uma
empresa: norte, sul, leste ou oeste).

J& as variaveis quantitativas correspondem a valores numéricos associados a uni-
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dade de investigagao, como o peso, por exemplo. Essas variaveis podem ser discretas,
quando apresentam valores dentro dos ntimeros naturais (como o nimero de produtos
em uma loja), ou continuas, quando podem ter valores dentro dos ntmeros reais, como
0 tempo que um atleta demora para correr 100 metros, por exemplo (MORETTIN E
SINGER, 2021 [2]).

2.2.2 Limpeza de Dados

Conjuntos de dados podem apresentar problemas relacionados a qualidade dos
dados. Os casos mais comuns desses problemas incluem dados inconsistentes ou incom-
pletos (FACELI et al., 2011 [3]). A presenca dessas deficiéncias em um conjunto de dados
pode resultar em analises incorretas.

No caso de dados incompletos, que se referem a auséncia de valores em algumas
variavis de certos objetos, Faceli et al. (2011) [3] apontam que diversas estratégias foram

propostas para lidar com essas variaveis, dentre as quais se destacam:

e Remover os objetos que contém valores ausentes. Essa estratégia é geralmente
aplicada quando uma das variaveis ausentes em um objeto é aquele que define sua
classe. No entanto, essa abordagem nao é recomendada quando poucas varidveis
estao faltando, quando a quantidade de varidveis ausentes varia significativamente

entre os objetos afetados ou quando a quantidade de objetos restantes for pequena.

e Definir e preencher manualmente os valores para as variaveis ausentes. Essa opcao
nao ¢ pratica quando h& um nimero elevado de objetos ou variaveis com dados

faltantes.

e Utilizar um método ou heuristica para determinar automaticamente os valores para
as variaveis com dados ausentes, sendo essa a opc¢ao mais utilizada. Diferentes
abordagens podem ser aplicadas, como: atribuir um novo valor que indique que a
varidvel tem um valor desconhecido; utilizar a média, moda ou mediana dos valores
conhecidos dessa variavel; ou empregar um algoritmo indutor para estimar o valor

da variavel, como, por exemplo, o Multivariate Imputation by Chained Equations

(MICE) [4].

Por outro lado, os dados inconsistentes, que nao se alinham ou contradizem

os valores de outras variaveis do mesmo objeto, podem ser detectados quando as relagoes
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conhecidas entre as variaveis sao violadas ou por meio de técnicas de identificacao de
ruido. Segundo os autores, algoritmos simples podem verificar automaticamente se as
relacoes existentes entre as variaveis foram comprometidas; ou, quando o conjunto de

dados é pequeno, dados inconsistentes podem ser eliminados manualmente.

2.2.3 Exploragao dos Dados

Uma vasta quantidade de informagoes relevantes pode ser obtida de um conjunto
de dados por meio de sua anélise ou exploragao, o que contribui, por exemplo, para a
escolha da técnica mais adequada de pré-processamento e aprendizado. Um dos métodos
de explorar um conjunto de dados é através da extracao de métricas pertencentes a area
da estatistica descritiva, que sintetiza quantitativamente as principais caracteristicas do
conjunto de dados (FACELLI et al.,2011 [3]).

As técnicas aplicaveis dependem do tipo de variaveis envolvidas (MORETTIN E
SINGER, 2021 [2]|). Para variaveis qualitativas, é possivel utilizar as frequéncias (abso-
lutas e/ou relativas) das unidades analisadas em cada categoria. A frequéncia absoluta
indica o niimero de unidades em cada categoria, enquanto a frequéncia relativa expressa
a porcentagem correspondente. Essas distribuicoes de frequéncia podem ser visualizadas
por meio de graficos de barras ou diagramas circular.

Ja para varidveis quantitativas, em muitas situacoes deseja-se fazer um resumo
dos resultados através de poucos nimeros mais detalhado do que apenas a distribuicao de
frequéncias em determinadas classes e, nesses casos, podem-se considerar as medidas de
posicao (localizacao ou de tendéncia cetral), as medidas de dispersao e medidas de forma,
entre outras (MORETTIN E SINGER, 2021 [2]).

A média aritmética ¢ uma medida de tendéncia central que representa o valor
médio de um conjunto de dados. Outra medida de posi¢cao, a mediana é o valor que
divide o conjunto de dados ordenados em duas partes iguais. Ela nao é afetada por
valores extremos e é calculada de forma diferente dependendo do ntimero de observagoes
n. Se n é impar, a mediana é o valor central, e se n é par, a mediana é a média dos dois
valores centrais.

Também muito utilizados como medidas de posi¢ao, os quantis sao valores que
dividem um conjunto de dados ordenados em partes iguais. O quantil ¢, de ordem p, onde

0 < p <1, éo valor tal que p x 100% dos dados sao menores ou iguais a ele. Quantis
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comumente usados sao:

e Quartis: Dividem os dados em 4 partes iguais. O primeiro quartil (Q1) é o quantil
de 25% (go.25), 0 segundo quartil (Q2) ¢ a mediana (gos0) € 0 terceiro quartil (Q3)
é o quantil de 75% (qo.75)-

e Decis: Dividem os dados em 10 partes iguais.
e Percentis: Dividem os dados em 100 partes iguais.

A variancia e o desvio padrao sao duas medidas de dispersao bastante usadas e
referem-se a média de alguma funcao positiva dos desvios das observagoes em relacao a
sua média (MORETTIN e SINGER, 2021 [2]). A variancia é calculada como a média dos
quadrados das diferencas entre cada valor e a média. Entretanto, a unidade de medida da
variancia é o quadrado da unidade de medida da observacao correspondente e, portanto,
convém definir outra medida de dispersao que preserve a unidade original. Assim, para
manter essa propriedade, utiliza-se a raiz quadrada positiva da variancia, conhecida como
desvio padrao.

Outra medida de dispersao utilizada é a distancia interquartis ou amplitude
interquartis, que é calculada pela diferenca entre o quartil 3 e o quartil 1. Ela pode ser
utilizada para estimar o desvio padrao de uma distribuicao. Além disso, ela pode ser
empregada para identificar outliers, ou seja, valores que ultrapassem os limites superior e
inferior a Q3 + 1,5 X (Q3 — Q1) e @1 — 1,5 X (Q3 — 1), respectivamente.

Além das estatisticas descritivas, as representagoes graficas complementam a com-
preensao da distribuicao dos dados. Dois graficos amplamente utilizados para esse pro-
posito sao o histograma e o bozplot.

O histograma é um gréfico construido a partir da distribui¢ao de frequéncias e é
composto de retangulos contiguos que demonstram a distribuicao dos dados em intervalos
associados a sua base. Essa configuracao possibilita a visualizacao de tendéncias como
a forma da distribuigao (simétrica, assimétrica, unimodal, multimodal) e a presenga de
caudas.

Ja o boxplot ¢ um grafico que utiliza os quantis como base e serve como uma
alternativa ao histograma para resumir a distribuicao dos dados. Ele é composto por um
retangulo de base definida por @)1 e (3, e por um segmento mais longo entre estes dois

numeros que representa a mediana M. Além disso, dois segmentos tracados a partir de (),
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e 3 dados, com limites determinados por min[z,, Q3+ 1,5 x dQ)| e max[z,, Q1 — 1,5 xdQ)],
sendo que dQ) = Q35— indica a distancia interquartil, x1 e x, o menor e o maior valor de x
respectivamente. Os valores maiores que o limite superior ou menores que o limite inferior
sao classificados como valores atipicos ou discrepantes (outliers) e sao representados por
um simbolo, como um asterisco (x), por exemplo. Esses elementos estao representados na

Figura 2.3.

Figura 2.3: Detalhes para a construcao de bozplot

Boxplot

M
Min MaX
— *

i3
DC

1.5*DQ L.5*DQ

Q1: lo quartil Q3: 3o quartill DQ): distancia interquartis  M: mediana

Fonte: Morettin e Singer (2021) [2]

Dados multivariados permitem ainda analises da relacao entre dois ou mais atri-
butos ou variaveis. A correlagao é uma medida estatistica que quantifica a forca e a
direcao da relacao linear entre duas variaveis, expressa pelo coeficiente de correlacao, que
varia de -1 a 1. Um coeficiente de 1 indica uma correlagao positiva perfeita entre duas va-
riaveis y e x expressa por y = b X x, -1 indica uma correlacao negativa perfeita entre duas
variaveis dada por y = —b x x, e 0 sugere auséncia de relacao linear. A correlagao pode
ser calculada utilizando diversas métricas, como o coeficiente de Pearson, o coeficiente de
Spearman e o coeficiente de Kendall, dependendo das caracteristicas dos dados e do tipo
de relagao analisada. Uma forma de apresentar a correlacao entre cada possivel par de
varidveis de um conjunto de dados ¢ a matriz de correlagao. Nesses casos, a matriz

tera o valor zero nas posi¢oes da diagonal e as correla¢oes nas demais posi¢oes (ARTES

e BARROSO, 2023 [5]).
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2.2.4 Transformacgao de Variaveis

Diversas metodologias empregadas na inferéncia estatistica sao fundamentadas
na premissa de que os valores de uma ou mais variaveis de interesse derivam de uma
distribuicao normal. Entretanto, em véarias situacoes praticas, a distribuicao dos dados
amostrais pode apresentar assimetria e incluir valores atipicos. Nesses contextos, pode-se
considerar uma transformacao das observacoes com o objetivo de obter uma distribuicao
que seja mais simétrica, aproximando-se, assim, da distribui¢cao normal, conforme indicado
por Morettin e Singer (2021) [2]. Segundo os autores, uma tranformagdo comumente
utilizada é:

;

P, sep>0
7P — log(z), sep=0 (3.21)

—zP, sep <0

\

Essa transformacgao é adequada para distribuigoes assimétricas a direita com
0 < p < 1, uma vez que grandes valores de x decrescem mais em relacao a valores
pequenos, enquanto valores de p > 1 sao usados para distribuicoes assimétricas a es-
querda. Normalmente, considera-se uma sequéncia de valores de p para anélise (como a
sequéncia —3, —2, —1, —%, —%, —i, 0, }l, %, %, 1,2, 3 sugerida por Hinkley (1997) apud Mor-
retin e Singer (2021) [2]) e visualizagdo por meio de graficos, a fim de identificar o valor
mais apropriado.

Ainda, conforme indicado por Faceli et al. (2011) [3], a transformagao dos valores
numéricos de variaveis em outro valor numérico pode ser necessaria, especialmente quando
ha discrepancias significativas entre os limites inferior e superior das variaveis ou quando
multiplas varidveis estao em escalas distintas. Essas transformacoes visam evitar que
uma variavel predomine sobre as demais. A normalizagcao dos dados é uma técnica
frequentemente aplicada, sendo recomendada quando os limites de valores de diferentes
variaveis variam consideravelmente, como em casos em que as unidades estao em diferentes
escalas.

Segundo os autores, existem duas abordagens principais para a normalizacao:
por amplitude e por distribuicao. A normalizagao por amplitude se divide em reescala

e padronizacao. Na normalizagao por reescala, ou normalizacao min-max, os dados
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sao transformados para que todos os valores fiquem dentro de um intervalo especifico,
geralmente entre 0 e 1. Essa normalizagao é Gtil quando é necessario que os dados estejam

em uma escala comum. A férmula para a normalizagao por reescala é dada por:

x; — min(X)
max(X) — min(X)

X, = Newpmin + X (Newnmar — Newmn) (2.1)

onde:

°
>
@

¢ a observacao ¢ normalizada.

>

e X; ¢ a observacgao ¢ original.

e min(X) ¢ o valor minimo do conjunto de dados X.
e max(X) ¢ o valor maximo do conjunto de dados X.
e New,,, ¢ o valor minimo da nova escala.
o New,y,q ¢ o valor maximo da nova escala.

Para a normalizagao por padronizagao, ¢ subtraida uma medida de posicao a
cada valor da variavel a ser normalizada e o resultado é, posteriormente, dividido medida
de dispersao. Com isso, diferentes varidveis podem possuir limites inferiores e superiores
distintos, mas terao valores equivalentes para as medidas de posi¢ao e dispersao. Se as
medidas de posi¢ao e de dispersao forem a média amostral (Z) e o desvio padrao amostral
(s), respectivamente, os valores de uma variavel sao transformados em um novo conjunto

com média igual a 0 e variancia igual a 1, pela férmula:

X = — (2.2)

Geralmente, a padronizacao é preferida a reescala, uma vez que lida melhor com
outliers (FACELI et al., 2011 [3]).

Ja a normalizacao por distribuicao altera a escala dos valores de uma va-
ridvel, conforme indicado pelos autores. Um exemplo é substituicao de cada valor pela
sua posicao relativa no ranking (apoés a ordenagao dos valores), o que resulta em uma

distribuicao uniforme quando todos os valores sao distintos.
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2.3 Aprendizado de Maquina

No campo do aprendizado estatistico, segundo James et al. (2013) [6], os pro-
blemas podem ser classificados principalmente em duas categorias: aprendizado supervi-
sionado e nao supervisionado. O aprendizado supervisionado envolve a existéncia de
um conjunto de dados onde, para cada observagao, ha uma correspondéncia clara entre
os preditores e uma variavel de resposta . O objetivo principal nesse contexto é construir
um modelo que seja capaz de prever com precisao a resposta para novas observagoes,
utilizando métodos como regressao linear, regressao logistica e técnicas mais avangadas
como maquinas de vetores de suporte e boosting. Esses métodos sao amplamente utili-
zados devido a sua capacidade de nao apenas prever, mas também inferir relacoes entre
variaveis.

Em contrapartida, o aprendizado nao supervisionado lida com situagoes em
que nao ha uma varidvel de resposta associada aos dados. Nesse cenario, o objetivo é
explorar as estruturas subjacentes dos dados para descobrir padroes ou agrupamentos
ocultos. A Analise de Agrupamentos (Cluster Analysis) é um exemplo tipico de uma
abordagem de aprendizado nao supervisionado, em que o foco esta em agrupar as ob-
servagoes em grupos relativamente distintos com base em caracteristicas compartilhadas
(JAMES et al., 2013) [6].

A escolha entre aprendizado supervisionado ou nao supervisionado depende da
natureza dos dados disponiveis e dos objetivos especificos da anélise. Enquanto o aprendi-
zado supervisionado é utilizado devido a sua aplicabilidade direta em previsao e inferéncia,
o aprendizado nao supervisionado oferece ferramentas para a exploracao de dados quando
a estrutura subjacente nao é claramente definida. Devido a natureza do problema tra-
tado neste trabalho, em que o objetivo é identificar padroes de comportamento de venda
e compra entre os estabelecimentos para diferenciar possiveis grupos, a abordagem de

Analise de Agrupamentos seré explorada.

2.3.1 Analise de Agrupamentos

Conforme indicado por Morettin e Singer (2021) [2] em seu livro, a Anélise de
Agrupamentos (Cluster Analysis) visa agrupar dados em grupos (clusters) com base em

uma medida de distancia, de modo que as distancias entre os elementos de um mesmo
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grupo sejam minimizadas e distancia entre grupos maximizada. Essa técnica é frequen-
temente referida como segmentagao de dados e é utilizada para identificar padroes e
estruturas nos dados ao reunir informagcoes semelhantes em um espaco especifico. A apli-
cagao de uma analise de agrupamentos segue algumas etapas, segundo Artes e Barroso

(2023) [5]:

Definigao do critério de parecenca: nessa fase sao definidas as variaveis que precisam
ou nao serem transformadas (conforme abordado na Secao 2.2.4), além do critério
que serd utilizado na defini¢do dos grupos (por exemplo, distancia euclidiana entre

as observagoes);

e Formacao dos grupos: nesse momento é escolhido o algoritmo que serd empregado

na definicao dos grupos;

e FEscolha do nimero de grupos: o namero de grupos que seré utilizado na anélise pode
ser definido a partir de alguns critérios como conhecimento prévio sobre os dados,
conveniéncia de anélise ou ainda pode ser determinado posteriormente baseado nos

resultados da analise;

e Interpretacao dos grupos: ao final, caracteriza-se os grupos formados a partir de

medidas de estatisticas descritivas, por exemplo.

Medidas de Parecenga

As medidas de parecenca sao utilizadas para determinar os critérios que definem
se dois pontos estao proximos e, assim, podem fazer parte do mesmo grupo. Dessa forma,
elas sao fundamentais nos algoritmos de anélise de agrupamentos. Essas medidas sao
divididas em dois grupos: medidas de similaridade, em que quanto maior o valor, maior a
semelhanca entre os objetos; e medidas de dissimilaridade, em que quanto maior o valor,
maior ¢ a diferenga entre os objetos (ARTES e BARROSo, 2023 [5]).

Para dados numéricos, as distancias sao as medidas de dissimilaridade mais utili-
zadas, segundo Artes e Barroso (2023) [5]. Dois métodos de calculo de distancias utilizados
pelos autores (considera que cada observagao é representada por um ponto em um espago

euclidiano) sao a distancia Euclidiana e a distancia Manhattan ou quarteirao (city block).
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Conforme descrito por Artes e Barroso (2023) [5], seja x; = (z1, ..., 2;)" o vetor
de observagoes do individuo 4,7 = 1,...,n, no qual x;; representa o valor assumido pela

variavel x; para o individuo ¢, as distancias entre os individuos i e k sao dadas por:

e Distancia euclidiana:

dir, = /(% — %) T (x; — Xp) = Z(%J — Tkj)? (2.3)

j=1
e Distancia Manhattan ou quarteirao (city block):
p
di, = Z |ij — sl (2.4)
j=1

Conforme destacado pelos autores, tanto a distancia Euclidiana como a Manhat-
tan sdo casos particulares da distancia de Minkowsky (para m=2 e m=1, respectivamente),

definida por:

P "
7j=1

Duas ilustragoes do calculo das distancias entre dois pontos (A e B) que utiliza a
distancia euclidiana (Figura 2.4) e a distancia Manhattan (Figura 2.5) sdo apresentadas

a seguir.
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Figura 2.4: Distancia euclidiana entre os pontos A e B

X4

dayp = \/{xm — x14)% + (X2 — x24)?

Fonte: ARTES e BARROSO (2023) 5]

Figura 2.5: Distancia Manhattan entre os pontos A e B

Fonte: ARTES e BARROSO (2023) [5]

Quando se trabalha com distancias em analises de dados, a utilizacao de variaveis
em diferentes escalas pode impactar significativamente os resultados, uma vez que varia-
veis com escalas maiores podem dominar o célculo das distancias, ofuscando a contribuigao
de variaveis com escalas menores. Isso pode levar a interpretagoes distorcidas e a agru-
pamentos inadequados nos dados. Para mitigar esse efeito, a padronizagao das variaveis

é uma pratica recomendada, conforme mencionado anteriormente na Secao 2.2.4. Esse
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procedimento assegura que cada variavel contribua de forma equitativa para a analise,

permitindo uma comparagao mais equilibrada entre as variaveis.

Estratégias de Agrupamentos

Em seu livro, Artes e Barroso (2023) [5] abordam duas familias de algoritmos
utilizados na formacao de agrupamentos: métodos hierarquicos aglomerativos e métodos
de partigao.

Os métodos hierarquicos aglomerativos formam agrupamentos a partir de
uma matriz de parecenga. O processo comega com a identificagao do par de objetos mais
semelhantes, que é agrupado e, a partir disso, considerado um tinico objeto. Em seguida, é
criada uma nova matriz de parecenca para identificar o par mais semelhante, que formara
um novo grupo. Esse processo se repete até que todos os objetos estejam agrupados. A
analise do historico do agrupamento permite inferir o nimero de grupos existentes nos
dados.

Ha& diversos métodos que seguem esse processo e o que os distingue é a regra para
a atualizagdo da matriz de parecenga a cada nova unido de pares de objetos (ARTES e
BARROSO, 2023 [5]). Para ilustrar, com base no exemplo dos autores, considere cinco
pontos de dados em um espago bidimensional: A(1; 2), B(2; 2,5), C(5; 5), D(10; 10) e
E(10; 11). A matriz das distancias euclidianas calculadas entre os pares é dada na Tabela

2.1.

Tabela 2.1: Matriz de distancias

A B C D E
0
0,50 0

500 4,72 0
12,04 11,72 707 0
12,73 12,38 781 1,00 0

H O Q © »

Fonte: Elaboragao prépria

Como o primeiro passo € identificar os pares mais semelhantes, na tabela observa-

se que o par A e B apresenta a menor distancia (0,5). Assim, esses dois pontos sao
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agrupados e esse grupo passa a ser considerado como um novo objeto. A partir dessa nova
configuragao, deve-se calcular uma nova matriz de distancias. A forma em que o grupo
{A, B} sera tratado nos calculos é o que diferencia os metddos hierarquicos utilizados
(ARTES e BARROSO, 2023 [5]).

Entre as alternativas, o método do vizinho mais préximo (MVP), ou método
de ligagao simples, considera a menor distancia observada entre um elemento de um grupo

(G e um elemento de outro grupo G». Essa distancia é definida como:

d[Gl, GQ] = min dik7 (26)

i€G1,k€G2
Por outro lado, o método do vizinho mais distante (MVD), ou método da
ligacao completa, utiliza a maior distancia observada entre um elemento de G; e um de

(G5, sendo caracterizado por:

d[Gl, GQ] = max dik; (27)

1€G1,kEG2
O método das médias das distancias (MMD) calcula a média das distancias
entre os elementos de G; e os de G, conforme a seguinte formula, em que g; ¢ a quantidade

de objetos no grupo j:

dG1,Go) = > > ik (2.8)

1€Gq keGo 9192
Ja o método do centroide (MC) estabelece que a coordenada de cada grupo ¢é a
média das coordenadas de seus objetos. A coordenada obtida é denominada centréide. A
distancia entre os grupos é calculada utilizando a média das coordenadas, definida como:
X

d[G,Go] = dfey, eo]; come; =Y =, j=12 (2.9)
iec; i

J
Para o exemplo proposto, considerando o método do vizinho mais préximo,

calcula-se a nova matriz de distancias, apresentada na Tabela 2.2.
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Tabela 2.2: Matriz de distancias ap6s o primeiro agrupamento

AB C D E

AB 0

C 472 0

D 12,04 707 O
E 1273 781 1,00 O

Fonte: Elaboracao propria

Em que a distancia entre A, B e C foi definida como:

1. Distancia entre A e C:

dA,C)=/6-12+0(6-22=/A2+B2=vV16+9=v25=5

2. Distancia entre B e C:

d(B,0) = /(5 —1)2+ (5 —2.5)2 = \/(4)2 + (2,5)2 = \/16 + 6,25 = /22,25 ~ 4,72

3. A distancia entre o grupo {A, B} e C é dada pela menor distancia calculada:

d({A, BY,C) = min(d(A, C),d(B,C)) = min(5;4, 72) = 4, 72

Da nova matriz, observa-se que o par de observagoes mais proximo é entre D e E
(1). Assim, eles s@o agrupados formando o grupo {D, E}. Atualiza-se novamente a matriz

de distancias considerando os grupos {A, B} e {D, E}.

Tabela 2.3: Matriz de distancias apds o segundo agrupamento

AB C DE

AB 0
C 4,72 0
DE 12,04 781 0

Fonte: Elaboracao propria
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Por fim, da Tabela 2.3, identifica-se que o grupo {A, B} esté a 4,72 de distancia
de C, entao a ultima uniao seréa entre esses pares. Para facilitar a identificacdo do niimero
de grupos, é comumente utilizado o grafico denominado dendograma (Artes e Barroso,
2023 [5]). Neste grafico, os objetos s@o dispostos no eixo das abscissas, ao passo que o eixo
das ordenadas representa as distancias em que as unioes foram realizadas. Cada linha
horizontal que conecta dois ou mais grupos representa a fusao desses grupos e a altura
em que os grupos se unem fornece a distancia que levou ao agrupamento. Grupos que se
unem em alturas menores sao mais semelhantes do que aqueles que se unem em alturas
maiores. Assim, ao se analisar o grafico, procura-se observar grandes saltos, o que indica

a uniao de grupos heterogéneos.

Figura 2.6: Dendograma resultante

Distancia

D E C A B
Pontos de Dados

Fonte: Elaboracao propria

O dendrograma resultante (Figura 2.6) mostra as ligagoes entre os pontos e a
hierarquia de agrupamento, que agora inclui todos os pontos A, B, C, D e E, formando
um dnico grupo no final. A partir do grafico, nota-se um grande aumento na distancia
entre C e {A,B} e entre {D, E} e {A, B, C}, o que sugere que sdo agrupamentos muito
diferentes. Nesse caso, uma boa solugao seria {D, E}, {A, B} e {C}.

Outra familia de algoritmos de agrupamentos faz referéncia aos métodos de
particao. Nos algoritmos de partigao, os grupos finais formam uma parti¢gao do conjunto

de pontos inicial. Nesses casos, cada ponto é associado ao grupo ao qual melhor se ajusta
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seguindo alguma logica de alocagao (MORETTIN e SINGER, 2021 [2]). Conforme indi-
cado por Artes e Barroso (2023) [5], os métodos de particdo buscam encontrar a partigao
em que os grupos apresentem elevada homogeneidade interna e que sejam diferentes entre
si. A seguir, sao descritos os dois métodos mais utilizados na préatica.

Método das k-médias

O critério empregado pelo método das k-médias baseia-se na particao da soma
de quadrados total de uma anélise de variancia e é o algoritmo mais comum nessa classe,
proposto por Hartigan e Wong em 1979 (MORETTIN e SINGER, 2021 [2]). O objetivo
do k-médias é associar os pontos a k grupos, de forma a minimizar a soma dos quadrados
das distancias dos pontos aos centros dos agrupamentos (centroides). Como forma de
diminuir a gama de possiveis partigoes, esse método demanda que se defina o ntimero de
grupos k que devem ser gerados a priori (ARTES e BARROSO, 2023 [5]).

O algoritmo consiste nos seguintes passos:

1. Inicializagao: o algoritmo comeca selecionando aleatoriamente k centréides iniciais
(centros dos grupos) a partir do conjunto de dados. Seja C = {cy,¢ca,...,Cx} O

conjunto de centroides, onde cada c; representa o centroide do grupo .

2. Atribuicao: nesta etapa, cada ponto de dado x; no conjunto de dados ¢ atribuido
ao centroide mais proximo. A atribuicao baseada na distancia euclidiana é definida

CO1mo:

P
d(xj,¢;) = [[x; — i = § (Tjm — Cim)?
m=1
onde x; ¢ o j-ésimo ponto dos dados, c¢; é o i-ésimo centréide, e p é o ntimero de

dimensoes nos dados.

3. Atualizacgao: apoés a atribuicao, o algoritmo recalcula os centroides dos grupos com
base nas atribuigdes atuais (média das coordenadas dos pontos). O novo centroide
c; para o grupo ¢ ¢ computado como a média de todos os pontos de dados atribuidos

a esse grupo:

Ci:lZXj

gl T €qG;
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onde G; é o conjunto de pontos atribuidos ao grupo 7 e g; ¢ o ntimero de pontos no

grupo 1.

4. Convergéncia: o algoritmo realiza iterativamente as etapas de atribuicao e atuali-
zagao até que a convergéncia seja alcancada. A convergéncia pode ser definida como
o ponto em que os centroides nao mudam significativamente, ou as atribuigoes dos

pontos de dados aos grupos permanecem constantes.

O objetivo geral do algoritmo k-médias é minimizar a soma dos quadrados dentro

do grupo, definida como:

W)= > lIx—cil?

i=1 x,€G;

Esta fungao quantifica a compacidade dos grupos. O algoritmo busca minimizar
W (C') ao longo do curso das iteragoes.

Método das k-medoides

O método k-medoides é uma técnica de agrupamento que ¢ semelhante ao algo-
ritmo k-médias, mas com algumas diferencas na forma como lida com os pontos de dados
e os centros dos grupos. Nesse método, os centro dos grupos sao pontos de dados reais
do conjunto de dados, chamados de medoides. A medoide de um grupo é determinada
pelo objeto que apresenta a menor distancia média em relacao as demais observagos do
grupo. Isso contrasta com o k-médias, em que os centros do grupo (calculados pela média
das coordenadas dos pontos do grupo) podem ser qualquer ponto no espago (ARTES e
BARROSO, 2023 [5]).

O objetivo principal ¢ minimizar a diferenca total (distancia) entre as observagoes
e seus respectivos medoides. Assim, seja k o numero de grupos a serem formados, o
algoritmo busca identificar a particao e respectivas medoides que minimizem a seguinte

funcao, conforme descrito por Artes e Barroso (2023) [5]:

C=>"Y dm;x.] (2.10)

i=1 2€G;
em que G, representa o conjunto de objetos no grupo i, d/m;, x,] a distancia entre
a medoide do grupo i (m;) e a observagao x,.

O algoritmo inicia com a escolha aleatéria de k& medoides entre os pontos do
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conjunto de dados. Depois, na etapa de atribuigao, cada ponto de dados é associado ao
medoide mais proximo com base na métrica de distancia escolhida. Em seguida é feita a
etapa de atualizagao, em que, para cada grupo, é calculada a matriz de distancia entre
todos os pontos e selecionado aquele que minimiza a distancia total a todos os outros
pontos no grupo para ser o novo medoide. As etapas de atribuicao e atualizagao sao
repetidas até que os medoides ndo mudem mais (convergéncia) ou até que um nimero
pré-definido de iteragoes seja atingido.

Conforme apresentado por Artes e Barroso (2023) [5], os métodos de k-médias e
k-medoides apresentam a flexibilidade de realocar objetos a cada iteragao, o que garante
uma alocagao otimizada. Essa caracteristica os distingue dos métodos hierarquicos, onde
uma vez que dois objetos sao agrupados, eles permanecem no mesmo grupo durante todo
o processo, sem considerar que a introducao de novos elementos aos grupos pode alterar
a proximidade entre agrupamentos.

Uma vez que os métodos hierdrquicos nao requerem conhecimento prévio do ni-
mero de grupos a serem formados, essa propriedade os torna tteis para a defini¢ao inicial
de agrupamentos, pode ser utilizados antes da aplicacao dos métodos de k-médias ou
k-medoides. Entretanto, a aplicacao de métodos hierarquicos em grandes conjuntos de
dados pode ser computacionalmente custosa e desafiadora na analise dos resultados, além
de dificultar a anélise por meio de dendogramas. Nessas situagoes, os métodos de partigao,
especialmente o k-médias, demonstram-se mais eficazes.

O método das k-médias é mais sensivel & presenca de outliers do que o método de
k-medoides. Entretanto, para grandes volumes de dados e valores de k, a complexidade
de cada iteragao do k-medoides torna-se muito mais custosa do que o k-médias (ARTES e
BARROSO, 2023 [5]). Por essas caracteristicas, considerando que a base de dados tratada

neste trabalho possui 3050 observacoes, a escolha do k-médias se torna mais recomendada.

Definicao do Niimero de Grupos

Segundo Arbelaitz et al.(2013) [7], os indices de validade de grupo (Cluster Va-
lidity Indices, CVI) sao métricas que avaliam a qualidade das partigdes obtidas por al-
goritmos de agrupamento, com o objetivo de medir o quao bem os grupos representam a
estrutura subjacente dos dados. Esses indices tém como objetivo auxiliar na identificacao

da particao que melhor se ajusta aos dados, ao fornecer uma métrica quantitativa para



2.3. APRENDIZADO DE MAQUINA 45

comparar diferentes solugoes de agrupamento. Entre os CVIs mais utilizados, destacam-
se aqueles que medem a coesao intra-grupo (o quao proximos os elementos de um grupo
estao entre si) e a separacao inter-grupo (o quao distintos sdo os grupos entre si).

Um dos principais desafios do agrupamento ¢ determinar o niimero ideal de gru-
pos, frequentemente denotado pela varidvel k. Em muitos algoritmos, como o k-médias,
o valor de k deve ser especificado previamente, o que exige métodos auxiliares para iden-
tificar o melhor valor de k. Os CVIs sao utilizados nesse processo, pois fornecem critérios
para avaliar e comparar diferentes solucoes de agrupamento com variados valores de k. O
valor que maximiza ou minimiza o indice de validade, dependendo da métrica utilizada,
pode ser considerado uma boa opg¢ao de particao de grupos.

Em seu trabalho, Arbelaitz et al.(2013) [7]| realiza uma extensa analise compa-
rativa de 30 indices de validade de grupos (CVI). Os autores destacam que diferentes
algoritmos ou configuragoes podem gerar diversas particoes para o mesmo conjunto de
dados, e nenhum algoritmo ou indice de validade é o melhor em todas as situagoes. A
analise abrange tanto conjuntos de dados sintéticos quanto reais, considera diferentes fa-
tores como o numero de grupos, dimensionalidade, sobreposicao de grupos, densidade e
ruido. Entre os principais indices analisados estao ométodo das silhuetas, Davies-Bouldin
e Calinski-Harabasz, que apresentam bons resultados em diversos cenarios. O método das
silhuetas foi o que apresentou o melhor desempenho geral.

Método das Silhuetas

Em seu artigo, Rousseeuw (1987) [8] propoe um método grafico para interpretar
e avalidar analises de grupo. O método das silhuetas é uma técnica que permite avaliar
a qualidade dos grupos formados em uma anéalise de agrupamento, a partir da relagao
entre a coesdo dos grupos (similaridade dentro do grupo) e sua separacao (quao distintos
0S grupos sao entre si).

O autor destaca as limitagoes dos algoritmos comuns de agrupamento, que fre-
quentemente produzem um nimero fixo de grupos sem fornecer uma visao clara sobre se
esses grupos sao significativos. Ao contrario dos dendrogramas usados em métodos hierar-
quicos, os métodos de particionamento, como o k-médias, nao oferecem uma representacao
visual inerente sobre a adequagao dos dados aos grupos. O método de silhuetas foi proje-
tado para preencher essa lacuna, oferece uma exibicao grafica que ilustra a qualidade do

agrupamento.
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O valor do coefciente da silhueta, denotado por s(7), é calculado para cada objeto
x; no conjunto de dados. Este valor mede quao similar x; é aos outros objetos do mesmo
grupo em comparag¢ao com os objetos no grupo vizinho mais proximo. O valor para um

objeto x;i é definido da seguinte forma:

e Coesao dentro do grupo (a(i)): a distancia média entre o objeto i e todos os
outros objetos no mesmo grupo G;. Isso mede quao bem o objeto i esta agrupado
com os outros membros do seu grupo. Matematicamente, se G; for o conjunto de

objetos no mesmo grupo de :

(2.11)
JGGJ#

onde d(i,7) é a dissimilaridade entre os objetos i e j, e g; € o ntimero de objetos no

grupo G;.

e Separagao do grupo mais proximo (b(i)): a menor distdncia média entre o
objeto 7 e todos os objetos em qualquer outro grupo G,,, diferente de G;. Isso mede

quao distante i esta do proximo melhor grupo (o grupo vizinho mais proximo):

b(i) = min — Z d(i, §) (2.12)

e Valor do coeficiente de silhueta (s(i)): uma vez que a(i) e b(i) s@o calculados,

o valor do coeficiente de silhueta para o objeto 7 é dado por:

b(i) —ai)
) = (e, o) (213)

O valor do coeficiente de silhueta s(i) varia de -1 a 1:
— s(i) proximo de 1 indica que o objeto esta bem agrupado (ou seja, a distancia

dentro do grupo ¢ muito menor do que sua distancia ao grupo vizinho mais

proximo).
— s(i) proximo de 0 significa que o objeto esta na fronteira entre dois grupos.

— s(i) proximo de -1 indica que o objeto provavelmente foi mal classificado, ja

que estd mais proximo de outro grupo do que do seu proprio.
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Rousseeuw (1987) [8] propoe o uso do coeficiente de silhueta médio como uma
medida geral da qualidade do grupo. O coeficiente de silhueta médio para um grupo G;

é a média de todos os valores s(i) dos objetos pertencentes ao grupo G;:

S(Gy) = l > s(i) (2.14)

9i i€eGy
O coeficiente de silhueta médio para todo o conjunto de dados S(k) é a média

dos valores do coeficiente de silhueta em todos os grupos:

S(k) = lZs(z') (2.15)

i=1

onde n é o ntmero total de objetos. O valor de S(k) ajuda a determinar o
numero mais apropriado de grupos. O numero ideal de grupos é, normalmente, aquele
que maximiza o coeficiente de silhueta médio, pois isso indica que os grupos estao bem
separados e s30 cOesos.

Indice Davies-Bouldin

Proposto por Davies e Bouldin (1979) [9], esse indice, denotada como R, quanti-
fica a similaridade entre os grupos com base na distancia dos centroides e nas dispersoes
dos grupos, fornece um método quantitativo para comparar diferentes solucoes de agru-
pamento.

Para quantificar a dispersao (ou compactagao) de um grupo, Davies e Bouldin

(1979) [9] definem a medida de dispersao, denotada como D;, como:

1 Gi q
R

onde g; representa o nimero de vetores no grupo G;, x; sao os pontos de dados
no grupo, c; é o centroide do grupo, e ¢ € um parametro que define a métrica de distancia
utilizada, sendo ¢ = 2 o padrao para a distancia euclidiana. Conforme definido pelos
autores, D; é a g-ésima raiz do g-ésimo momento dos pontos no grupo G; em relacao
a sua média. Assim, se ¢ = 1, D; torna-se a distancia euclidiana média dos vetores no
grupo G; ao centroide do grupo <. Por outro lado, para ¢ = 2, D; é o desvio padrao da
distancia das amostras em um grupo ao seu respectivo centro.

Outro parametro utilizado ¢ a medida de distancia M;; que calcula a distancia



48 CAPITULO 2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

entre os centroéides dos grupos G; e G, e é definida como:

p q
Mi; = <Z |ciz — Cjz!q> (2.17)
z=1
Deve-se notar que M;; é a métrica Minkowski dos centroides que caracterizam os
grupos G; e G;. Quando ¢ = 1, M;; reduz-se a distancia de Manhattan. Quando ¢ = 2,
M;; ¢ a distancia euclidiana entre centroéides.
Usando essas definigoes, a medida de separacao entre grupos R;; pode ser formu-

lada como:

D+ D,

Rij = M.

(2.18)

Essa equacao indica a similaridade entre os grupos G; e G;, onde um valor menor
de R;; reflete uma melhor separacao entre os grupos.

O principal objetivo do Indice Davies-Bouldin consiste em minimizar a similari-
dade média de cada grupo com seu grupo mais semelhante. Isso ¢ alcan¢ado por meio do

calculo da similaridade méaxima para cada grupo:

R; = max(R;;) (2.19)
J#i

Subsequentemente, o Indice Davies-Bouldin R é calculado como:

k
R=->"R (2.20)
=1

onde k é o nimero total de grupos. O conceito de R é ser a média sistematica

T =

das medidas de similaridade de cada grupo com seu grupo mais semelhante. Assim, um
valor mais baixo de R indica uma melhor configuracao de agrupamento, sugerindo que os
grupos estao bem separados entre si e compactos em si.

Indice Calinski-Harabasz

O indice proposto por Calinski e Harabasz (1974) [10], também conhecido como
Critério da Razao da Variancia, pode ser utilizado para avaliar os modelos de agrupamen-
tos, em que uma pontuacao Calinski-Harabasz mais alta esté relacionada a um modelo
com grupos melhor definidos. O indice é a razao entre a varidncia entre grupos e a vari-

ancia dentro dos grupos (em que a variancia é definida como a soma dos quadrados das
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distancias). A ideia principal é que um bom agrupamento deve maximizar a variancia
entre os grupos (ou seja, as diferencas entre os grupos) enquanto minimiza a variancia
dentro dos grupos (ou seja, as diferengas dentro de cada grupo).

Considere k como o ntimero total de grupos,n como o ntimero total de pontos de
dados, g; como o nimero de pontos no grupo G;, X como o centroide global (ou média) de
todos os dados, e ¢; como o centroide do grupo G;. A soma dos quadrados das distancias

entre os grupos (SSB) é calculada pela equagao:

k
SSB =Yg x|le; — x||? (2.21)
=1

onde ||c; — x||? representa a distancia quadratica entre o centroide do grupo G;
e o centroide global. Em contrapartida, a soma dos quadrados dentro dos grupos (SSW)

é dada por:

k
SSW =Y "> |x.—cif (2.22)

=1 x,€G;
nesta equagao, ||x, —¢;||? é a distancia quadrética entre um ponto x, pertencente
ao grupo G; e seu centroide.
A partir dessas defini¢oes, o indice Calinski-Harabasz é finalmente calculado

COomo:

SSB/(k—1)
CH= ——7—7"7= 2.23

SSW/(n — k) (2:23)

onde iSTJf representa a variancia média entre os grupos, enquanto % representa

a variancia média dentro dos grupos. Assim, o indice CH fornece uma medida que pode
ser utilizada para avaliar a eficacia do agrupamento.

A separacao adequada dos grupos resulta em uma maior dispersao entre eles
em relacao a dispersao dentro deles, culminando em um indice mais elevado. Assim, ao
calcular o indice para diferentes quantidades de grupos, é possivel determinar o ntimero
que maximiza essa relagao, sinalizando um agrupamento mais robusto e distinto, o que
facilita a selegao do ntimero de grupos mais apropriado aos padroes dos dados. Por
outro lado, valores baixos indicam a possibilidade de sobreposi¢cao entre os grupos ou

uma inadequagao na definicao dos grupos, sinalizando que o agrupamento pode nao ser
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adequado para os dados em questao.

Interpretacao dos Grupos

Como colocado por Faceli et al. (2011) [3], a interpretagdo de grupos envolve
a analise de cada grupo em relagao aos seus objetos, visando rotula-los e descrever sua
natureza. Este processo vai além da mera descricao, pois permite validar os grupos iden-
tificados e explorar avaliagoes subjetivas com significado pratico. Os autores acrescentam
que o envolvimento de um especialista é fundamental, pois seu conhecimento sobre os
dados facilita a identificacao de significados e relagoes entre os grupos. Além disso, a vi-
sualizacao grafica dos grupos ajuda a apresentar os resultados de forma clara e intuitiva,

como também é mencionado por Artes e Barroso (2023) [5].
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Capitulo 3

METODOLOGIA

Neste capitulo é apresentada a estrutura metodologica empregada neste trabalho
para a analise de agrupamentos dos estabelecimentos clientes da Corporacao S.A.. Essa
estrutura foi elaborada para garantir uma abordagem sistemaética e rigorosa na coleta e
analise de dados.

O capitulo inicia-se com a descri¢ao dos dados, em que sao apresentados os con-
juntos de informacoes coletadas, incluem suas caracteristicas principais, como variaveis,
amostras e formatos. Essa etapa é essencial para compreender a natureza dos dados e
identificar potenciais desafios que podem surgir durante a anélise. Em seguida, ¢ apre-
sentada a anélise exploratéria, que envolve a aplicacao de técnicas estatisticas e visuais
para explorar padroes, tendéncias e anomalias presentes nos dados. Essa anélise permite
uma visao mais clara sobre as rela¢oes entre varidveis e a distribuicao dos dados. Por fim,
é elaborada a etapa de pré-processamento, que inclui a limpeza dos dados, tratamento de
valores ausentes e normalizacao, preparando-os adequadamente para as fases subsequentes

de modelagem e anélise.
3.1 Descricao dos Dados Coletados

3.1.1 Unidade de Investigagao

A unidade de investigacao deste trabalho consiste nos estabelecimentos comerciais
que sao clientes da Corporacao S.A. e possuem cadastro tanto no App Corp, quanto no
Corp Delivery. A selegao desses estabelecimentos se justifica pela possibilidade de analisar

de forma integrada os dados de compras realizadas no App Corp e as vendas efetuadas
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por meio do Corp Delivery dos produtos da organizacao. Essa abordagem proporciona
uma visao do comportamento comercial desses estabelecimentos em relacao aos produtos
fornecidos pela Corporacao S.A., o que permite uma anélise das dinamicas de compra e
venda. No total, foram extraidos dados de 3050 estabelecimentos da base que atendem a
esse critério.

Para cada estabelecimento incluido na amostra, foram coletados dados de ca-
racterizacao para contextualizar a analise e permitir uma segmentacao detalhada. As
variaveis de caracterizagao incluem o identificador tinico de cada estabelecimento, o tipo
de operagao comercial (como bar, restaurante, supermercado, entre outros) e a unidade
federativa onde o estabelecimento esta localizado. Essas informacoes sao essenciais para

compreender as diferengas regionais e operacionais dos estabelecimentos.

3.1.2 Dados de Compra e Venda

A anélise dos dados de compras se concentra nas transagoes realizadas pelos
estabelecimentos por meio do App Corp, a plataforma digital de compras da Corporagao
S.A. As variaveis coletadas incluem o volume total de produtos adquiridos, o niimero total
de compras realizadas, o valor monetario total das compras, o nimero de SKUs (Stock
Keeping Units) comprados e o numero de SKUs distintos adquiridos. Essas métricas
oferecem uma visao detalhada do comportamento de compra dos estabelecimentos, o que
permite identificar padroes de aquisicao e preferéncia por determinados produtos.

Além dos dados de compras, também foram coletadas informagoes sobre as vendas
realizadas pelos estabelecimentos por meio do Corp Delivery, a plataforma de entregas da
Corporacao S.A. As variaveis de interesse incluem o volume total de vendas, o nimero
de transacoes de venda, o numero de SKUs vendidos e o nimero de SKUs distintos
vendidos. Essa andlise é essencial para compreender o desempenho dos estabelecimentos
na comercializacao dos produtos da Corporagao S.A. e identificar possiveis correlagoes

entre os produtos comprados e vendidos.

3.1.3 Segmentacao dos Dados de Portfélio

Uma das estratégias adotadas neste trabalho foi a segmentacao dos dados de
compras e vendas em duas categorias: "total" e "portfolio". A Corporacao S.A. define

um portfolio ideal de produtos que cada estabelecimento deveria manter em estoque, de
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acordo com as estratégias comerciais da companhia. Portanto, foi necessario avaliar as
variaveis relacionadas aos produtos do portfolio separadamente, o que permite uma anélise

mais precisa da aderéncia dos estabelecimentos as recomendagoes da empresa.

3.1.4 Diferenciacao entre Bebidas Alcodlicas e Nao Alcodlicas

Outra segmentagao relevante aplicada ao conjunto de dados foi a separacao entre
bebidas alcoodlicas e nao alcodlicas. A Corporagao S.A. adota estratégias distintas para
cada uma dessas categorias, refletindo em diferentes dindmicas de mercado e padroes
de consumo. Ao segmentar as variaveis de compra e venda de acordo com o tipo de
bebida, é possivel identificar comportamentos especificos dos estabelecimentos em relagao
a cada categoria, o que pode auxiliar no desenvolvimento de estratégias comerciais mais
direcionadas.

Apos analisar os dados dos estabelecimentos quanto ao tipo de bebidas comer-
cializadas, constatou-se que o volume de compra de bebidas alcodlicas supera 69% em
todas as unidades federativas (Tabela 3.1), enquanto o volume de venda dessas bebidas é
superior a 86% em cada um deles, o que evidencia a predominancia das bebidas alcoolicas
nas operagoes de compra e venda em relacao a bebidas nao alcodlicas. Considerando as
limitagoes de recursos disponiveis para o estudo, optou-se por restringir o escopo deste
trabalho para as bebidas alcodlicas. Essa decisao visa concentrar os esforcos analiticos

nos produtos que apresentam maior impacto comercial.
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Tabela 3.1: Volume mensal de compra e venda por unidade federativa

Alcodlicos Alcodlicos

UF Vol. Venda - Vol. Venda - 1 venda Vol. Compra - | Vol. Compra - na compra
Alcodlicos (hl) Total (hl) Alcoolicos (hl) Total (hl)

total (%) total (%)
GO | 39 2.906 86 3.444 4.186 82
RS 12.223 26.391 86 15.431 17.879 86
RJ 12.469 89.685 86 57.979 68.202 85
DF 313 2.463 87 2.620 3.080 85
PE 1.130 8.583 87 8.132 10.032 81
SP 9.865 75.132 87 85.570 99.165 86
AL 134 1.132 88 1.370 1.976 69
PB 311 2.587 88 2.282 2.748 83
MG | 4.575 41.147 89 39.620 45.514 87
TO 73 733 90 1.429 1.732 83
BA 579 5.532 90 5.929 7.067 84
PR 1.210 12.198 90 13.782 15.491 89
RN 54 584 91 444 512 87
SE 637 1.340 91 1.353 1.598 85
ES 262 2.924 91 2.979 3.348 89
SC 699 7.884 91 7.821 9.078 86
MT | 675 7.585 91 12.257 13.481 91
AP 28 348 92 472 520 91
PA 398 5.072 92 5.674 6.493 87
MS 305 3.616 92 5.958 6.645 90
RR | 46 692 93 971 1.117 87
AM | 296 4.935 94 4.013 5.496 73
CE 358 6.356 94 5.000 5.714 87
AC 2 840 95 1.695 1.827 93
MA | 335 6.946 95 4.515 4.797 94
RO 73 1.799 96 2.188 2.317 94
PI 114 2.581 96 3.891 4.089 95

Fonte: Elaboracao prépria

3.1.5 Dicionario de Variaveis

Para assegurar a clareza e a replicabilidade da analise, foi desenvolvido um di-
cionério de variaveis conforme sugerido por Morettin (2021)[2]. Este dicionério contém
a identificacao de cada variavel, uma definicao detalhada e a unidade. A inclusdao do
dicionario garante que outras areas da empresa possam interpretar corretamente os dados

e replicar os resultados da anélise em estudos futuros. A transparéncia na definicao das
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variaveis também fortalece a validade e a confiabilidade dos resultados obtidos.
Para este trabalho foram extraidos os valores de 21 variaveis para caracterizar

cada um dos 3050 estabelecimentos da base, conforme Tabela 3.2.
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Tabela 3.2: Dicionario das variaveis extraidas da base de dados

Grupo  Rotulo Descrigao Unidade de medida/Categorias
Estabele-id _est Identificador do estabelecimento comercial
cimento tipo_est Tipo de operagao do estabelecimento comercial ACOUGUE; ATACADO; BAR;

HOSPEDAGEM;LANCHONETE;

LOJA DE CONVENIENCIA;

MERCADO; MERCEARIA;

PADARIA; RESTAURANTE;

SUBDISTRIBUIDOR; OUTROS;
uf _est Unidade Federativa em que o estabelecimento esta localizado AC; AL; AM; AP; BA; CE;

DF; ES; GO; MA; MG; MS;

MT; PA; PB; PE; PI; PR;

RJ; RN; RO; RR; RS;

SC; SE; SP; TO
Compra val_c_tot Valor médio desembolsado pelo estabelecimento para a compra dos produtos Reais
Total alcoolicos da Corporagao S.A. por més
n_c_tot # médio de compras feitas pelo estabelecimento no App Corp por més que # inteiro
continham pelo menos um produto alcoélico
vol _c¢_tot Volume médio total dos produtos alcodlicos comprados pelo estabelecimento Hectolitros

no App Corp por més

sku_c_tot Qtdd média de SKUs total comprados pelo estabelecimento no App Corp por — # inteiro
més na categoria de produtos alcoolicos

sku_d_c_tot Qtdd média de SKUs distintos total comprados pelo estabelecimento no App ~ # inteiro

Corp por més na categoria de produtos alcodlicos

Compra val_c_port Valor médio desembolsado pelo estabelecimento para a compra dos produtos Reais
Portfolio alcoolicos pertencentes ao portfolio da Corporagdao S.A. por més
n_c_port # médio de compras feitas por més pelo estabelecimento no App Corp que # inteiro
continham pelo menos um produto alcodlico que pertence ao portfolio ideal
vol _c¢_port Volume médio referente aos produtos que pertencem ao portfolio ideal Hectolitros
comprados pelo estabelecimento no App Corp por més
sku_c_port  Qtdd média de SKUs do portfolio comprados pelo estabelecimento no App Corp # inteiro
por més na categoria de produtos alcodlicos
sku_d_c¢_port Qtdd média de SKUs distintos do portfolio comprados pelo estabelecimento no  # inteiro

App Corp por més na categoria de produtos alcoolicos

Venda n_v_tot # meédio por més de vendas feitas pelo estabelecimento no Corp Delivery que  # inteiro
Total continham pelo menos um produto alcoolico
vol_v_tot Volume médio total de produtos alcodlicos vendidos pelo estabelecimento no Hectolitros

Corp Delivery por més

sku_v_tot Qtdd média de SKUs total vendidos pelo estabelecimento no Corp Delivery por # inteiro
més na categoria de produtos alcoolicos

sku_d_v_tot Qtdd média de SKUs distintos total vendidos pelo estabelecimento no Corp # inteiro

Delivery por més na categoria de produtos alcodlicos

Venda n_v_port # médio de vendas feitas por més pelo estabelecimento no Corp Delivery que — # inteiro
Portfolio continham pelo menos um produto alcoolico que pertence ao portfolio ideal
vol v _port  Volume médio referente aos produtos alcodlicos que pertencem ao portfolio Hectolitros

ideal vendidos pelo estabelecimento no Corp Delivery por més

sku_ v _port Qtdd média de SKUs do portfolio vendidos pelo estabelecimento no Corp # inteiro
Delivery por més na categoria de produtos alcodlicos

sku_d_v_port Qtdd média de SKUs distintos do portfolio vendidos pelo estabelecimento no  # inteiro

Corp Delivery por més na categoria de produtos alcoolicos

Fonte: Elaboracao propria
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3.1.6 Periodo de Coleta de Dados

O periodo de analise dos dados foi escolhido para evitar distor¢oes causadas pela
sazonalidade, um fator comum no setor de varejo. Os dados utilizados foram extraidos
de 01 de fevereiro de 2024 a 30 de abril de 2024, considerados pela Corporacao S.A. como
meses neutros em relacao a sazonalidade. Para caracterizar o comportamento mensal de
cada estabelecimento, foi utilizada a média desses meses para cada variavel. A utilizagao
da média de trés meses é uma pratica comum na empresa para suavizar variacoes atipicas
e capturar de forma mais fiel o comportamento regular dos estabelecimentos. Essa abor-
dagem permite que os resultados da anélise sejam mais representativos e aplicaveis ao
longo do tempo. Para exemplificar, a Tabela 3.3 demonstra os dados extraidos de cinco

estabelecimentos da base que vai ser utilizada na modelagem.

Tabela 3.3: Exemplos de estabelecimentos extraidos da base

Variavel Exemplo 1 Exemplo 2 | Exemplo 3 | Exemplo 4 Exemplo 5
id_est 36_429 36_443 361355 36_ 1356 361482
tipo_est Subdistribuidor | Mercado Outros Subdistribuidor | Subdistribuidor
uf est RJ RJ RJ RJ RJ

val c_tot 35 4.978 0 95.805 2.690
n_c_tot 1 3 0 14 2
vol_c_tot 0 5 0 165 2
sku_c_tot 1 19 0 136 9

sku d c_tot 1 15 0 41 9

val c_port 0 3.192 0 54.775 1.079
n_c_port 1 3 0 13 1

vol c¢_port 0 4 0 74 1
sku_c_port 0 9 0 54 2
sku_d_c_port 0 7 0 15 2
n_v_tot 416 2.145 128 2.398 1.007
vol _v_tot 24 84 7 148 40
sku_v_tot 439 2.159 130 2.575 1.074
sku d_v_tot 32 72 17 73 45
n_v_port 307 1.692 102 1.806 735

vol _v_port 17 85 5 91 39
sku_v_port 282 1.504 102 1.701 703
sku_d_v_port | 17 36 12 35 22

Fonte: Elaboracao propria
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Analise de Consisténcia

Para verificar a completude e a qualidade da base, foram feitos alguns testes. O
primeiro foi a verificagao dos tipos de dados por variavel para garantir o processamento
correto. Os resultados estao presentes na Tabela 3.4 e demonstram que todos os dados
estao no formato esperado, com 3050 observagoes (ou linhas) no total.

Conforme descrito na Segao 2.2.2, a segunda verificacao foi a presenga de valores
ausentes por variavel (ou coluna). Valores nulos no identificador (id est), tipo de esta-
belecimento (tipo_est) ou unidade federativa (uf est) sdo considerados inconsisténcias,
uma vez que eles representam as caracteristicas do estabelecimento. Além disso, para que
um estabelecimento faga parte do Corp Delivery, ele precisa estar ativo, ou seja, precisa
movimentar as vendas dentro do aplicativo em trés meses. Dessa forma, valores nulos
nos dados de venda (variaves com o indicador " v ") também seriam considerados como
inconsistentes. Conforme apresentado na Tabela 3.4, nao foram identificados valores nulos
para nenhum dos dois casos.

Em relagao as variaveis de compra (identificadas com " ¢ "), valores nulos sao
esperados devido & natureza do problema. Alguns casos conhecidos pela empresa sao
em estabelecimentos que atendem ao Corp Delivery e que possuem mais de um CNPJ
(que centraliza as compras), e em estabelecimentos que vendem pelo CNPJ da empresa
mas compram por meio de um cadastro de pessoa fisica (CPF). Assim, esses dados nao
sao considerados inconsistentes. Nesse caso, valores nulos sao equivalentes a zero, ou
seja, pode-se considerar que estabelecimentos que nao possuem dados de compra tém um
valor de compra igual a zero e, portanto, os valores nulos foram subtituido por zero para
permitir a analise estatistica e o tratamento desses dados.

Por fim, verificou-se a presenca de valores negativos na base, o que represen-
taria uma inconsisténcia ja que os dados se referem a transacoes de produtos fisicos e
suas caracteristicas (volume, valor financeiro, quantidade, etc). Apos anélise, nao foram

identificados valores negativos na base.
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Tabela 3.4: Tipo de dados e valores nulos

Variavel Tipo de dados na base Quantidade de valores nulos
id _est object 0
tipo_est object 0
uf est object 0
val ¢ tot float 163
n_c_tot float 156
vol c¢_tot float 163
sku c_tot float 163
sku d_c_ tot float 163
val ¢ port float 173
n_c_port float 158
vol ¢ port float 173
sku ¢ port float 173
sku d ¢ port float 173
n v _tot float 0
vol v _tot float 0
sku v_tot float 0
sku d_v_tot float 0
n_v_port float 0
vol v_port float 0
sku_ v_port float 0
sku d_v_port | float 0

Fonte: Elaboragao prépria

3.2 Analise Exploratéria dos Dados

3.2.1 Estatistica Descritiva

Conforme descrito na Segao 2.2.3, os dados das estatisticas descritivas das varié-
veis extraidas da base (Tabela 3.2) revelam uma grande heterogeneidade entre os estabe-
lecimentos, tanto em termos de compras quanto de vendas. Enquanto alguns estabeleci-

mentos realizam compras e vendas de grandes volumes, muitos outros operam em uma
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escala bem menor. Além disso, o portfélio ideal tem uma participagao significativa nas
operacoes dos estabelecimentos, mas a magnitude dessa participacao varia amplamente.
Isso reforca a necessidade de estratégias personalizadas para atender as necessidades de

diferentes perfis de clientes, desde pequenos estabelecimentos até grandes compradores.

Tabela 3.5: Estatistica descritivas das variaveis extraidas da base.

Variavel Média  Desvio padrao  Minimo  Quartil 1 Quartil 2  Quartil 3 Maximo
val_c_tot 82.750 128.862 0 21.032 52.917 99.536 2.493.994
n_c_tot 9 5 0 ) 8 12 28
vol_c_ tot 120 192 0 24 69 147 3.750
sku ¢ tot 124 141 0 44 97 162 1.734
sku_d_c_tot 40 22 0 24 41 55 111
val_c_port 45.327 81.087 0 10.058 27.125 51.531 1.596.821
n_c_port 8 5 0 5 7 10 25
vol_c_ port 52 95 0 11 30 59 2.203
sku_c_port 58 63 0 22 47 75 822
sku_d_c¢_port 20 11 0 13 21 28 58
n_v_tot 1.773 1.746 1 753 1.374 2.203 17.698
vol_v_tot 96 122 0 35 66 118 1.796
sku_v_ tot 1.948 2.385 1 781 1.447 2.328 35.947
sku_d_v_tot 61 24 1 45 61 78 145
n_v_port 1.334 1.314 1 561 1.030 1.667 13.125
vol_v_ port 60 75 0 22 43 75 1.077
sku_v_port 1.303 1.621 1 524 951 1.564 24.392
sku_d_v_port 34 13 1 26 34 43 86

Fonte: Elaboracao prépria

Como pode-se notar, no geral existem valores muito discrepantes observados pelos
maximos. Os boxplots na Figura 3.7 demonstram a presenca de uma grande quantidade de
outliers em todas as variaveis. Nesse caso, a mediana oferece uma medida de tendéncia
central mais robusta, uma vez que a média tende a se afastar da maioria dos valores
centrais quando ha muitos outliers, sendo menos representativa. Assim, pelo menos 50%
dos estabelecimentos fazem 8 compras por més, comprando 69hl nesse periodo, e gastam
aproximadamente R$ 53 mil, com 97 SKUs diferentes, sendo 47 do portfélio ideal. Além
disso, pelo menos 50% dos estabelecimentos fazem 1374 vendas por més no app Corp
Delivery (mais de 40 vendas por dia), vendendo 66hl no periodo, com 61 SKUs distintos,
sendo 34 do portfélio ideal.
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3.2.2 Analise Univariada

A analise da distribuicao de estabelecimentos por unidade federativa no Brasil,
conforme mostrado na Figura 3.1, revela que a regiao Sudeste apresenta a maior quan-
tidade de estabelecimentos, totalizando 1.841, com destaque para o Rio de Janeiro, que
concentra 766 estabelecimentos, seguido por Sao Paulo com 685. O Nordeste ocupa a
segunda posicao com 475 estabelecimentos, sendo Bahia e Maranhao os estados que mais
contribuem para esse total, com 105 e 76 respectivamente. O Sul possui 305 estabeleci-
mentos, com Parané (106) e Rio Grande do Sul (121) se destacando. No Centro-Oeste, a
soma ¢ de 239 estabelecimentos, com Mato Grosso (76) e Distrito Federal (49) apresen-
tando os maiores niimeros. A regiao Norte, com 190 estabelecimentos, apresenta a menor
relevancia, tendo Amapé (6) e Roraima (11) como os estados com menor representativi-
dade. Essas informagoes indicam uma concentragao significativa de atividades comerciais

no Sudeste, refletindo a dinamica econdémica e populacional da regiao.

Figura 3.1: Quantidade de estabelecimentos por unidade federativa
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Fonte: Elaboracao propria

Adicionalmente, conforme mostrado na Figura 3.2, os trés estados mais relevan-
tes sao Rio de Janeiro, Sao Paulo e Minas Gerais, todos localizados na regiao Sudeste,

concentrando 58,79% dos estabelecimentos do analisados no pais.
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Figura 3.2: Diagrama de Pareto da quantidade de estabelecimentos por unidade
federativa
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Fonte: Elaboragao propria

A anélise dos volumes mensais de compra e venda por estabelecimento nas unida-
des federativas do Brasil (Figura 3.3) demonstra que as unidades federativas que possuem
a maior quantidade de estabelecimentos, também apresentam a maiores volumes totais.
No entando, o volume médio por estabelecimento (Figura 3.4) mostra uma diversidade
significativa nos dados.

Mato Grosso (MT) lidera com o maior volume de compra médio, com 202 hecto-
litros por estabelecimento, seguido por Piaui (PI) com 192 hl. Em contraste, o estado do
Rio Grande do Norte (RN) apresenta o menor volume médio de compra, com apenas 26
hl. Em relagao ao volume de vendas, o estado de Minas Gerais (MG) se destaca, regis-
trando 118 hl por estabelecimento, seguido por Parana (114 hl), enquanto o Rio Grande

do Norte também possui o menor volume de vendas médio, com 25.
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Figura 3.3: Volume mensal total de compra e venda por unidade federativa
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Figura 3.4: Volume mensal médio de compra e venda por estabelecimento por
unidade federativa
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Em relacgao ao tipo de estabelecimentos, ha a predominancia de Subdistribuidores
(estabelecimentos que distribuiem para outros estabelecimentos) com 74% da quantidade
de estabelecimentos da base analisada, seguidos de Mercado (10,2%) e Bar (5%). Em
contrapartida, Padaria (0,3%), Agougue (0,2%) e Hospedagem (0,03%) apresentam as

menores quantidades de estabelecimentos, conforme indicado na Figura 3.5.

Figura 3.5: Diagrama de Pareto da quantidade de estabelecimentos por tipo de
estabelecimento
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Fonte: Elaboragao prépria

Considerando o volume mensal de compra e venda, os representantes de Atacado
e Mercado possuem os maiores valores médios de compra por estabelecimento, com 158
hl e 146 hl, respectivamente, seguidos de Subdistribuidor (123 hl) e Loja de Conveniéncia
(107 hl). Ja em relagao ao volume médio mensal de venda por estabelecimento, Subsdis-
tribuidor (102 hl) e Atacado (97 hl) se destacam, como mostrado na Figura 3.6. Apesar
da pouca quantidade de estabelecimentos classificados como Padaria, eles apresentam um

volume médio de venda consideravel (76 hl) comparado as demais categorias.
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Figura 3.6: Volume mensal médio de compra e venda por estabelecimento por
tipo de estabelecimento

97
AT A0 | 155
85
R DO e 14
102
SUBDISTRIBUIDOR -
73
o OO e 115
|5 : 79
(&)
Q 64
: R 76
o]
©
o RESTAURANTE — 88 m Volume de Venda
i 62
[
= 66 m Volume de Compra
; rooucve T
= 76
51
LANCHONETE | —
50
MERCEARIA o
HosPEDAGEM N 30
0 20 40 60 80 100 120 140 160

Volume (hl)

Fonte: Elaboracao prépria

A anélise dos bozplots das variaveis (Figura 3.7) revela algumas informagoes im-
portantes sobre as distribuicoes de compra e venda de produtos nos estabelecimentos. Em
varias variaveis, como o valor total de compras (val c_tot) e volume total de compras
(vol _c_tot), pode-se observar a presenca de muitos outliers, indicando que ha uma mi-
noria de estabelecimentos que realiza compras significativamente maiores do que a média,
enquanto a maioria dos pontos esta concentrada em valores menores.

A maioria das varidveis apresenta distribui¢oes assimétricas, com caudas longas
superiores (indicando alguns valores muito altos). Por exemplo, no nimero total de
vendas (n_v_tot), nota-se uma grande concentragao de valores em torno da mediana, mas
alguns pontos que se distanciam bastante, revelando que alguns poucos estabelecimentos

possuem nimero de vendas muito maiores. A varidvel relativa a quantidade distinta de
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SKUs comprados (sku_d c_tot) também mostra uma distribui¢ao ampla, sugere que o
numero de SKUs comprados varia significativamente entre os estabelecimentos.

No geral, esses graficos mostram uma tendéncia de variabilidade consideréavel
entre os estabelecimentos, com um pequeno nimero que realiza operagoes em volumes ou

valores muito maiores que a maioria.
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Boxplots para as variaveis de analise

M

M

1500

1000

500

20

10

60

40

20

30k

20k

10k

1000

CAPITULO 3. METODOLOGIA

Figura 3.7: Bozplot das variaveis extraidas da base
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Fonte: Elaboracao prépria
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3.2.3 Correlacao

Conforme descrito na Segao 2.2.3, analisar a correlagao entre variaveis é impor-
tante em processos de mineragao de dados, uma vez que uma correlacao alta pode indicar
redundéancia de informagoes, o que pode distorcer o desempenho de algoritmos de agru-
pamento, que agrupam pontos com base em caracteristicas comuns. Se variaveis correla-
cionadas forem incluidas no modelo, elas podem prejudicar a qualidade do agrupamento.
Portanto, identificar e tratar essas correlacoes, eliminando variaveis redundantes ou trans-
formando os dados, melhora a precisao do modelo. Para a base de dados utilizada para

este trabalho, a correlagao entre as variaveis esté representada na Figura 3.8.

Figura 3.8: Matriz de correlagao das variaveis originais
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Fonte: Elaboracao propria

Na anélise da matriz de correlagao, identificou-se que varios pares de variaveis



70 CAPITULO 3. METODOLOGIA

apresentam uma correlagao superior a 0,9. Essa alta correlacao entre as variaveis que
representam a quantidade de produtos do portfélio e a respectiva quantidade total de
produtos ja era esperada, uma vez que, quanto maior a quantidade total de produtos
comprados, mais provavel é que haja uma maior presenca de produtos do portfolio. Além
disso, a relagao positiva entre o valor pago nas compras e o volume adquirido também era
antecipada, o que reflete o comportamento tipico de aumento de custo com o aumento da

quantidade comprada.

3.3 Pré-processamento

3.3.1 Selecao das Variaveis

O processo de selecao das variaveis a serem utilizadas no modelo de agrupamento
iniciou-se com a extragao de 18 variaveis numéricas da base de dados da Corporagao S.A.,
conforme a Tabela 3.2, todas relacionadas aos produtos alcodlicos comercializados pelos
estabelecimentos. Considerando a estratégia da empresa, foi realizada uma transforma-
¢ao dessas variaveis, o que resultou na criagao de 26 novos indicadores. Dessa forma, o
conjunto total passou a contar com 44 varidveis. Essas variaveis foram, entao, analisadas
por um representante da equipe responsavel pelos algoritmos do Corp App, que utilizara
os resultados deste trabalho. Apos discussoes sobre a importancia estratégica de cada
uma, 11 variaveis foram escolhidas por serem mais relevantes para caracterizar os esta-
belecimentos com informacoes importantes para a estratégia da area. Essa selecao visou
garantir que o modelo de agrupamento oferecesse insights alinhados com os objetivos da

empresa.

Figura 3.9: Processo de selecao das variaveis para o modelo de agrupamento
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Fonte: Elaboracao propria
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Ao final do processo, ilustrado no fluxagrama

rvao da Figura 3.9, as onze variaveis selecionadas sao descritas na Tabela 3.6.

Tabela 3.6: Variaveis selecionadas para a modelagem

Rotulo

Indicador

Unidade

Descrigao

vol med n c_tot

=vol_c_tot/n_c_tot

hectolitro/compra

Volume médio por compra. Como existe uma equipe da
Corporagao S.A. dedicada apenas a questoes logisticas,

essa ¢ uma informagao importante.

sku_med_n_c_tot

=sku_c_tot/n_c_tot

hectolitro/compra

Quantidade média de SKUs por compra.

por_vol_port_c_tot

=vol_c_port/vol_c_tot

Propor¢ao do volume de SKUs do portfolio em

rela¢do ao volume total comprado.

vol_med n_v_tot

=vol_v_tot/n_v_tot

hectolitro/venda

Volume médio por venda.

por_vol port v_tot

=vol_v_port/vol_v_tot

Propor¢ao do volume de SKUs do portfolio em

relagao ao volume total vendido.

vol ¢ v_tot

=vol_c_tot/vol_v_tot

Volume comprado em relagdo ao volume vendido
(valores abaixo de 1 indicam que ha compras de outros

fornecedores que nao a Corporagao S.A.).

sku_d_c_v_port

=sku_d_c_port/sku_d_v_port

Quantidade de SKUs distintos do portfolio comprados
em relagao a quantidade de SKUs distintos do portfolio
vendidos (valores abaixo de 1 indicam que ha compras

de outros fornecedores que nao a Corporagao S.A.).

n_c_tot

compra

Numero médio de compras feitas pelo estabelecimento
no App Corp por més que continham pelo menos

um produto alcodlico.

vol_c_tot

hectolitro

Volume médio total dos produtos alcodlicos
comprados pelo estabelecimento no App

Corp por més.

sku_c_tot

SKU

Quantidade média de SKUs total comprados
pelo estabelecimento no App Corp por més na

categoria de produtos alcoolicos.

vol_v_tot

hectolitro

Volume meédio total de produtos alcoolicos
vendidos pelo estabelecimento no Corp Delivery

por més.

Fonte: Elaboracao propria

Apo6s a selecao dos indicadores, foi elaborada uma nova matriz de correlagao para

verificar a existéncia de correlacoes altas, que podem indicar redundéancia de informagoes.

Pode-se notar pela matriz (Figura 3.10) a redugao dréstica no nimero de pares com alta

correlagdo em rel¢do as variaveis originalmente coletadas (Figura 3.8) e que nehum par

apresenta correlacao superior a 0,9.

Apesar da alta correlac@o entre as variaveis de volume total de compra (vol ¢ tot)

e de volume médio por compra (vol _med n_c¢_tot) e apresentarem alta correlagao (0,87),

elas contém informacoes valiosas que sao interpretadas de forma diferente na analise. O

volume total de compra indica o tamanho do estabelecimento como cliente da Corporacao

S.A., enquanto que o volume médio por compra indica a demanda logistica pela empresa.
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Dessa forma, optou-se por manter as duas variaveis na andlise.

Outro caso de alta correlagao (0,81) ¢ o das variaveis de volume total de venda
(vol _v_tot) e SKUs totais na compra (shu_c¢_tot). Apesar do valor alto, as informagoes
contidas nessas duas variaveis sao distintas e nao apresentam redundancia para a anélise.

Assim, ambas foram mantidas para a aplicacao do modelo.
Figura 3.10: Matriz de correlacao para as variaveis selecionadas

Matriz de Correlagao
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Fonte: Elaboracao propria

3.3.2 Analise da Simetria das Distribuicoes

Ao utilizar algoritmos de agrupamento baseados em medidas de distancia, é im-
portante que a distribuicao dos dados tenha uma forma mais proxima de uma distribui-
¢ao normal por diversas razoes, conforme descrito na Se¢ao 2.2.4. Primeiramente, muitos

desses algoritmos dependem de medidas de distancia, como a distancia euclidiana, para
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agrupar pontos de dados semelhantes. Essas medidas pressupoem que os dados estao dis-
tribuidos de maneira relativamente uniforme ao redor dos centros dos grupos. Se os dados
forem assimétricos ou contiverem valores extremos, as métricas de distancia tornam-se me-
nos confiaveis, e os resultados do agrupamento podem nao refletir a verdadeira estrutura
dos dados.

Além disso, algoritmos como k-médias assumem que os grupos tém uma forma
aproximadamente esférica ou eliptica. Uma distribuicao normal, por ser simétrica, ajusta-
se bem a essa suposicao. Quando os dados sao fortemente assimétricos, o algoritmo pode
forgar a formagao de grupos que nao fazem sentido ou pode nao captar padroes relevantes.
Também é importante considerar o equilibrio de influéncia dos dados, uma vez que, em
distribui¢oes préoximas & normal, os pontos de dados tendem a estar mais proximos da
média, com menos valores discrepantes que possam distorcer os resultados. Dados assimé-
tricos ou com alta variabilidade podem levar a formagcao de grupos desproporcionalmente
influenciados por valores extremos, tornando o agrupamento menos preciso para a maioria
dos pontos de dados.

Outro aspecto relevante é a interpretabilidade dos resultados. Se os dados seguem
uma distribui¢ao normal, é mais facil interpretar os centros dos grupos e a dispersao de
cada um. Em contrapartida, quando os dados sao altamente assimétricos ou apresentam
caudas longas, os centrbides dos grupos podem ser menos significativos e mais dificeis
de interpretar. A eficiéncia dos algoritmos também é beneficiada por uma distribuicao
mais normalizada, j4 que muitos algoritmos de agrupamento funcionam de maneira mais
eficiente nessas condigoes. Dados assimétricos ou desbalanceados podem retardar a con-
vergéncia ou levar a solugoes subdtimas.

Para este trabalho, foi realizada uma transformacao dos dados de cada variavel
por meio de duas técnicas: a transformacao logaritmica de base 10 e a transformacao
pela raiz ciibica. O objetivo dessas transformacoes foi reduzir a assimetria e a curtose das
distribui¢oes originais, tornando-as mais préoximas de uma distribuicao normal.

A transformacao logaritmica é amplamente utilizada para reduzir a amplitude
dos dados, especialmente em casos onde ha grandes variagoes nos valores ou quando a
distribuicao original apresenta forte assimetria positiva. Para evitar indeterminac¢oes no
calculo do logaritmo de zero, os valores iguais a zero nas variaveis foram substituidos por

0,01, uma constante positiva arbitraria, mas suficientemente pequena para nao interferir
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significativamente na distribuicao dos dados. A transformacao aplicada foi a seguinte:

x; = logyo(x;) (3.1)
Onde:
e X; representa os valores originais da variavel,
e X representa os valores transformados,

A segunda transformacao aplicada foi a raiz ciibica dos dados. Esta transformagao
¢ util tanto para dados com assimetria positiva quanto negativa, uma vez que ela nao
requer que os valores sejam estritamente positivos. A transformagao pela raiz cubica
suaviza as variagoes extremas e pode trazer distribui¢oes altamente assimétricas para um

formato mais normalizado. A férmula utilizada para a transformagao foi:

X, = /X; (3.2)

Essa transformacao é menos agressiva do que a logaritmica e é mais adequada
para varidveis que possuem tanto valores positivos quanto negativos.

Para cada variavel, foram gerados trés histogramas: um correspondente aos dados
originais, outro apos a transformacao logaritmica e o terceiro apos a transformagao pela
raiz cubica. Essa abordagem permitiu a comparacao visual das distribuicoes antes e
depois das transformacoes, facilitando a avaliacao da normalidade dos dados e auxiliando

na escolha da transformacao mais apropriada para as analises subsequentes.

3.3.3 Tratamento de Outliers

O tratamento de outliers é necessario para evitar distor¢oes nos resultados do
agrupament, pois podem influenciar negativamente a formacao dos grupos, deslocando
os centroides e levando a grupos que nao representam adequadamente os dados. Ainda,
algoritmos de agrupamento, como o k-médias, que utilizam a distancia euclidiana como
métrica sao sensiveis a valores extremos, o que pode aumentar a variancia dentro dos
grupos e dificultar a interpretacao dos grupos.

Neste trabalho, o tratamento de outliers foi realizado por meio do truncamento

das distribuicoes com limites baseados nos percentis de 2,5% e 97,5% da distribuicao dos
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dados. Essa abordagem visa limitar os valores extremos, que podem distorcer a analise,
sem remover observacoes. O limite inferior foi ajustado para o valor do percentil de 2,5%,
enquanto o limite superior foi ajustado para o percentil de 97,5%. Dessa forma, os valores
abaixo do limite inferior foram elevados ao valor correspondente a esse percentil, e os
valores acima do limite superior foram reduzidos ao valor correspondente ao percentil
de 97,5%. Esse método preserva a maior parte dos dados originais, garantindo que os
outliers nao influenciem negativamente a formacao de grupos no modelo k-médias, ao

mesmo tempo em que mantém uma maior representatividade da distribuicao geral.

3.3.4 Padronizagao

Antes da aplicacao de modelos de agrupamento, é necessério garantir que os dados
estejam em uma escala adequada para evitar distor¢oes nos resultados. Nesse contexto, a
normalizacao por padronizacao é uma técnica utilizada para ajustar as distribuicoes das
variaveis, conforme descrito na Segao 2.2.4.

A padronizagao transforma os dados para que cada variavel tenha uma média
igual a zero e um desvio padrao igual a um. Essa técnica é importante quando as variaveis
possuem unidades ou escalas diferentes. Em muitos algoritmos de agrupamento, como
o k-médias, a distancia euclidiana é usada para medir a similaridade entre os pontos
de dados. Sem a padronizagao, varidveis com magnitudes maiores podem influenciar o
resultado, fazendo com que variaveis de menor escala tenham pouca relevancia no processo
de agrupamento. A padronizacao garante que cada variavel tenha o mesmo peso no calculo
das distancias. Assim, foi aplicada a padronizagao dos dados para cada variavel e tipo de
distribuicao.

Apos a analise visual do formato das distribui¢oes, para cada variavel foi seleci-
onada aquela que mais se aproximava de uma distribuicao simétrica, conforme indicado

na Tabela 3.7. As distribui¢oes escolhidas podem ser visualizadas na Figura 3.11.
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Tabela 3.7: Transformacgoes selecionadas por variavel

Variavel Transformacgao Selecionada
n_c_tot Sem transformacao

vol ¢ tot Transformagao pela raiz cibica
sku ¢ tot Transformagao pela raiz cibica
vol v _tot Transformagao pela raiz ctbica

vol med n c_ tot
sku med n_ c_tot
por_vol port c_tot
vol med n v_tot
por_vol port v _tot
vol ¢ v_tot

sku d _c_v_port

Transformacao pela raiz ctibica
Transformagao pela raiz ctbica
Sem transformacao
Transformacao logaritmica
Sem transformacao
Transformagao pela raiz ctbica

Sem transformacao

Fonte: Elaboragao prépria
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Figura 3.11: Distribuicoes padronizadas escolhidas para cada variavel
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Fonte: Elaboracao prépria
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Capitulo 4

RESULTADOS DA ANALISE DE
AGRUPAMENTOS

No presente capitulo sao apresentados os resultados obtidos a partir da analise
realizada. Primeiramente, aborda-se a modelagem dos dados (Segao 4.1), com foco na
aplicacao do algoritmo k-médias para identificacao de agrupamentos distintos entre os
estabelecimentos. Sao descritos os graficos utilizados para avaliagao do nimero ideal de
grupos, bem como o processo de selecao do valor de k& mais adequado. Na sequéncia,
realiza-se a avaliagao dos grupos resultantes (Segao 4.2), com a caracterizagao detalhada
de cada grupo e a sugestao de acoes estratégicas especificas para potencializar as praticas

comerciais de acordo com o comportamento descrito.

4.1 Formacao dos Grupos

Para a obtencao dos resultados da modelagem, aplicou-se o algoritmo k-médias
(conforme justificado na Se¢ao 2.3.1), variando o ntimero de grupos k de 2 a 10. A escolha
dessa faixa ocorreu devido a necessidade de definir uma quantidade de grupos que permi-
tisse a identificacao de perfis distintos de comportamento dos estabelecimentos analisados.
Entretanto, um nimero muito elevado de grupos poderia dificultar a implementagao de
agoes especificas.

Para cada valor de k, foram calculadas trés métricas de avaliagao de qualidade

dos agrupamentos, conforme descrito na Secao 2.3.1:

1. Indice de Calinski-Harabasz: avalia a relacio entre a dispersao dos dados dentro
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dos grupos e a distancia entre os grupos, com valores mais altos indicando uma
melhor estruturacao.

2. Indice de Davies-Bouldin: mede a similaridade entre os grupos, com valores mais

baixos indicando uma maior separa¢ao entre os grupos.

3. Coeficiente de Silhueta: mede a separacao entre os grupos e a coesao dentro de

cada grupo. Valores mais altos indicam uma melhor separagao entre os grupos.

Figura 4.1: Indices de validagdo para agrupamentos utilizando k-médias
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Fonte: Elaboracao prépria

Tabela 4.1: Melhores resultados para os indices de validagao

Nuamero de Grupos (k) 2 4
Indice Calinski-Harabasz 1838,07  1601,12
Indice Davies-Bouldin 1,1 1,16
Silhueta Média 0,41 0,29

Fonte: Elaboracao propria
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Apo6s a anélise da Figura 4.1, verificou-se que k£ = 2 apresentou os melhores
resultados nas trés métricas, seguido por k = 4 (Tabela 4.1). Optou-se por seguir com
k = 4, pois esse valor oferece uma segmentacao mais detalhada e permite uma maior
diferenciacao entre os grupos, sem gerar uma quantidade de grupos que inviabilize a
execucao das estratégias comerciais. A quantidade de estabelecimentos selecionados para

cada grupo esta indicada na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Quantidade de estabelecimentos por grupo

Grupo  Quantidade de estabelecimentos

1 1248
2 181
3 1115
4 506

Fonte: Elaboracao prépria

Apo6s a definicao dos estabelecimentos em cada grupo, foram analisadas suas
distribuicoes em relacao ao tipo de estabelecimento e regidao geografica. Apesar dessas
caracteristicas nao terem sido utilizadas como dados de entrada no algoritmo k-médias,
essas informagoes contribuem para complementam a caracterizagao dos grupos.

O grafico que retrata a proporgao por tipo de estabelecimento (Figura 4.2)
revela um predominio notavel dos subdistribuidores, com percentuais acima de 62% entre
os grupos. O Grupo 1 conta com a maior representagao (78,37%), enquanto o Grupo 4
apresenta 62,43% desse mesmo tipo. A categoria "Outros" (com representantes de todos
o0s nove tipos restantes) se apresenta com uma representatividade modesta, oscilando entre
6,73% e 25,97% nos diferentes grupos, tendo um destaque maior no Grupo 2. Assim, o
Grupo 2 apresenta a maior variedade de estabelecimentos proporcionamente em relagao
aos outros. A analise dos mercados e bares revela uma presenca ainda mais limitada,
nao ultrapassando 12% . O Grupo 1 apresenta a maior propor¢ao de mercados (11,30%),

enquanto que o Grupo 4 apresenta a maior propor¢ao de bares (8,89%).
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Figura 4.2: Divisao dos grupos por tipo de estabelecimento

SUBDISTRIBUIDOR
OUTROS

MERCADO

BAR

0.8

0.6

Proporgao

0.4

0.2

ol
g

2

Grupo

Fonte: Elaboracao propria

Em relagao a distribuigdo por regiao geografica (Figura 4.3), a regiao Sudeste
mantém uma participagao expressiva em todos os grupos, com valores superiores a 53% em
todos. Deles, o Grupo 2 apresenta a maior propor¢ao em relagao a essa regiao (75,69%).
Os Grupos 3 e 4 apresentam a maior participacao da regiao Nordeste com, respecti-
vamente, 19,73% e 16,80%. Por outro lado, a maior concentracao de estabelecimentos
localizados na regiao Sul estd no Grupo 1 (14,18%). A participagao das regides Norte
e Centro-Oeste apresenta valores modestos, com 7,09% e 10,85%, respectivamente, no
Grupo 3 sendo os mais elevados. Assim, o Grupo 3 exibe uma maior diversidade de loca-

lidades dos seus estabelecimentos, enquanto o Grupo 1 esta mais concentrado no Sudeste.
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Figura 4.3: Divisao dos grupos por regiao
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Fonte: Elaboracao propria

As conclusoes extraidas desses gréaficos evidenciam um padrao de concentracao
de estabelecimentos em regioes e tipos especificos. O dominio da regiao Sudeste e dos
subdistribuidores sugere uma centralizacao das atividades comerciais nessas areas, o que
pode ter implicagoes para estratégias de marketing e distribuicao da Corporacao S.A. A
escassez de estabelecimentos nas regioes Norte e Centro-Oeste, bem como a baixa presenca
de mercados e bares, aponta para oportunidades potenciais de expansao e diversificagao
de atuagao nessas areas. Assim, recomenda-se que futuras pesquisas e a¢oes de marketing
considerem esses dados para otimizar a alocacao de recursos e o desenvolvimento de
estratégias que atendam de forma mais eficaz as particularidades de cada regiao e tipo de

estabelecimento.

4.2 Interpretacao dos Perfis dos Grupos e Sugestoes Estratégicas

Apos a segmentacao dos grupos, foi elaborada as estatisticas descritivas para cada
grupo para compreender as caracteristicas centrais de cada um, considerando as variaveis
que influenciaram a segmentagao, além dos graficos das distribui¢oes para ilustrar as
diferengas de comportamento conforme especificado na Secao 2.3.1. Esse procedimento
incluiu o calculo de medidas como a média, mediana, desvio padrao e distribuicao de
frequéncias, como demonstrado na Tabela 4.4. Com base nos resultados obtidos, foi
possivel criar uma caracterizagao geral de cada grupo, conforme abordado na Segao 2.3.1,

e sugerir agoes estratégicas especificas para potencializar os resultados da Corporagao
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S.A..

Figura 4.4: Bozplot das distribuicoes das variaveis por grupo
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Fonte: Elaboracao propria

GRUPO 1: Comprador Grande com Baixa Aderéncia ao Portfélio
O grupo 1 representa grandes estabelecimentos que fazem compras frequentes e
em grande volume diretamente da Corporacao S.A., mas tém uma adesao relativamente

baixa ao portfolio ideal da empresa. Nesse grupo também estao associados estabele-
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cimentos "gigantes" com valores de compra e venda muito discrepantes da média dos
estabelecimentos grandes do grupo (outliers), o que impacta na varia¢ao interna. Esses

estabelecimentos sao caracterizados por:

e Frequéncia de Compras: Fazem em média 12,78 compras por més (variavel:

n_c_tot), o que demonstra uma alta regularidade nas compras.

e Volume de Compras: Compram 237,75 hectolitros por més (variavel: vol c¢_tot),

o maior volume entre os grupos.

e Diversificagao de SKUs: Compram uma média de 216 SKUs por més (variavel:

sku_ c_tot), demonstrando uma grande variedade de produtos comprados.

e Vendas: Vendem 168,35 hectolitros por més (variavel: wol v_tot), um volume

alto, refletindo a grande capacidade de vendas.

e Aderéncia ao Portfolio Ideal: A participacao do portfolio ideal nas compras é

baixa, com 40% (variavel: por_ wol port c_tot).

e Dependéncia de Outros Fornecedores: A relagao vol ¢ v _tot de 5,93 indica
que compram muito mais diretamente da Corporacao S.A. do que vendem, com

baixa dependéncia de outros fornecedores.

Considerando as caracteristicas descritas acima, as agoes estratégicas sugeridas

para a Corporacao S.A. para o grupo 1 sao:

e Promocoes Focadas no Portfélio Ideal: Criar promocgoes que incentivem a
compra de SKUs do portfélio ideal, como descontos especiais para produtos do

portfolio ou combos que aumentem a participacao do portfélio nas compras.

e Desafios de Exclusividade: Lancar desafios que recompensem os estabelecimen-
tos que comprarem 100% pelo Corp App, reduzindo ainda mais a dependéncia de

outros fornecedores.

e Foco em Aderéncia ao Portfélio: Os representantes de vendas podem atuar de
forma personalizada, incentivando esses estabelecimentos a diversificar os produtos

do portfolio ideal e aumentar sua representatividade nas compras.
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GRUPO 2: Varejista Inativo com Baixa Atividade

O grupo 2 representa médios varejistas em volume de venda que fazem pouquis-
simas compras diretamente da Corporacao S.A. pelo Corp App. Esses estabelecimentos
tém uma adesao baixa ao portfélio de compra e mostram-se praticamente inativos na

plataforma. Esses estabelecimentos sao caracterizados por:

e Frequéncia de Compras: Realizam em média apenas 0,23 compras por més (va-

ridvel: n_ ¢ tot), indicando quase nenhuma atividade no Corp App.

e Volume de Compras: Compram apenas 0,2 hectolitros por més (variavel: vol_c_ tot),

o menor volume entre os grupos.

e Diversificagao de SKUs: Compram uma média de 0,28 SKUs por més (variavel:

sku_c_tot), evidenciando baixa diversificagao de produtos.

e Vendas: Apesar do baixo volume de compras, vendem 60,99 hectolitros por més
(variavel: vol v _tot) no Corp Delivery, um volume consideréavel e proximo do grupo

4, sugerindo que complementam suas vendas com produtos de outros fornecedores.

e Aderéncia ao Portfélio Ideal: A participacao de produtos do portfolio ideal nas
compras é muito baixa, com 1% (variavel: por wvol port_c_tot), porém a participa-
¢ao de produtos do portfélio nas vendas é alta, com 71% (variavel: por wvol port v_tot),
demonstrando a relevancia desses produtos nas vendas e oportunidade de aumentar

a participagao nas compras.

e Dependéncia de Outros Fornecedores: A relacao vol _c_v_tot de 0,01 indica

que quase todas as vendas sao abastecidas por fornecedores externos a Corporagao

S.A..

Considerando as caracteristicas descritas acima, as acoes estratégicas sugeridas

para a Corporacao S.A. para o grupo 2 sao:

e Campanhas de Reativagao: Promocoes agressivas podem incentivar esses estabe-
lecimentos a comprar mais diretamente via Corp App, com descontos em primeiras

compras e ofertas de reativagao.

e Educacgao sobre o Portfélio: Os representantes de vendas podem ser encarrega-

dos de realizar visitas focadas em educar os proprietarios sobre o valor do portfélio
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ideal e como ele pode beneficiar o estabelecimento em termos de margem e diversi-

dade de produtos.

e Promocoes de Frequéncia: Incentivar a frequéncia de compras com desafios
mensais que recompensem o aumento da frequéncia de pedidos, como prémios ou

descontos progressivos.

GRUPO 3: Médio Comprador com Aderéncia Razoavel ao Portfélio
O grupo 3 representa pequenos estabelecimentos que compram diretamente da
Corporacao S.A., mas tém uma alta adesao ao portfélio ideal, indicando uma maior

fidelidade a empresa. Esses estabelecimentos sao caracterizados por:

e Frequéncia de Compras: Fazem em média 7,19 compras por més (variavel:

n_c_tot), uma frequéncia alta considerando o volume comprado.

e Volume de Compras: Compram 54,81 hectolitros por més (variavel: vol c¢_tot),

um volume moderado.

e Diversificagao de SKUs: Compram uma média de 86 SKUs por més (variavel:

sku_c_tot), sugerindo uma boa diversidade de produtos comprados.
e Vendas: Vendem 38,72 hectolitros por més (variavel: vol v _tot).

e Aderéncia ao Portfélio Ideal: A participacao de produtos do portfolio ideal
nas compras é razoavel, com 52% (variavel: por wol port c_tot), semelhante ao

percentual das vendas (57%).

e Dependéncia de Outros Fornecedores: A relacao vol c¢_v_tot de 7,66 indica
que esses estabelecimentos compram muito mais diretamente da Corporagao S.A.

do que vendem, mostrando baixa dependéncia de outros fornecedores.

Considerando as caracteristicas descritas acima, as ac¢oes estratégicas sugeridas

para a Corporagao S.A. para o grupo 3 sao:

e Desafios para Aumentar a Diversificagao: Criar desafios que incentivem esses
estabelecimentos a expandirem a diversificacao de SKUs comprados e aumentarem

o volume de compras.
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e Promocoes de Fidelidade: Como esses estabelecimentos ja tém uma alta adesao
ao portfolio, a empresa pode oferecer descontos e recompensas em SKUs especificos

do portfélio para aumentar ainda mais a participacao nas compras.

e Apoio de Representantes para Expansao: Os representantes podem auxiliar
com estratégias de expansao de volume e portfolio, sugerindo oportunidades de

crescimento no nimero de SKUs adquiridos.

GRUPO 4: Comprador de Pequeno Porte com Adesao Alta ao Port-
folio

O grupo 4 apresenta estabelecimentos que fazem compras em quantidades inter-
mediarias, com uma adesao razoavel ao portfélio ideal e compras moderadas diretamente

da Corporagao S.A.. Esses estabelecimentos sao caracterizados por:

e Frequéncia de Compras: Realizam em média 4,37 compras por més (variavel:

n_c_tot), o que demonstra uma frequéncia moderada.

e Volume de Compras: Compram 15,18 hectolitros por més (variavel: vol c¢_tot),

posicionando-se como compradores pequenos.

e Diversificagao de SKUs: Compram uma média de 26 SKUs por més (variavel:

sku_c_tot).

e Vendas: Vendem 54,21 hectolitros por més (variavel: vol v _tot), um volume sig-

nificativo.

e Aderéncia ao Portfélio Ideal: A participacao de produtos do portfélio nas com-
pras é de 65% (variavel: por wol port c_tot), evidenciando uma adeséao alta. En-
tretanto, a média da porcentagem de adesao dos produtos vendidos ao portfolio é de
90% (por_vol port v _tot), indicando que o valor dos produtos comprados pode

aumentar.

e Dependéncia de Outros Fornecedores: A relacao vol c_v_tot de 0,35 indica
que esses estabelecimentos complementam boa parte de suas vendas com outros

fornecedores.

Considerando as caracteristicas descritas acima, as ac¢Oes estratégicas sugeridas

para a Corporacao S.A. para o grupo 4 sao:
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e Promocoes de Aumento de Volume: Oferecer descontos progressivos para es-

timular esses estabelecimentos a aumentarem o volume de compras.

e Educacao e Expansao do Portfélio: Representantes de vendas podem realizar
visitas focadas em educar sobre o portfélio ideal e sugerir SKUs adicionais que

podem complementar o mix de produtos, incentivando a diversificagao.

e Incentivos para Aumentar a Frequéncia: Criar desafios que recompensem o
aumento da frequéncia de compras no Corp App e premiem quem mantiver uma

regularidade alta de pedidos.
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Tabela 4.3: Resumo das caracteristicas dos grupos e estratégias sugeridas

Grupo Caracteristicas Estratégias Sugeridas
Principais
Grupo 1: - Alta frequéncia de com- | - Promocgoes focadas no portfolio ideal

Comprador Grande com
Baixa Aderéncia
ao Portfolio

pras (12,78 compras/més)

- Maior volume de compras
entre os grupos (237,75 hl/-
meés)

- Baixa adesao ao portfolio
ideal (40%)

- Alta dependéncia da Cor-
poragdo (vol c_v_tot =
5,93)

para incentivar adesao

- Desafios de exclusividade para com-
pras 100% pelo Corp App

- Acoes de incentivo & diversificacdo do
portfolio por representantes de vendas

Grupo 2:
Varejista Inativo
com Baixa

- Frequéncia de compras
muito baixa (0,23 com-
pras,/més)

- Campanhas de reativagao com promo-
¢oes e ofertas iniciais
- Educagao sobre o portfélio ideal rea-

Atividade - Volume de compras insig- | lizada por representantes
nificante (0,2 hl/més) - Promocgées de frequéncia para estimu-
- Baixa diversificacao de | lar compras regulares
SKUs (0,28 SKUs/més)
- Alta dependéncia de
fornecedores externos
(vol ¢ v_tot =0,01)
Grupo 3: - Frequéncia de compras | - Desafios para aumentar diversificagao

Médio Comprador
com Aderéncia Razoavel
ao Portfdlio

moderada (7,19 compras/-
meés)

- Volume de compras mo-
derado (54,81 hl/més)

- Aderéncia ao portfolio
ideal razoével (52%)

- Boa diversificacao de
SKUs (86 SKUs/més)

e volume de compras

- Promocgoes de fidelidade para aumen-
tar participagao do portfolio

- Suporte de representantes para ex-
pansao de volume e portfélio

Grupo 4:

Comprador de Pequeno
Porte com Adesao Alta
ao Portfolio

- Frequéncia moderada de
compras (4,37 compras//-
meés)

- Baixo volume de compras
(15,18 hl/més)

- Alta adesdao ao portfolio
ideal nas vendas (90%)

- Alta dependéncia de forne-
cedores externos para com-
plementacao de vendas

- Promogoes de aumento de volume
com descontos progressivos

- Educacgao sobre portfolio para diver-
sificar mix de produtos

- Incentivos para aumentar a frequén-
cia de compras

Fonte: Elaboracao prépria
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Tabela 4.4: Estatistica descritiva dos grupos

Grupo  Variavel Madia Desvio Valor Quartil 1 Quartil 2  Quartil 3  Valor
Padrao minimo (25%) (50%) (75%) maximo

1 n_c_tot 12,78 4,94 3,30 9,17 12,10 15,77 27,50

2 n_c_tot 0,23 0,68 0,00 0,00 0,00 0,00 4,33

3 n_c_tot 7,19 2,82 1,00 5,00 7,00 8,67 24,67

4 n_c_tot 4,37 2,62 1,00 2,33 4,00 5,67 14,67

1 vol_c_ tot 237,75 253,80 47,93 122,96 163,53 241,01 3.749,53

2 vol_c_tot 0,21 1,15 0,00 0,00 0,00 0,00 12,63

3 vol_c_ tot 54,81 36,58 0,53 30,50 49,17 70,88 444,14

4 vol_c_tot 15,18 14,89 0,04 4,01 11,08 21,60 102,46

1 sku_c_tot 215,56 175,53 37,20 129,20 176,40 240,00 1.734,40

2 sku_c_tot 0,28 1,08 0,00 0,00 0,00 0,00 9,00

3 sku_c_tot 86,35 41,92 1,50 56,50 81,33 109,33 331,50

4 sku_c_tot 26,37 19,67 1,00 10,33 22,67 36,58 120,67

1 vol_v_tot 168,35 161,88 0,14 94,47 124,85 176,54 1.795,70

2 vol_v_tot 60,99 43,59 1,26 31,89 49,11 83,03 274,61

3 vol_v_tot 38,72 24,66 0,02 19,22 36,66 55,05 192,84

4 vol_v_tot 54,21 36,57 1,09 29,13 47,23 69,63 264,55

1 vol_med_n_c_tot 18,61 13,91 2,86 10,65 15,31 22,30 182,61

2 vol_med n_c_tot 0,11 0,60 0,00 0,00 0,00 0,00 5,52

3 vol_med _n_c_tot 8,14 5,63 0,40 4,32 7,05 10,56 88,83

4 vol_med n_c_tot 3,35 2,94 0,04 1,33 2,56 4,58 21,96

1 sku_med_n_c_tot 17,13 8,73 2,75 11,05 15,36 21,13 68,84

2 sku_med n_c_tot 0,15 0,49 0,00 0,00 0,00 0,00 3,00

3 sku_med n_c_tot 12,83 6,28 1,50 8,25 11,43 16,20 43,67

4 sku_med_n_c_tot 6,25 4,13 0,85 3,59 5,24 8,00 27,00

1 por_vol_port_c_tot 0,40 0,13 0,01 0,31 0,42 0,49 0,75

2 por_vol port_c_tot 0,01 0,04 0,00 0,00 0,00 0,00 0,35

3 por_vol_port_c_tot 0,52 0,17 0,00 0,41 0,53 0,63 0,95

4 por_vol_port_c_tot 0,65 0,27 0,00 0,45 0,71 0,90 1,00

1 vol_med n_v_tot 0,06 0,01 0,04 0,05 0,06 0,06 0,16

2 vol_med_n_v_tot 0,05 0,01 0,03 0,04 0,05 0,05 0,17

3 vol_med_n_v_tot 0,05 0,01 0,01 0,04 0,05 0,05 0,18

4 vol_med_n_v_tot 0,04 0,01 0,02 0,03 0,04 0,04 0,11

1 por_vol port v tot 0,60 0,09 0,09 0,54 0,60 0,66 0,89

2 por_vol port_v_tot 0,71 0,12 0,23 0,64 0,71 0,79 1,00

3 por_vol port v tot 0,57 0,09 0,20 0,52 0,58 0,64 0,85

4 por_vol_port_v_tot 0,90 0,08 0,48 0,88 0,92 0,95 1,00

1 vol_c_v_tot 5,93 106,17 0,22 1,02 1,20 1,64 3.205,10

2 vol_c_v_tot 0,01 0,05 0,00 0,00 0,00 0,00 0,54

3 vol_c_v_tot 7,66 93,52 0,11 0,94 1,25 2,04 2.938,99

4 vol ¢ _v_tot 0,35 0,33 0,00 0,11 0,27 0,50 2,60

1 sku_d_c_v_port 0,69 0,37 0,07 0,60 0,68 0,76 10,00

2 sku_d_c_v_port 0,00 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00 0,24

3 sku_d _c¢_v_port 0,78 0,52 0,19 0,61 0,72 0,82 8,33

4 sku_d_c_v_port 0,29 0,16 0,00 0,16 0,29 0,40 0,75

Fonte: Elaboragao prépria
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CAPITULO 4. RESULTADOS DA ANALISE DE AGRUPAMENTOS
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Capitulo 5

CONCLUSAO E PROXIMOS PASSOS

Este trabalho abordou a aplicacao de analise de agrupamentos para segmentar
estabelecimentos comerciais que utilizam as plataformas digitais Corp App e Corp Deli-
very, da Corporacao S.A. O tema central foi a criacao de uma segmentacao que permita a
empresa personalizar o atendimento e incentivar acoes estratégicas por meio de interven-
¢oes direcionadas. A analise identificou padroes de comportamento nos estabelecimentos,
com uma compreensao detalhada das dindmicas de compra e venda dos pontos de venda.

A relevancia do tema estd no crescente uso da anélise de dados no mercado
de varejo, especialmente em empresas com uma ampla base de clientes e complexidade
operacional, como a Corporacao S.A. A segmentagao eficiente dos estabelecimentos é
essencial para aumentar a competitividade e a eficiéncia das agoes. Para o pesquisador,
este estudo representa um aprofundamento em analise de dados e técnicas de machine
learning aplicadas a desafios do setor de varejo.

A anélise segmentou os estabelecimentos em grupos significativos, fornece infor-
macgoes que possibilitam agoes estratégicas direcionadas. Com os perfis identificados, a
equipe da Corporacao S.A. responséavel pelo Corp App pode personalizar os algoritmos
para agoes mais assertivas para aumentar as compras via Corp App e a fidelidade ao
portfolio ideal. Ainda, a segmentacao pode ser utilizada na estratificagao de amostras
em experimentos aleatorizados para identificar quais estratégias geram maior adesao e
impacto em diferentes grupos de clientes.

Os resultados indicam que diferentes perfis de estabelecimentos requerem estraté-
gias distintas, permitindo intervengoes especificas no Corp App. A segmentagao proposta

fornece um modelo para potencializar a competitividade da Corporacao S.A. no mercado
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brasileiro.

Para estudos futuros, sugere-se o uso de outros métodos de agrupamento, como
o k-prototypes, um algoritmo baseado no k-médias que utiliza tanto dados numéricos
como categoricos, para entender o impacto das informacgoes relacionadas a localizagao
(unidade federativa) e ao tipo de estabelecimento na defini¢ao dos grupos. Como proximos
passos, a empresa deve analisar as agoes estratégicas sugeridas para cada grupo e avaliar
e prioridade de implementacao, considerando o custo, prazo e o retorno de cada acao,

como forma de otimizar o uso de recursos e o impacto das intervengoes planejadas.
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