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RESUMO

Este estudo investigou o comportamento do consumidor na loja And Store, aprofundando-se
na compreensao do seu publico-alvo, com o objetivo de identificar os perfis dos consumidores.
Adotou-se uma abordagem que combinou a coleta e o tratamento de dados com a aplicagdo da
técnica estatistica K-means, a fim de oferecer uma visao detalhada e segmentada dos comporta-
mentos de compra dos consumidores. A técnica estatistica K-means foi aplicada no Weka, uma
plataforma de andlise de dados com interface simples e intuitiva. Os resultados apresentados,
evidenciaram a identificacdo de 9 agrupamentos distintos, cada um caracterizando um perfil
especifico de consumidor. A conclusdo apontou uma base sélida para futuras estratégias de

negdcios.

Palavras-chave: comportamento do consumidor; agrupamento; k-means; weka.



ABSTRACT

This study investigated consumer behavior at the And Store store, giving a deeper understanding
its target audience, with the aim of identifying consumer profiles. An approach was adopted
that combined data collection and processing with the application of the K-means statistical
technique, in order to offer a detailed and segmented view of consumers’ purchasing behaviors.
The K-means technique was applied using Weka, a data analysis platform with a simple and
intuitive interface. The results presented showed the identification of 9 distinct clusters, each one
characterizing a specific consumer profile. The conclusion showed a solid and promise business

strategies for the future.

Keywords: consumer behavior; clustering; k-means; weka.
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1 INTRODUCAO

Em um cendrio comercial altamente competitivo € em constante evolucao, entender o
comportamento e as preferéncias do consumidor € de suma relevancia para qualquer empresa. A
compreensio aprofundada do consumidor possibilita a criacdo de estratégias mais eficazes, que
podem envolver desde a personalizacdo de produtos e servigos até a segmentacao de mercado
mais precisa (SCHIFFMAN et al., 2010).

As preferéncias individuais das pessoas variam significativamente. No trabalho de
(KOTLER, 2015) expde que os especialistas em marketing empregam a estratégia da segmentacao
para examinar as variacOes nas preferéncias individuais. Isso lhes permite identificar os grupos
de consumidores que apresentam as melhores oportunidades. Para cada segmento de mercado
identificado, as empresas elaboram estratégias de marketing direcionadas, com o objetivo de
criar uma percepcao distinta na mente dos consumidores, realcando os principais beneficios de
seus produtos ou servigos.

Este estudo busca inserir-se nesse contexto desafiador ao propor uma abordagem
estatistica para identificar os perfis dos consumidores da loja And Store. Assim que este trabalho
conseguir detalhar e segmentar grupos ap6s a anélise de dados, o objetivo estard concluido.

A loja And Store participou desta trabalho reconhecendo sua capacidade de fornecer
insights valiosos sobre as preferéncias e padrdes de compra de seus clientes.

Neste contexto, o presente trabalho esté estruturado da seguinte forma: no Capitulo 2,
¢ apresentada a fundamentacdo tedrica; no Capitulo 3, sdo apresentados os trabalhos relacionados;
no Capitulo 4, sdo apresentadas a coleta e andlise de dados; no Capitulo 5, sdo mostrados os

resultados; por fim, no Capitulo 6, temos a conclusio e sugestdes para trabalhos futuros.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, introduzimos os conceitos necessarios ao longo do texto. Ele estd
dividido da seguinte forma: na Secdo 2.1, apresentamos a Loja And Store, empresa que sera
utilizada neste estudo. Em seguida, na Secao 2.2, definimos alguns conceitos de Estatistica.
Finalmente, na Secdo 2.3, apresentamos o Weka, a ferramenta utilizada para analisar os resultados

gerados pela técnica estatistica empregada neste estudo.

2.1 Loja And Store

A And Store é uma loja especializada em camisas esportivas, a loja surgiu em 2019 e
oferece uma variedade de produtos de diferentes clubes brasileiros, internacionais e selegoes. A
loja possui um ponto comercial em Quixadd-CE, proporcionando aos consumidores um ambiente
de compra prético e confidvel. A loja conta ainda com a op¢do de compra online, que envia seus

produtos para todo o Brasil (SILVA, 2023).

2.2 Estatistica

A estatistica desempenha um papel essencial na interpretacdo e analise de dados,
fornecendo ferramentas valiosas para compreender padrdes, realizar inferéncias e tomar decisdes

(KOTZ et al., 2004).
2.2.1 Agrupamento (Clustering)

A atividade de agrupamento tem como objetivo reconhecer e aproximar itens seme-

lhantes.

A tarefa de agrupamento visa identificar e aproximar os registros similares. Um
agrupamento (ou cluster) é uma colecdo de registros similares entre si, porém
diferentes dos outros registros nos demais agrupamentos. (CAMILO; SILVA,
2009, p. 9).

As aplicacgdes das tarefas de agrupamento sdo as mais variadas possiveis: pes-
quisa de mercado, reconhecimento de padrdes, processamento de imagens,
andlise de dados, segmentacdo de mercado, taxonomia de plantas e animais,
pesquisas geogréficas, classificacdo de documentos da Web, deteccio de com-
portamentos atipicos (fraudes), entre outras. (CAMILO; SILVA, 2009, p. 10).
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Figura 1 — Conjunto de dados com 3 agrupamentos
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Fonte: adaptado pelo autor (2023).

2.2.2 K-means

Dado que o objetivo deste trabalho € identificar agrupamentos de consumidores com
caracteristicas semelhantes, tornou-se essencial utilizar uma técnica de agrupamento que revele
semelhancgas entre padrdes e agrupe padroes semelhantes em categorias ou clusters.

De acordo com Fonseca e Beltrame (2010), o algoritmo de clusterizagdo K-means é
amplamente empregado na tarefa de agrupar dados, destacando-se ndo apenas por sua eficicia,
mas também por sua alta funcionalidade. O algoritmo K-means € preferido por sua facilidade
de implementagdo e sua complexidade computacional 0 (n), onde n representa o tamanho da

entrada.

K-means € uma técnica que usa o algoritmo de agrupamento de dados por K-
médias (K-means clustering). O objetivo deste algoritmo € encontrar a melhor
divisdo de P dados em K grupos C;, i = 1, ... K, de maneira que a distincia
total entre os dados de um grupo e o seu respectivo centro, somada por todos os
grupos, seja minimizada. (PIMENTEL et al., 2003, p. 497).

O algoritmo inicialmente atribui aleatoriamente os P pontos de dados a K agrupa-
mentos e calcula as médias dos vetores em cada agrupamento. Posteriormente, cada ponto
de dados é realocado para o agrupamentos correspondente ao vetor médio do qual estd mais
proximo. Com este novo arranjo dos pontos de dados em K agrupamentos, novos vetores médios

sdo recalculados. O processo de realocacdo de pontos de dados para novos agrupamentos, cujos
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vetores médios estdo mais proximos deles, continua até que seja alcancado um estado onde
todos os pontos de dados ja pertencem aos agrupamentos de seus vetores médios mais proximos

(SILVA et al., 2001).

2.3 Weka

A Waikato Enviroment for Knowledge Analysis (WEKA) é uma plataforma de
software de cédigo aberto bastante utilizada em aprendizado de maquina e minerac¢ao de dados.
Seu nome € uma referéncia a Universidade de Waikato, na Nova Zelandia, onde o projeto teve
origem. Essa plataforma oferece um conjunto de bibliotecas e ferramentas para andlise de dados,
pré-processamento, classificacio, regressao, clusterizagdo, associacao, selecao de atributos e

visualizacdo (HALL et al., 2009).
Weka é formado por um conjunto de pacotes, que sdo: attribute selection (sele-
¢ao de atributos), classifiers (implementacao de algoritmos de aprendizagem
supervisionados), clustering (implementacdo de algoritmos de aprendizagem
ndo supervisionados), association rules (generalizacdo de regras de associacdo

usando taxonomias), filfers (sele¢do de instincia de uma base) e estimators
(estimadores). (SMIDERLE; OLIVEIRA, 2005, p. 3).

Todas as aplicagdes da plataforma podem ser acessadas através de uma interface
simples e intuitiva. Os algoritmos podem ser aplicados de forma direta aos conjuntos de
dados, eliminando a necessidade de escrever cddigo manualmente. Além disso, oferece extensa
documentagdo on-line, sustenta uma comunidade de entusiastas dedicados a manter o projeto

atualizado e em constante evolu¢ao (WITTEN et al., 2005).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

A seguir sdo apresentados os trabalhos que auxiliaram na constru¢do deste estudo.

Os autores Heinzen e Martins (2018) realizam um estudo utilizando andlise de
agrupamento (clusterizacao) para identificar o perfil de consumidores em ambientes alimenti-
cios. Semelhante a este trabalho, buscou compreender o comportamento e as preferéncias dos
consumidores, além de ter utilizado o algoritmo de agrupamento K-means.

O trabalho de Santana e Pontes (2020) foi uma referéncia inspiradora na elaborac¢io
deste trabalho. Santana e Pontes (2020) propdem o desenvolvimento de um sistema de recomen-
dacdo de produtos com base nos padroes de compra dos clientes, por meio de modelagem em
uma empresa distribuidora. Nessa metodologia, utiliza-se o algoritmo de clusterizacdo K-means
para realizar agrupamentos estratégicos dos clientes.

A andlise de agrupamentos ¢é utilizada em diversas areas, como no trabalho de
Carvalho et al. (2022), que tem como objetivo analisar o perfil sociodemografico, laboral e a
intensidade das cargas de trabalho de trabalhadores da enfermagem de hospitais universitarios.
Esse estudo resultou em implicagdes praticas no cotidiano desses profissionais. Realizou-se
a andlise de agrupamento e, ao identificar os perfis, tornou-se possivel o planejamento de
intervencoes direcionadas a minimizar as cargas de trabalho de acordo com as particularidades
de cada grupo.

Pires et al. (2020) conduziram um estudo investigando os perfis de dbitos infantis
em Santa Maria/RS no periodo de 2000 a 2017, empregando regras de associacdo e redes neurais
artificiais. O intuito era detectar padrdes nas causas desses Obitos. Assim como Pires et al.
(2020), iremos usar a ferramenta Weka para identificar os perfis. A partir desse trabalho, vale
destacar a ferramenta Weka, visto que ela pode ser utilizada em diversos trabalhos, gerenciando

varios tipos de algoritmos e métodos.
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4 COLETA E ANALISE DE DADOS

Os procedimentos adotados neste estudo sao divididos em trés etapas: (i) coleta de

dados, (ii) tratamento dos dados e (iii) aplicacdo da técnica estatistica.

4.1 Coleta de Dados

A coleta de dados desempenha um papel central em qualquer pesquisa, € o0 questio-
nario emerge como uma ferramenta valiosa para explorar percepcdes e opinides (CRESWELL;
POTH, 2016).

Os dados coletados para o estudo foram obtidos por meio de um questionério
aplicado pela loja And Store aos seus clientes. Ressaltamos que a loja realizou a coleta de dados
exclusivamente com o objetivo de compreender melhor seus consumidores. As perguntas do
questiondrio foram elaboradas pelo time de marketing da loja. O questiondrio esteve disponivel
para os clientes do dia 1 de setembro de 2023 até o dia 15 de setembro de 2023.

A loja And Store comunicou que o questiondrio foi divulgado em suas redes sociais e
por e-mails. Foram obtidas um total de 125 respostas, totalizando 649 compras. No questionério
(ver Anexo A), temos as perguntas que foram consideradas no estudo. Os dados recebidos podem

ser visualizados em forma de planilha ou graficos.

4.2 Tratamento dos Dados

Ap6s o recebimento dos dados, inicia-se a etapa de tratamento. Cada linha da planilha
representa a resposta de um cliente, por exemplo: "Masculino", "Entre 20 e 29 anos", "Fortaleza-
CE", "Entre 2 e 4 saldrios minimos", "Mais de 5 camisas", "Sim, apenas em promog¢ao",
"Fortaleza, Brasil", "Ambos", "Outro", "Comprei na loja fisica", "5". Essa resposta precisa ser
configurada para o padrao de entrada da ferramenta Weka. O Attribute-Relation File Format
(ARFF) € o padrao de formato de arquivo utilizado pelo Weka, sendo um formato de arquivo de
texto que descreve conjuntos de dados, especificando os atributos e suas relagdes.

A partir das perguntas do questiondrio, surgem os atributos (ver Apéndice A). Na
pergunta: "Vocé comprou apenas quando os produtos estavam em promocgao:", foi criado o
atributo "promocao"com os parametros "sim", "ndo"e "ambos". Para as respostas, instancias sao

geradas (ver Apéndice B) fornecendo os valores especificos.

Cada instancia corresponde a um atributo especifico; assim, no exemplo da resposta



20

acima, € necessdrio lidar com o caso "Fortaleza, Brasil", visto que o atributo "time"s6 pode
ser atribuido a um parametro. Nessa situacao, duas instancias sao iniciadas (ver Apéndice C),
repetindo os demais dados. Perguntas com a possibilidade de respostas variadas geralmente
precisam ser tratadas.

Por tdltimo, tratamos da segmentagdo das vendas, distinguindo entre vendas locais
e nao locais, utilizando o ponto comercial em Quixadd-CE como ponto de referéncia. A

classificagdo foi realizada com base nas informagdes de endereco fornecidas pelos clientes.

4.3 Aplicacao da Técnica Estatistica

Nesta etapa, empregaremos a técnica estatistica no Weka para analisar os dados.
Essa fase € essencial para a compreensao dos dados e a identificagdo dos perfis.

Antes da aplicacdo da técnica, foi realizado o tratamento dos dados, como men-
cionado na secd@o anterior, resultando na criacdo do arquivo ARFF. Com o ambiente Weka
devidamente configurado, o arquivo ARFF contendo os dados relevantes foi carregado. Os

atributos sdo mostrados no Weka conforme a Figura 2.

Figura 2 — Atributos sdo apresentados no Weka

Weka Explorer
Preprocess  Classify ~ Cluster ~ Associate  Select attributes  Visualize
Open file... Open URL... Open DB... Generate... Undo Edit... Save...
Filter
Choose |None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: profile_data_andstore Attributes: 11 Name: sexo Type: Nominal
Instances: 649 Sum of weights: 649 Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unique: 0 (0%)
Attributes No. Label Count Weight
Al None Invert Pattem 1m 520 520
2 f 123 123
No. Name 3 pni 6 6
1/ Isexo
2[ Jidade
3[Jendereco
4 Jrenda
5[ Jqtd_camisas
6] promocao
7 Jtime
8 [ Jmotivo
9[ Jdata
10 meio_comprou
11 indicacao Class: indicacao (Nom) v | Visualize All
520
123
3
Status
oK o | g X0

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Na sequéncia, a proxima acdo consiste em aplicar a técnica estatistica, selecionando

a opc¢do "Cluster"no Weka e iniciar a anélise para determinar quantos clusters foram identificados.
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Na Figura 3, é possivel visualizar o resultado alcangado, revelando a identificagdo de 9 clusters

distintos.

Figura 3 — Iniciando anélise de agrupamentos no Weka

Preprocess  Classify ~ Cluster  Associate  Select attributes  Visualize
Clusterer
Choose |[EM I 100 -N -1 X 10 -max -1 -ll-cv 1.0E-6 -ll-iter 1.0E-6 -M 1.0E-6 -K 10 -num-slots 1 -S 100
Cluster mode Clusterer output
- a1amaes L.owoy  1.evly 1 L.eews  y.9vo 1 1 1 1
Use training set dianamorados 19.3975 32.5204 2.9473 1.0172 9.9859 1.0168 1.0013 1.0277 3.0857
Supplied test set Set diapais 38.8837 34.3698 5.9984 2.0572 10.0297 1.9084 1.0226 5.6984 8.0318
§ = diacrianca 1.0012 1.0019 1.9936 1.0008 9.9968 1.0002 1.0002 1.0013  1.004
Percentage split % | 66 blackfriday 1.9396 55.4916 1.9836 1.8899 10.0691 31.1845 1.0003 3.4307 1.0109
Classes to clusters evaluation natal 1.6796 6.5127 1.9822 1.0332 10.2801 26.5558 1.0002 1.0121  2.944
anonovo 5.2411 1.6239 3.9657 1.0115 10.0198 2.7333 1.0008 1.0038  1.0002
(Nom) indicacao sendata 75.6008 29.9663 58.2239 24.5348 14.6564 32.0498 3.8634 29.8867 41.2178
(/) Store clusters for visualization pni 3.9058 1.0003 2.8112 2,0085 1.0014 1.0301 1.0085 1.0454 1.1887
[total] 148.6502 162.8889 80.906 35.5536 86.036 98.4789 11.8973 45.106  60.483
meio_comprou
lgnore attributes lojafisica 86.247 64.5375 39.8284 13.595 20.7481 45.8453 1.0683 6.6324 17.498
redessociais 55.3501 91.3401 32.0521 12.1829 25.268 43.7204 3.7952 28.4941 35,7972
Start Stop 1.0529 1.0114 1.0546 3.7730 25.0199 2.9131 1.0113 3.9783 1.1846
= 1.0002 1 2.9708 1.0017 1 1.0001 1.0225 1.0013 1.0033
pest Hllstvloirclickioroptions) [total] 143.6502 157.8889  75.906 30.5536 81.036 93.4789 6.8973 40.106 55.483
22:30:34 - EM indicacao
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
3 1 1 1 1 1 1 1 1 1
4 1.031 1.0005 2.2228 2.8215 1.0003 1.0009 1.0114  1.04 13.8715
5 140.6185 154.8884 70.7116 25.7127 78.0356 90.4781  3.885 37.066 39.6041
pni 1.0007 1.9716  1.0194 1 1 1.0009 1 1.0074
[total] 145.6502 159.8889 77,906 32.5536 83.036 95.4780 8.8973 42,106 57.483

Status
OK

Time taken to build model (full training data)

= Model and evaluation on training set

Clustered Instances

[} 136 ( 21%)
1 157 ( 24%)
2 72 ( 11%)
3 27 ( 4%)
4 77 ( 12%)
5 87 ( 13%)
6 3( 0%
7 40 ( 6%)
8 50 ( 8%)

Log likelihood: -9.03032

: 3.43 seconds

Log

-

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Na fase final da aplicacdo, realiza-se a sele¢cdo do K-means, conforme evidenciado

na Figura 4.

Figura 4 — Aplicando o K-means

Preprocess  Classify ~ Cluster
Clusterer

Choose

Cluster mode
®) Use training set

Associate  Select attributes

Visualize

Clusterer output

Cluster 4: m,30-39, local, 4-6,>5,ambos, ceara, ambos, blackfriday, redessociais, 5
i 5

= Cluster 5: f,20-29,local,<=1,1,n paulo, pre mdata, r
Supplied test set Set. Cluster 6: m,20-29,local,2-4,>5,ambos, realmadrid,uso,natal,site,5
i % | 66 Cluster 7: f,30-39,local,2-4,>5,ambos, flanengo, ambos, sendata, r i
PRI % 88 Cluster 8: m,20-29,local,2-4,>5,ambos, corinthians, ambos, diapais, redessociais, 5

Classes to clusters evaluation
(Nom) indicacao

[] Store clusters for visualization

Missing values globally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:

SimpleKMeans -init 0 -max-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0 -t1 -1.25 -t2 -1.0 -N 9 -A "weka.core.EuclideanDistance -R first-last" -1 500 -num-slots 1 -S 10

Cluster#
Ignore attributes Attribute Full Data [ 1 2 3 4 6 8
(649.0) (53.0) (86.0) (83.0) (68.0) (57.0) (123.0) (36.0) (95.0)
Start Stop sexo I R n n n n I m
Result s (ight-click for options) idade 20-29 30-39 20-29 30-39 20-29 30-39 20-29 20-20 20-29
28000 - ENI endereco local local  naolocal local local local local local local
renda 24 24 24 24 12 12 24 224 24
22 impleKMeans qtd_canisas >5 >5 >5 >5 45 5 >5 >5 >5
promocao anbos anbos anbos anbos nao anbos nao anbos anbos anbos
time lamengo flamengo lamengo flamengo brasil ceara corinthians realmadrid flamengo brasil
notivo anbos anbos bo 0s anbos anbos uso anbos anbos
data semdata dianamorados dianamorados semdata semdata blackfriday semdata semdata semdata semdata
neio_conprou redessociais  lojafisica r iais fais  lojafisica r i is lojafisica lojafisica redessociais
indicacao 5 5 5 5 5 5 5 5 5

Status
OK

Time taken to build model (full training data)

== Model and evaluation on training set

Clustered Instances

[} 53 ( 8%)
1 86 ( 13%)
2 83 ( 13%)
3 68 ( 10%)
4 57 ( 9%)
5 48 ( 7%)
6 123 ( 19%)
7 36 ( 6%)
8 95 ( 15%)

: 0.01 seconds

Log

-

Fonte: elaborado pelo autor (2023).
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Essa etapa representa um ponto-chave no processo, indicando a escolha do algoritmo
especifico para andlise de agrupamento. A figura fornece uma representacdo visual que sintetiza
o momento crucial em que o método selecionado € aplicado, iniciando assim a segmentacao
dos dados. Este passo € fundamental para revelar padroes, desempenhando um papel crucial na

compreensdo mais profunda da natureza dos dados analisados.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

A fase de resultados deste trabalho, dedicou-se a realizacdo de uma anélise de
agrupamento por meio do algoritmo K-means, utilizando a plataforma Weka. O propdsito
principal era descobrir padrdes nos dados coletados, e os resultados revelaram uma segmentacao
significativa, evidenciando agrupamentos distintos.

Ap6s a preparacao dos dados, a aplicacao do K-means revelou a formacgdo de agrupa-
mentos identificaveis. A Figura 4 visualiza os resultados, proporcionando uma representa¢do dos
agrupamentos identificados. A distribuicdo dos dados entre os agrupamentos destaca a natureza
distintiva de cada agrupamento.

Ao realizar uma andlise de agrupamento, a métrica *Clustered Instances’ mostra
quantas instancias do conjunto de dados total foram atribuidas a esses agrupamentos. Essa
métrica é um indicador da eficdcia do algoritmo em agrupar as observacdes e da abrangéncia da
segmentacdo nos dados.

Vamos examinar os agrupamentos identificados:

Agrupamento 1: Este agrupamento (Tabela 1) retrata uma cliente do sexo feminino,
que demonstra uma propensdo a adquirir camisas do Flamengo como presente no Dia dos
Namorados. Ela estd na faixa etaria de 30 a 39 anos, possui uma renda mensal entre 2 e 4 salarios
minimos. Reside em Quixada ou nas proximidades da regido, sendo uma cliente estabelecida
da loja, como indicado pelo histérico de multiplas compras. Além disso, observa-se que ela

adquiriu camisas para si mesma, com ou sem promocao.

Tabela 1 — Clustered Instances 8%

Atributo Cluster
sexo f
idade 30-39
endereco local
renda 2-4
qtd_camisas >5
promocao ambos
time flamengo
motivo ambos
data dianamorados
meio_comprou lojafisica
indicacao 5

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Agrupamento 2: Este agrupamento (Tabela 2) evidencia um cliente do sexo mascu-
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lino que, no Dia dos Namorados, tende a adquirir camisas do Flamengo como presente. Este
cliente encontra-se na faixa etaria de 20 a 29 anos, com uma renda mensal entre 2 e 4 salarios
minimos. Reside a uma distancia considerdvel do ponto fisico da loja, no entanto, é um cliente
consolidado, como indicado por seu histérico de compras significativo. Ele adquiriu camisas
para si mesmo, com ou sem promocao. Devido a sua localizacdo distante, as transagdes sao

realizadas principalmente via redes sociais.

Tabela 2 — Clustered Instances 13%

Atributo Cluster
Sexo m
idade 20-29
endereco naolocal
renda 2-4
qtd_camisas >5
promocao ambos
time flamengo
motivo ambos
data dianamorados
meio_comprou  redessociais
indicacao 5

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Agrupamento 3: Este agrupamento (Tabela 3) revela um cliente do sexo masculino
que, sem uma data especifica, demonstra uma propensao a adquirir camisas do Flamengo, seja
para si mesmo ou para presentear alguém. Este cliente estd na faixa etaria de 30 a 39 anos, com
uma renda mensal entre 2 e 4 saldrios minimos. Ele reside em Quixadé ou nas proximidades,
sendo um cliente estabelecido da loja, conforme evidenciado por seu histérico substancial
de compras, tanto com quanto sem promoc¢ao. Além disso, destaca-se que as transagdes sao
predominantemente conduzidas via redes sociais.

Agrupamento 4: Este agrupamento (Tabela 4) apresenta um cliente do sexo mascu-
lino que, sem uma data especifica, revela interesse em adquirir camisas do Brasil, seja para si
mesmo ou para presentear alguém. Este cliente estd na faixa etaria de 20 a 29 anos, com uma
renda mensal entre 1 e 2 saldrios minimos. Reside em Quixada ou nas proximidades, e realizou
entre 4 e 5 compras de camisas, sem promoc¢ao, na loja fisica. Esse padrdao de comportamento
sugere uma afinidade especifica por camisas do Brasil e uma preferéncia por realizar compras
presenciais na loja fisica.

Agrupamento 5: Este agrupamento (Tabela 5) destaca um cliente do sexo masculino

que, durante a Black Friday, manifesta interesse em adquirir camisas do Ceard, seja para si
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Tabela 3 — Clustered Instances 13%

Atributo Cluster
sexo m
idade 30-39
endereco local
renda 2-4
qtd_camisas >5
promocao ambos
time flamengo
motivo ambos
data semdata
meio_comprou redessociais
indicacao 5

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Tabela 4 — Clustered Instances 10%

Atributo Cluster
Sexo m
idade 20-29
endereco local
renda 1-2
qtd_camisas 4-5
promocao nao
time brasil
motivo ambos
data semdata
meio_comprou lojafisica
indicacao 5

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

mesmo ou para presentear alguém. Este cliente esta na faixa etaria de 30 a 39 anos, com uma
renda mensal entre 1 e 2 saldrios minimos. Reside em Quixadé ou nas proximidades, e realizou
mais de 5 compras de camisas, tanto com quanto sem promoc¢do. Notavelmente, suas transagcoes
sdo predominantemente conduzidas nas redes sociais, indicando uma preferéncia por esse canal
para suas compras durante periodos promocionais, como a Black Friday.

Agrupamento 6: Neste agrupamento (Tabela 6), apresenta uma cliente do sexo
feminino, com idade entre 20 e 29 anos e residente em Quixada ou proximidades, com uma
renda de até 1 saldrio minimo, j4 adquiriu entre 4 e 5 camisas do Corinthians, sem aproveitar
valores promocionais. Suas transagdes, realizadas predominantemente nas redes sociais, nao
seguem uma data especifica, indicando uma preferéncia por compras ao longo do tempo. Suas
aquisi¢des abrangem tanto compras para si mesma quanto para presentear outras pessoas.

Agrupamento 7: Neste agrupamento (Tabela 7), retrata um cliente do sexo masculino,

na faixa etaria de 20 a 29 anos e residente em Quixada ou proximidades, com uma renda de 2 a 4
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Tabela 5 — Clustered Instances 9%

Atributo Cluster
sexo m
idade 30-39
endereco local
renda 1-2
qtd_camisas >5
promocao ambos
time ceara
motivo ambos
data blackfriday
meio_comprou redessociais
indicacao 5

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Tabela 6 — Clustered Instances 7%

Atributo Cluster
Sexo f
idade 20-29
endereco local
renda <=1
qtd_camisas 4-5
promocao nao
time corinthians
motivo ambos
data semdata
meio_comprou redessociais
indicacao 5

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

salarios minimos, ja adquiriu varias camisas, com destaque para as do Real Madrid, destinadas
ao uso pessoal. Suas compras envolvem tanto a aquisi¢do com promogdes quanto sem promogoes

especificas, e ndo seguem uma data especifica, indicando uma preferéncia por compras ao longo

do tempo. Importante destacar que suas compras sdo realizadas na loja fisica.

Tabela 7 — Clustered Instances 19%

Atributo Cluster
Sexo m
idade 20-29
endereco local
renda 2-4
qtd_camisas >5
promocao ambos
time realmadrid
motivo uso
data semdata
meio_comprou  lojafisica
indicacao 5

Fonte: elaborado pelo autor (2023).



27

Agrupamento 8: Neste agrupamento (Tabela 8), revela uma cliente do sexo feminino,
na faixa etdria de 20 a 29 anos e residente em Quixadd ou proximidades, com uma renda de 2 a 4
saldrios minimos, ja adquiriu mais de 5 camisas, com énfase nas do Flamengo. Essas aquisi¢oes
incluem camisas tanto para uso pessoal quanto para presentear outras pessoas. Compras tanto
com promocdes quanto sem promogdes especificas, e ndo ha uma data especifica associada a

essas transagdes. Preferéncia por realizar compras presenciais na loja fisica.

Tabela 8 — Clustered Instances 6%

Atributo Cluster
Sexo f
idade 20-29
endereco local
renda 2-4
qtd_camisas >5
promocao ambos
time flamengo
motivo ambos
data semdata
meio_comprou lojafisica
indicacao 5

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Agrupamento 9: Neste agrupamento (Tabela 9), destaca um cliente do sexo mascu-
lino, com idade entre 20 e 29 anos e residente em Quixada ou nas proximidades, possui uma
renda de 2 a 4 salarios minimos. Ja adquiriu mais de 5 camisas, com destaque para as do Brasil.
Estas compras englobam camisas tanto para uso pessoal quanto para presentear outras pessoas.
O cliente realizou transac¢des tanto com promog¢des quanto sem promocdes especificas, sem uma

data especifica associada. Suas compras sao efetuadas por meio das redes sociais.

Tabela 9 — Clustered Instances 15%

Atributo Cluster
Sexo m
idade 20-29
endereco local
renda 2-4
qtd_camisas >5
promocao ambos
time brasil
motivo ambos
data semdata
meio_comprou redessociais
indicacao 5

Fonte: elaborado pelo autor (2023).



28

Ao analisar os agrupamentos identificados, € possivel notar a diversidade nos com-
portamentos de compra, representando uma riqueza de informagdes para estratégias de marketing
e personalizacdo de ofertas. Este processo de agrupamento revela-se uma ferramenta poderosa
para desvendar padrdes complexos nos dados, contribuindo para uma compreensao mais pro-
funda do publico-alvo e auxiliando na tomada de decisdes embasadas em dados para melhor

atender as necessidades especificas de cada segmento.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho conduziu uma anélise detalhada do processo de coleta e manipu-
lacdo de dados, empregando a técnica estatistica conhecida como K-means, no cendrio especifico
da loja And Store. Cada etapa, desde a coleta inicial de dados até o tratamento e aplicacdo da
técnica estatistica, proporcionou insights valiosos sobre os comportamentos dos consumido-
res. Essa metodologia desempenhou um papel crucial no aprofundamento da compreensdo do
publico-alvo da loja, proporcionando uma andlise abrangente e categérica.

A aplicacgdo da técnica estatistica no Weka, especificamente utilizando o algoritmo
K-means, foi executada com sucesso. Os resultados apontaram para a identificagdo de 9 clusters
distintos, cada um caracterizando um perfil especifico de consumidor. Essa segmentacdo forneceu
uma visao detalhada dos diferentes comportamentos de compra, desde preferéncias de produtos
até canais de compra. As nuances nos padroes de compra, fornecem percepcdes importantes
para estratégias de marketing e personalizacdo nas ofertas.

Os resultados apresentados ndo apenas oferecem uma compreensao agucada do
cendrio atual dos consumidores da And Store, mas também estabelecem uma base sélida para
futuras estratégias de negdcios e aprimoramento continuo.

Este estudo, embora conclusivo em sua fase atual, sugere oportunidades para in-
vestigacdes futuras, como a aplicacdo de outras técnicas estatisticas, expansao do escopo da
amostra e a consideracao de varidveis adicionais para uma andlise ainda mais aprofundada do

comportamento do consumidor.
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APENDICE A - CODIGO-FONTE ATRIBUTOS

Cdédigo-fonte 1 — Atributos ARFF

I |@attribute sexo {m, f, pni}

>|@attribute idade {<=19, 20-29, 30-39, 40-49, 50-59, >=60,
pnil}

3/@attribute endereco {local, naolocall}

4|@attribute renda {<=1, 1-2, 2-4, 4-6, >6, pni}

5|@attribute qtd_camisas {1, 2-3, 4-5, >5, pni}

¢|@attribute promocao {sim, nao, ambos}

7/@attribute time {flamengo, palmeiras, corinthians, psg,
fortaleza, usa, santos, arsenal, borussia, barcelona,
brasil, ceara, saopaulo, juventus, ajax, argentina,
vasco, intermiami, milan, italia, franca, holanda,
bocajrs, realmadrid, mancity, inglaterra, belgica,
atleticomineiro, coreiadosul, tottenham, bayernmunique,
alnassr, alhilal, croacia, portugal, nba, alemanha,
manunited}

g |@attribute motivo {uso, presente, ambos}

9| @attribute data {diamaes, dianamorados, diapais, diacrianca
, blackfriday, natal, anonovo, semdata, pni}

0| @attribute meio_comprou {lojafisica, redessociais, site,
pnilt

Il |@attribute indicacao {1, 2, 3, 4, 5, pni}




APENDICE B - CODIGO-FONTE DADOS

Cédigo-fonte 2 — Alguns dados ARFF
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1 |@data

[\

m, 20-29, naolocal, 1-2, 2-3, nao, flamengo,
semdata, redessociais, 5
3/m, 20-29, naolocal, >6, >b5, ambos, palmeiras,

semdata, redessociais, 5

semdata, redessociais, 5
5/m, 20-29, naolocal, >6, >5, ambos, psg, ambos

redessociais, b5

pni, redessociais, b

7/m, 30-39, local, 2-4, >5, nao, palmeiras, uso
lojafisica, 5

$m, 20-29, local, <=1, 1, sim, flamengo, uso,

redessociais, 5

presente,

ambos,

4/m, 20-29, naolocal, >6, >5, ambos, corinthians, ambos,

, semdata,

6|f, 30-39, naolocal, <=1, pni, ambos, corinthians, ambos,

, semdata,

semdata,




APENDICE C - CODIGO-FONTE TRATAMENTO

Cdédigo-fonte 3 — Tratando dados

[\
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@data

m,

20-29, 1local,

lojafisica,

5

20-29, 1local,

lojafisica,

5

2-4,

2-4,

>5,

>5,

sim,

sim,

Fortaleza,

Brasil,

ambos,

ambos, outro,

outro,
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ANEXO A - QUESTIONARIO UTILIZADO

O objetivo do questiondrio, € conhecer melhor os perfis de clientes da Loja And
Store. PESQUISA TOTALMENTE EM ANONIMATO e os dados serdo usados APENAS para
o Trabalho de Conclusdo de Curso. Nao serdo usados e nem divulgados em outros lugares. Esse
questiondrio é para QUEM JA COMPROU, entio caso nunca tenha comprado, por favor, nio
responder, visto que pode mudar a veracidade dos resultados.

Todas as perguntas sdo obrigatdrias.

Questao 1. SEXO:
— [ ] Masculino
— [ ] Feminino
— [ ] Outro

— [ ] Prefiro ndo informar

Questao 2. IDADE:
— [ ] Até 19 anos
— [ ] Entre 20 até 29 anos
— [ ] Entre 30 até 39 anos
— [ ] Entre 40 até 49 anos
— [ ] Entre 50 até 59 anos
— [ ] 60 anos ou mais

— [ ] Prefiro nao informar
Questao 3. ENDERECO:
Questao 4. RENDA:
] Até 1 salario minimo
] Entre 1 e 2 salarios minimos
] Entre 2 e 4 salarios minimos

- [
- [
- [
— [ ] Entre 4 e 6 saldrios minimos
— [ ] Acima de 6 saldrios minimos
- [

] Prefiro ndo informar

Questao 5. QUANTAS CAMISAS COMPROU:
— [ ] Apenas 1? camisa

— [ ] Entre 2% € 3* camisas
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— [ ] Entre 4% € 5* camisas
— [ ] Mais de 5% camisas

— [ ] Prefiro ndo informar

Questiio 6. VOCE COMPROU APENAS QUANDO OS PRODUTOS ESTAVAM EM PRO-
MOCAO:

— [ ] Sim, apenas em promocao

— [ ] Nao, nunca comprei em promog¢ao

— [ ] Ambos, ja comprei com e sem promocao
Questao 7. COMPROU CAMISAS DE QUAIS TIMES:

Questao 8. MOTIVO DA COMPRA:
— [ ] Para Uso

— [ ] Para Presente

— [ ] Ambos

Questdo 9. EM QUAIS DESSAS DATAS VOCE JA COMPROU CAMISAS CONOSCO:
— [ ] Dia das Maes
— [ ] Dia dos Namorados
— [ ] Dia dos Pais
— [ ] Dia das Criangas

— [ ] Black Friday

— [ ] Natal

— [ ] Ano Novo

— [ ] Outro

— [ ] Prefiro nao informar

Questdio 10. VOCE COMPROU POR QUAL MEIO:
— [ ] Comprei na loja fisica
— [ ] Comprei pelas redes sociais (WhatsApp, Instagram e Facebook)

— [ ] Comprei no site

— [ ] Prefiro ndo informar
Questao 11. VOCE INDICARIA NOSSA LOJA: (SENDO 1 RUIM e 5 EXCELENTE)

- [11
-[12



|
|
|
|

13
14
15

] Prefiro ndo informar
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