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RESUMO

O comércio varejista possui um papel de extrema importancia na economia do pais
representando 23% do Produto Interno Bruto (PIB) brasileiro, gerando receitas
significativas todos os anos. Com a evolug¢ao constante do setor, uma gestéo eficiente
das vendas é essencial para administragdo dos negdcios. Este trabalho detalha uma
analise do padrao de compra dos clientes em um supermercado localizado na cidade
de Queiroz - SP, no periodo de 2022 e 2023, em que foi utilizado o algoritmo de Machine
Learning Apriori. A analise foi capaz de revelar uma variedade de associa¢des de
produtos, desde combinagdes frequentes, até associagdes menos 6bvias, indicando a
diversidade das preferéncias dos clientes. Ferramentas avangadas de Business
Intelligence (Bl) e a plataforma Microsoft Power Bl foram utilizadas para transformar
dados brutos em graficos interativos e visualmente acessiveis. Esses graficos
proporcionaram uma representacdo visual dos padrdbes de compra e outras
informacodes referentes a base de dados, facilitando a interpretacdo do comportamento
de consumo da clientela. Além disso, um aplicativo foi construido na plataforma Power
Apps proporcionando aos usuarios uma interface facil de usar para explorar os insights
descobertos, impulsionando a estratégia de marketing e aumentando os lucros do
estabelecimento. O desenvolvimento deste trabalho mostrou uma viséo detalhada do
padrao de compra dos clientes e estabeleceu uma base solida para investigagcdes
futuras a fim de expandir para outros setores. Com a aplicagdo da tecnologia de
Machine Learning no setor de varejo, foram criadas estratégias de negdcios eficazes
baseadas em dados concretos e interpretagdes precisas.

Palavras - chaves: Apriori, Machine Learning, Gestao de vendas, Business Intelligence

INTRODUCAO

O comercio varejista contribui consideravelmente para a economia brasileira
sendo responsavel pela geragao de receitas tanto para os varejistas quanto para os
fornecedores e produtores. O setor de vendas no Brasil estd em constante evolugao e
vem se tornando cada vez mais competitivo, de acordo com a Associagao Brasileira de

Supermercados (ABRAS), o setor de vendas de varejo faturou cerca de R$695,7


mailto:carla.martins2@fatec.sp.gov.br
mailto:luan.rocha4@fatec.sp.gov.br
mailto:marcel.silva9@fatec.sp.gov.br
mailto:eloiza.capeloci@fatec.sp.gov.br

bilhdes no ano de 2022, valor referente ao aumento de 13,8% em relagdo ao ano
anterior. (Abras, 2022)

A globalizagdo impulsionou o desenvolvimento do mercado, exigindo dele a
gestdo das demandas em busca do balanceamento e alinhamento estratégico desses
conceitos ao longo da gestdo de vendas originadas das necessidades dos
supermercados. Com a gestao das demandas, busca-se o equilibrio entre capacidades
da empresa e necessidades dos clientes, tendo a reducdo de incertezas e o
fornecimento de insights para administragdo dos produtos. Considerado um
comportamento importante para o sucesso das vendas, com bons resultados dessa
implementagao obtém-se beneficios diversos. (MELO, 2010)

Uma das alternativas para melhorar a gestdo de vendas de um estabelecimento
€ a utilizacdo da tecnologia, conhecida como Machine Learning (Aprendizado de
Maquinas), que € um mecanismo capaz de identificar padrdes, tomar decisdes e
estabelecer previsdes baseadas nos padrdes analisados por meio de um algoritmo. O
processo do Aprendizado de Maquinas envolve sete etapas: coletar dados, pré-
processar dados e escolher um algoritmo, treinar, avaliar, otimizar e implantar.
(BOENTE; OLIVEIRA; ROSA, 2020)

Um dos algoritmos utilizado no Machine Learning para regras de associagdes € o
Apriori. De acordo com Vasconcelos e Carvalho (2004) a tarefa da associacao tem o
intuito de identificar associagdes entre registros de dados que, de alguma maneira,
estdo ou devem estar relacionados. Sua premissa basica é encontrar elementos que
implicam na presenca de outros em uma mesma transacgao, ou seja, esse algoritmo &
capaz de encontrar padrdes entre os produtos de uma base de dados e com isso prever
comportamentos relevantes entre dados especificos.

Atualmente, nos lugares onde a tecnologia desempenha um papel importante nas
operagdes comerciais, a gestdo é mais do que uma necessidade, mas sim uma
estratégia para o melhor desempenho. Neste caso, gerir os dados de vendas em um
periodo determinado, torna-se possivel alcancar reducdo de custos,
consequentemente, aumentando a geragao de receita, com esse estudo também é
possivel identificar padrées entre os produtos, gerando conhecimentos sobre o publico-
alvo, capacitando a criacdo de estratégias de marketing que fardo dos planejamentos
futuros um sucesso.

Ao aderir o Knowledge Discovery in Database (KDD), traduzido como Descoberta

de Conhecimento de Base de Dados, as empresas podem extrair informacdes valiosas



por meio da aprendizagem organizacional que busca gestbes estratégicas do
conhecimento (BRANQUINHO, 2015). Por outro lado, o processo de Business
Intelligence (Bl) visa novas percep¢des sobre negocios e mercado, com o objetivo de
alcancar eficiéncia operacional e promover um relacionamento eficaz com os clientes
(CHEN G; CHEN H; LIM,2013). Ao gerar graficos a partir de grandes volumes de dados,
o Bl consegue apresentar informagdes relevantes, transformando dados brutos em
conhecimento e oferecendo auxilio direto na tomada de decisdo empresarial.

O presente estudo desenvolver um modelo de Aprendizado de Maquina capaz de
realizar previsbes de vendas, para auxiliar a gestdo das demandas do mercado
varejista utilizando a regra de associagao Apriori, desenvolvida na linguagem de
programacao Python, apds a mineragao e analise da base obtida de um supermercado.
Com o intuito de auxiliar a tomada de decisdo, gerando predicdo dos produtos mais
demandados, tendo em vista aumentar o lucro, reduzir perdas do estoque e gerar

insights valiosos para marketing.
REGRA DE ASSOCIACAO

A Regra de Associagao se caracteriza pela presenca de um aglomerado de
atributos nos dados de uma base de dados que influencia em outro aglomerado de
atributos distintos dentro da mesma base (MELANDA; REZENDE, 2003). As regras de
associacdo possuem dois elementos principais: 0 antecedente e o consequente.
Antecedente é o conjunto de itens que apresentam uma causa ou condigdo para
ocasionar o consequente. Representado pelo lado “se” da regra o antecedente
descreve as caracteristicas e/ou eventos de um comportamento.

O consequente representa o conjunto de itens que sdo os resultados ou
consequéncia do ocorrido no antecedente. Na regra € representado como o lado

‘entao”, e apresenta eventos e ou acdes que irdo ocorrer apds o antecedente.

Figura 1: Exemplo de antecedente e consequente

Na regra {Senhor dos Anéis} -> {O Hobbit}

e {Senhor dos Anéis} € o antecedente

e {O Hobbit} &€ o consequente.

Antecedentes e consequentes podem ter multiplos itens

e {Thor: Ragnarok, Vingadores: Guerra
Infinita}->{Vingadores: Ultimato}

Fonte: ALMADA (2020)



A Figura 1 exemplifica a funcionalidade do antecedente e consequente, em que
os filmes estado representando os itens, ou seja, “Senhor dos Anéis” € o antecedente
para aqueles que assistirdo “O Hobbit”".

Quando se possui um conjunto de itens como “Thor: Ragnarok” e “Vingadores:
Guerra Infinita”, entdo como consequéncia pode-se presumir que o individuo assistira
“Vingadores: Ultimato”.

O algoritmo Apriori aplica a regra de associagédo e procura por relagdes entre os
dados enquanto eles sédo separados, calculando o valor correspondente a confianga e
ao suporte. Tal algoritmo define dois conceitos: itemsets frequentes e itemsets
candidatos. Os itemsets frequentes sdao aqueles que o valor de suporte e confianca
superam os limites definidos, e os itemsets candidatos, consistem nos itens que podem
ser frequentes e devem ser explorados para confirmar essa frequéncia. (TANURE,
2010). O Apriori faz o uso de trés medidas para geragcao da associac¢ao, sendo elas:
Support, Confidence e Lift.

A medida Support (Suporte) é a frequéncia de um aglomerado de itens de acordo
com o total de transagdes, pode ser calculado como uma por¢ao das transagdes que
contém esse conjunto de itens.

Ja a medida Confidence (Confianga) indica a probabilidade de que o consequente
ocorra, medindo a forga da influéncia entre o antecedente e consequente, sendo uma
confianga alta o indicativo de uma forte dependéncia entre os itens.

A medida Lift compara a frequéncia da ocorréncia de antecedente e consequente
com a frequéncia esperada se eles fossem independentes. O Lift indica uma boa
associacdo entre os itemsets, ou seja, a ocorréncia do antecedente aumenta a
probabilidade de que ocorra o consequente. Senso assim, o Lift menor que 1 indica
uma associagao indireta entre os itemsets.

As medidas supramencionadas auxiliam na identificacdo de padrdes
interessantes e uteis em um conjunto de dados, sendo usadas para avaliar a relevancia,
a forga e a significancia das regras de associagao descobertas e permitindo insights

valiosos para analises, tomadas de decisdes e estratégias de negdcios.

Figura 2: Cesta de compras



- Quais os itens que sao frequentemente comprados
0 juntos pelos consumidores?

Cesta de Compras
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Fonte: LINOFF E BERRY (2011). Adaptado

Levando em consideragdes as transagdes realizadas dentro de um varejo, assim
como demonstrado na Figura 2, a regra de associagao atua ao receber como entrada
diferentes compras em uma base de dados, em que cada cesta é formada por itens
obtidos na compra individual, ignorando a quantidade e prego de cada item. Apds a
aplicacdo das regras de associagdes, insights sobre a mercadoria sdo gerados,
trazendo informacgdes de quais produtos saem juntos nas transagdes e quais podem
ser colocados em oferta. (FROEHLICH, 2020)

MATERIAIS E METODOS

Para o desenvolvimento do modelo de Aprendizado de Maquinas foi usado o
ambiente de desenvolvimento (IDE) Visual Studio Code (VSCODE), que é uma
plataforma que possibilita a execucdo de cdédigos em diversas linguagens de
programacao. (HANASHIRO, 2021)

A biblioteca Pandas é utilizada para linguagem Pyhton em que tem funcionalidade
de realizar a limpeza e tratamento da base, a fim de fazer a analise exploratéria dos
dados (SANTOS; MORENO, 2022). Nesse projeto, a biblioteca Pandas foi importante
para realizar o upload da base e auxiliou em todo o pré-processamento. Numpy, € a
biblioteca bastante usada para arrays multidimensionais e fungdes categoricas de alto
desempenho, utilizada neste trabalho para realizar as transformacdées dos dados
numéricos em categoricos. (MULINARI, 2023)

Para a aplicacao do algoritmo Apriori, fez-se necessario a importacao da biblioteca
apyori, que oferece suporte de execugcdo ao algoritmo usado para relacionar os
produtos da base de dados (MOCHIZUKI, 2019).



O método “OneHotEncoder()” efetua a criagdo de todas as colunas que foram
criadas durante o treinamento de uma base de dados. Atribuindo valores zero (0) e um
(1), relacionados a auséncia ou presenga das caracteristicas, respectivamente. Para
utilizar esse método se faz necessario a criagcdo de uma instancia do objeto e, em
seguida, ajusta-la aos dados por meio do método “fit()” que retém as informacdes para
realizar a transformacao dos dados. (MIRANDA, 2023)

O Microsoft Power Bl realiza a geragdo de graficos interativos e insights
(MICROSOFT, 2023), nesse trabalho foi utilizado para melhor visualizagdo das
informagdes da base.

A fim de desenvolver uma interface Front-End de exibicdo e interagdo com o
usuario, utilizou-se o software Microsoft Power Apps. Este é capaz de criar aplicativos
que usam low-code, modernizando e facilitando processos complexos. (MICROSOFT,
2023)

O Microsoft Sharepoint € uma ferramenta utilizada para o armazenamento de
dados online (MICROSOFT, 2023). Neste trabalho se fez necessario um meio capaz de
armazenar de forma conjunta os dados obtidos no Front-End.

A base de dados utilizada no presente trabalho foi disponibilizada por um
supermercado, localizado na cidade de Queiroz-SP, que apresenta os dados das

vendas referentes ao periodo de agosto de 2022 a agosto de 2023.
DISCUSSAO E RESULTADOS

A base de dados original, possui um total de 13 atributos: “codigo_caixa”,
“codigo_venda”, “codigo_cliente”, “Nome_Cliente”, “Id_Produto”, “Descricao_Produto”,
‘unidade”, “unitario”, “quantidade”, “total’, “Data”, “hora”, “Id_Loja”, totalizando
1.475.681 linhas, em que estao disponibilizados os dados referentes as transagdes de
compras realizadas no periodo supramencionado, a Figura 3 representa a base de

dados completa.



Figura 3: Base de dados Original

codigo_caixa codigo_venda codigo_cliente Nome Cliente ID_PRODUTO DESCRICAQ_PRODUTO unidade unitario quantidade total DATA hora ID_LOJA

0 1 877033 0 CLIENTE NAQ IDENTIFICADO 33418 CAFE 500G MACALI EXT.FORTE UN 1498 1.0 1499 02/08/2022 080535 1

1 1 877033 0 CLIENTE NAO IDENTIFICADO 19085 MANTEIGA 200G AVIACAQ POTE UN 1540 1.0 1540 02/08/2022 08:05:55 1

2 1 877033 0 CLIENTE NAQ IDENTIFICADO EYFE] ESMALTE RISQUE CARMIM UN 430 10 450 02/08/2022 080555 1

3 1 877034 0 CLIENTE NAO IDENTIFICADO 38753 SAB.B5G JOHNSONS DAILY CARE ROSAS UN 199 1.0 199 02/08/2022 08:07:16 1

4 1 877034 0 CLIENTE NAQ IDENTIFICADO 38753 SAB.B3G JOHNSONS DAILY CARE ROSAS UN 199 1.0 199 02/08/2022 080716 1
1475676 1 918948 1022 JOAQ VITCR DE MOURA SILVA 11528 SALGADINHO KELECK 80G PURURUCA UN 265 10 265 28/08/2023 1%36:21 1
1475677 3 895064 1022 JOAO VITOR DE MOURA SILVA 34299 TIRINHAS DE FRANGO 300G AURCRA UN 509 1.0 599 29/08/2023 130745 1
1475678 3 805064 1022 JOAO VITOR DE MOURA SILVA 34200 TIRINHAS DE FRANGO 300G AURORA UN 500 1.0 599 29/08/2023 130745 1
1475679 4 T44666 1023 THAISA APARECIDA BONACINA 1797 BANANA NANICA KG KG 609 1.0 699 26/08/2023 17:24:08 1
1475680 2 1014049 1023 THAISA APARECIDA BONACINA 52068 JOGO GARRAFA C/3 UN 2990 1.0 3890 28/08/2023 1211:53 1

1475681 rows x 13 columns

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Para iniciar a analise exploratoria da base de dados, foi verificado que ndo ha
valores nulos, por essa razdo nao foi necessario modificar linhas faltantes. Para
realizacao desta operacéao foi implementada a fungao “.isna” da biblioteca Pandas.

O mercado em questao, realiza vendas a vista e a prazo, na base original os
clientes que realizavam compras & vista foram representados como “CLIENTE NAO
IDENTIFICADQO” e os que realizaram compras a prazo eram identificados pelos seus
respectivos nomes, a Figura 4 apresenta a separagdo desses dados, criado duas

variaveis, “gtd_a_vista” e “qtd_a_prazo”, para guardar esses valores separadamente.

Figura 4: Variavel qtd_a_vista

quantidade de compras feitas a vista
filtro = base['Nome_Cliente'] == 'CLIENTE NAO IDENTIFICADO'
qtd_a_vista = base[filtro].groupby('Nome_Cliente')['codigo_venda'].nunigue()

print(qtd_a_vista)

Nome_(Cliente
CLIENTE NAO IDENTIFICADO

167090
Name: codigo_venda, dtype: int

64
# quantidade de compras a prazo
qtd_a_prazo = qtd_compras - qtd_a_vista

int(qtd_a_prazo)

17426

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Para a transformacao da data, pode ser visto na Figura 5, foi utilizado a funcéo
“datetime” para modificar os valores em data e hora, desta forma tornou-se possivel




realizar a separagao da coluna de data e hora que era uma data completa (dia-més-

ano-hora) em suas colunas respectivas.

Figura 5: Criacao das Colunas de Data

ano dia mes hora_inteira
P0220 80 20 a8
PO22.0 80 20 8
P0220 80 20 a8
pO22.0 80 20 g
pO22.0 80 20 g

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)
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As colunas “codigo_caixa”, “unidade”, “unitario”, “Id_Loja”, “Data” e “hora”, foram
excluidas no processo de analise da base por ndo serem consideradas importantes
para a futura execucgao do algoritmo de associagao. Para isso, foi utilizado a fungao

drop() do Pandas que foi apresentado na Figura 6.

Figura 6: Exclusao das colunas

# excluindo colunas
base = base.drop(columns=['codigo_caixa', 'unidade’, 'unitario’, 'ID_LOJA", 'DATA', 'hora'])
base.head(}

codigo_venda codigo_cliente Mome_Cliente ID_PRODUTO DESCRICAQO_PRODUTO quantidade total ano dia mes hora_inteira
0 877033 0 CLENTE NAO IDENTIFICADO 33419 CAFE 500G MACALI EXT.FORTE 1.0 1499 20220 80 20 8
1 877033 0 CLIENTE NAQ IDENTIFICADO 19085 MANTEIGA 200G AVIACAO POTE 1.0 1540 20220 80 20 8
2 877033 0 CLIENTE NAQ IDENTIFICADO 3723 ESMALTE RISQUE CARMIM 1.0 450 20220 80 20 8
3 877034 0 CLIENTE NAC IDENTIFICADO 38753 SAB.85G JOHNSONS DAILY CARE ROSAS 1.0 199 20220 80 20 8
4 877034 0 CLIENTE NAQ IDENTIFICADO 38753 SAB.B5G JOHNSONS DAILY CARE ROSAS 1.0 199 20220 80 20 8

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Antes da implementagao do algoritmo Apriori os dados da base foram separados
por meses, na figura 7 pode ser visto como foi realizada a criagdo das tabelas
relacionadas aos seus respectivos meses do ano dentro do periodo de agosto de 2022
a dezembro de 2022. Dessa forma foi possivel aplicar o algoritmo e obter as regras de

associagao geradas.

Figura 7: Criagao de tabelas 2022



#filtrando 2022
Ag22 = base[(base['fno’] == 2022) & (base[ 'Mes'] == 8)]
Agosto22 = Ag22[['codigo_venda’, 'DESCRICAQ_PRODUTO']]

Se22 = base[(base['Ano’] == 2022) & (base[ 'Mes'] == 9)]
Setembro22 = Se22[['codigo_venda', 'DESCRICAQ_PRODUTO']]

Qu22 = base[(base[ 'Ano'] == 20822) & (base[ 'Mes’'] == 18)]
Outubro22 = Qu22[['codigo_venda', 'DESCRICAC_PRODUTO']]

No22 = base[(base[ 'Anc'] == 2822) & (base[ 'Mes'] == 11)]
Novembro22 = No22[['codigo_venda', 'DESCRICAQ_PRODUTO']]

De22 = base[(base['Anc'] == 2822) & (base[ 'Mes'] == 12)]
Dezembro22 = De22[['codigo_venda', 'DESCRICAQ_PRODUTO']]

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Para continuagcdo do desenvolvimento do coédigo, os dados do ano de 2023
também foram separados para que as tabelas de cada més fossem criadas, janeiro de

2023 a agosto de 2023, conforme demonstrado pela figura 8.

Figura 8: Criacao de tabelas 2023

# 2023
Ja23 = base[(base['Ano’] == 2823) & (base[ 'Mes'] == 1)]
Janeiro23 = Ja23[[ 'codigo _venda', 'DESCRICAO _PRODUTO']]

Fe23 = base[(base['Ano'] == 20823) & (base['Mes'] == 2}]
Fevereiro23 = Fe23[['codigo_venda', 'DESCRICAQ_PRODUTO']]

Ma23 = base[(base['Ano’] == 2023) & (base['Mes'] == 3)]
Marco23 = Ma23[[ 'codigo_venda', 'DESCRICAQ_PRODUTO']]

Ab23 = base[(base['Ano’] == 2023) & (base[ 'Mes'] == 4)]
Abril23 = Ab23[[ 'codigo_venda', 'DESCRICAO_PRODUTO']]

Ma23 = base[(base['Ano’] == 2023) & (base['Mes'] == 5)]
Maio23 = Ma23[['codigo venda', 'DESCRICAC_PRODUTO']]
Ju23 = base[(base[ 'Ano’] == 2823) & (base[ 'Mes'] == 6)]
Junho23 = Ju23[['codigo_venda', 'DESCRICAC_PRODUTO']]

1123 = base[(base['Ano'] == 2823) & (base['Mes'] == 7}]
Julho23 = J123[['cedigo_venda', 'DESCRICAQ_PRODUTO']]

Ag23 = base[(base['Ano’] == 2023) & (base['Mes'] == 8)]
Agosto23 = Ag23[['codigo_venda®, 'DESCRICAQ_PRODUTO']]

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Ao modificar a estrutura da base de dados, para seguir o padrao de execugao
desse aprendizado de maquina, foram selecionadas as colunas “codigo_venda” e
“Descricao_Produto” criando, assim, um Data Frame relacionado ao més em questao.
Os proximos passos sao iguais para as 13 tabelas geradas para separagao dos
meses, no exemplo exibido pela figura 9, o més utilizado foi “Agosto23”.

Por meio da técnica de pré-processamento One-Hot Encoding foi feita

reorganizag¢ao das colunas para colocar “codigo_venda” como a primeira coluna e os



produtos como colunas seguintes, logo apoés, foi feita a substituicdo dos valores para

“1” quando o produto esta presente na transagao e “0” quando nao esta presente. Os

valores da base foram padronizados como booleanos para prosseguir com o

processamento.

Dessa forma a variavel

Figura 9: Gerando transactions

transactions
transactions
transactions

df = pd.DataFrame(Agosto23)

transactions = pd.get_dummies(df[ 'DESCRICAO_PRODUTO"])
transactions['codigo_venda'] = df['codigo_venda']
transactions[['codigo_venda'] + list(transactions.columns[:-1]}]

transactions.groupby(’codigo_venda’}.sum()
transactions.applymap(lambda x: 1 if x » 1 else x)

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

“transactions”

retornou a tabela com todas as

transacbes de compras realizadas, em que o “cédigo_venda” se situa nas linhas,

enquanto os produtos estido localizados nas colunas.
Figura 10: tabela 0 e 1
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WRAP TA YP
PINO ALICATE A WRAP TA
TRES CORTE A.C A. A.CTFILE A. A.CX FGO A.SUINO AC PASS‘I’::JFT.TN:;:S PRONTO leic;g[g :'I(IJJOI.::lI
SAIDAS DIAGONAL MOIDA COST PRIMEIRA CTLAO DURO COX PICADAO PEDACO ™ WICKBOLD
C/CHOC.BRANCO 270G usq
2P +T 5 POLEG. PRO 270G INTEGRAL ANTIBA
10A/250V FOXLUX
[} 0 0 0 0 [} 0 0 0 0 o . 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 . 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o . 0 0 0
5] 0 0 0 0 U] 0 0 0 0 b - 0 0 0
4 0 0 0 0 a 0 0 0 0 o . 0 0 0
22596 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o . 0 0 0
22597 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 . 0 0 0
22008 1] ] ] ] ] 0 ] 0 0 il n il n

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Dando inicio ao processo de associacdo dos dados, fez-se necessario a

definigdo do suporte minimo limiar com o valor de 0.07, significando que o algoritmo

Apriori sé considerara conjuntos de itens que aparecem em pelo menos 7% das

transacdes. Com a variavel “dados_relacao” foi feita a conversao dos valores para

True, se o valor for maior ou igual ao suporte minimo e False caso contrario.

Para encontrar conjuntos frequentes a variavel “frequencia_itens” atuou junto

ao Apriori recebendo o agrupamento de dados booleanos para obter os conjuntos de

dados frequentes conforme apresentado na Figura 11.

Figura 11: Aplicando Apriori



min_support_threshold = &.87
dados_relacao = dados_relacao »= min_support_threshold

frequencia_itens = apriori(dados_relacac, min_support=8.87, use_colnames=True)

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Apos identificar conjuntos frequentes de itens no conjunto de dados,
“‘dados_relacao”, foram derivadas regras de associagao. A fungéo “association_rules”
foi utilizada para gerar essas regras a partir do conjunto de itens frequentes
“frequencia_itens”. Na métrica Lift foi selecionado para definir a probabilidade de os
itens em uma regra de associagao serem adquiridos em conjunto, em comparagao
com a probabilidade de serem adquiridos individualmente. Um valor de Lift superior a
1 indica uma associagdo acima do esperado. Além disso, estabeleceu-se um
“‘min_threshold” de 1, o qual representa o valor minimo para o Lift, com isso, somente
as regras com um valor superior a 1 foram incluidas nos resultados obtidos. Esse

procedimento ocorreu conforme a Figura 12.

Figura 12: Frequéncia

#gerando itens frequentes
freguencia itens = apriori(dados_relacao, min_support=8.81, use_colnames=True)

#gerando as regras
regras = association_rules(freguencia_itens, metric="1ift", min_threshold=1)

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

ApOs a execugao dos cddigos, a variavel “regras” retornou um Data Frame com
regras de associagao geradas entre os produtos do supermercado em questao para

0 més de agosto de 2023.

Figura 13: Geragao das regras



regras
antecedents conseguents anl:::t:l;r:: cun::::ir:: support confidence lift leverage conviction zhangs metric
0 (ALHO KG) (CEBOLA CRUA SOLTA KG) 0.030383 0.062294 0.015528  0.511066 8.204145 0.013635  1.917860 0.905626
1 (CEBOLA CRUA SOLTA KG) (ALHO KG) 0.062294 0.030383 0.015528  0.249264 8.204145 0.013635 1.291556 0.936445
2 (ALHO KG) (TOMATE KG) 0.030383 0.083079 0.012593 0414487 4989093 0.010065  1.566013 0.824617
3 (TOMATE KG) (ALHO KG) 0.083079 0.030383 0.012593 0.151582 4.989093 0.010069  1.142853 0.872008
4 (BANANA NANICA KG) (BATATA CRUA SOLTA KG) 0.082834 0.042854 0011065  0.133579 3.117105 0.007515  1.104713 0.740531
5 (BATATA CRUA SOLTA KG) (BANANA NANICA KG) 0.042854 0.082834 0.011065  0.258203 3.117105 0.007515  1.236410 0.709598
6 (CEBOLA CRUA SOLTA KG) (BANANA NANICA KG) 0.062294 0.082834 0.014855 0.238469 2.878876 0.009695 1.204371 0.695999
7 (BANAMNA NANICA KG) (CEBOLA CRUA SOLTA KG) 0.082834 0.062294 0.014855  0.179336 2.878876 0.009695  1.142619 0.711586
8 (LARANJA KG) (BANANA NANICA KG) 0.029282 0.082834 0.013266  0.453027 5465091 0.010840 1.676803 0.841804
9 (BANANA NANICA KG) (LARANJA KG) 0.082834 0.029282 0.013266  0.160148 5.465091 0.010840  1.155819 0.890956
10 (BANAMNA NAMICA KG) (MACA KG) 0.082834 0.037719 0.016934  0.204428 5419828 0.013809  1.209547 0.889144
41 11 v DANIARIA BIARICA b 0027740 000024 ANiZnDs nasona C 410070 nAndoonn 4 gga0 n9s7aC

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

ApOs observar as regras geradas nos dados, notou-se a presenga de padrbes
coerentes entre os produtos antecedentes e consequentes desse periodo que
obtiveram um valor médio de 65% de confianca. A analise mensal das regras resultou
em insights significativos, ao observar as cinco regras de associagdes que obtiveram
maior confianga de cada més, notou-se a combinagéo recorrente de batata, cebola e
tomate que ocorreu em dez transagdes ao longo do ano. Além disso, a combinagao
entre mortadela e pao francés foi registrada em sete transagbes, assim como o
presunto e a mugarela.

Entretanto, algumas combinacbes diferentes foram identificadas com
confiangas maiores que a meédia registrada, como maga com banana e suco Tang uva
com suco Tang laranja que apareceram poucas vezes.

Essa descoberta foi capaz de oferecer oportunidades de estratégias de
marketing para influenciar no lucro do estabelecimento, ao pensar na implementagao
de promogdes concentradas nos produtos que surgiram como padrdes ao longo do
periodo estudado. Notou-se que alguns produtos possuiam uma demanda
significativamente alta, principalmente nos momentos de pico, que normalmente
ocorrem entre os dias 5 e 7 de cada més. Por essa razdo, posiciona-los
estrategicamente proximos uns aos outros dentro do estabelecimento acarretara um
melhor desempenho de transacgoes.

Para a visualizacdo mais detalhada da base de dados, o Microsoft Power Bi
auxiliou na geracdo de graficos e tabelas interativas para a interpretacdo das
informacdes que nao seriam perceptiveis na tabela em sua forma bruta. No processo
de construgcao do dashboard, iniciou-se com o desenvolvimento das medidas que sao

essenciais para o processo de geracao dos indicadores



As medidas sao férmulas na linguagem DAX, esta é a linguagem padrao de
calculos da plataforma. Foram criadas as seguintes medidas: “maximo” e “menor”, que
retorna o maior e menor valor de confianca da base de dados, “qtd de relagdes”, € a
quantidade total de relagdes entre os produtos vendidos, “total de Confianca”, se
caracteriza pela soma total dos valores de confianga.

A interface dindmica apresenta inicialmente uma tabela e trés graficos na tela.
Por meio da sele¢cado do ano 2022 ou 2023 a tabela exibe as cinco maiores relagdes
entre os produtos antecedentes e consequentes, quando relacionados a confianca da
regra, caso o cliente deseje visualizar as confiangcas de determinado més basta
selecionar a opgédo pretendida. O grafico de linha “Média confianga por Més”
demonstra de forma continua as médias das confiangas, enquanto o grafico intitulado
“Quantidade de Relagbes por Més” numera quantas regras de associagdes foram
geradas no més em questao por meio de um grafico de barras. Além disso, o grafico
em formato de pizza denominado “Média de Confianga por Ano” apresenta a média
das confiangas ao longo do ano selecionado, podendo ser neste caso, 2022 e 2023.

O botao “Detalhes” direciona o cliente a outra pagina que apresenta os dados
da base em formato de tabela, ja o botao “Geral” leva o cliente a tela onde as demais

informacdes estao localizadas, conforme demonstram as Figuras 14 e 15.

Figura 14: Relagcdes das regras de associagoes
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Fonte: Elaborado pelos autores (2023)




A tela “Geral” disponibiliza informagdes para os clientes ao selecionarem os
anos de 2022 ou 2023, relacionados aos valores adquiridos e as quantidades de
vendas. As informagdes apresentadas podem ser separadas por més, dias e horas.
Por meio dessa interface € possivel visualizar os momentos de pico nas vendas do

supermercado, proporcionando uma analise detalhada do desempenho comercial.

Figura 15: Informagoes Gerais
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Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Pensando na facilidade de interpretacdo do cliente, foi desenvolvida uma
interface Front-end, utilizando o software Microsoft Power Apps, permitindo que o
usuario possa acessar todo o conjunto de informagdes geradas a partir dos dados de
seu estabelecimento, essas informagdes apresentam insights e indicadores que irdo
impulsionar o varejo. Nessa aplicagao as telas adicionadas ilustram outras possiveis
fungdes para novos usuarios.

Para a visualizacao da aplicagao apresentada o usuario devera ter acesso as
plataformas SharePoint, Power Apps e Power Bi, caso contrario, devera solicitar
acesso aos responsaveis. 0] aplicativo se encontra no link
https://apps.powerapps.com/play/e/default-cf72e2bd-7a2b-4783-bdeb-
39d57b07f76f/a/857fe5b0-18b8-4062-9baa-631d06c0dbe0?tenantid=cf72e2bd-7a2b-
4783-bdeb-39d57b07f76f&hint=51d7c12b-ab84-40c4-8cd1-
ae1bc6764f2b&sourcetime=1698106680022&source=portal.



https://apps.powerapps.com/play/e/default-cf72e2bd-7a2b-4783-bdeb-39d57b07f76f/a/857fe5b0-18b8-4062-9baa-631d06c0dbe0?tenantId=cf72e2bd-7a2b-4783-bdeb-39d57b07f76f&hint=51d7c12b-ab84-40c4-8cd1-ae1bc6764f2b&sourcetime=1698106680022&source=portal
https://apps.powerapps.com/play/e/default-cf72e2bd-7a2b-4783-bdeb-39d57b07f76f/a/857fe5b0-18b8-4062-9baa-631d06c0dbe0?tenantId=cf72e2bd-7a2b-4783-bdeb-39d57b07f76f&hint=51d7c12b-ab84-40c4-8cd1-ae1bc6764f2b&sourcetime=1698106680022&source=portal
https://apps.powerapps.com/play/e/default-cf72e2bd-7a2b-4783-bdeb-39d57b07f76f/a/857fe5b0-18b8-4062-9baa-631d06c0dbe0?tenantId=cf72e2bd-7a2b-4783-bdeb-39d57b07f76f&hint=51d7c12b-ab84-40c4-8cd1-ae1bc6764f2b&sourcetime=1698106680022&source=portal
https://apps.powerapps.com/play/e/default-cf72e2bd-7a2b-4783-bdeb-39d57b07f76f/a/857fe5b0-18b8-4062-9baa-631d06c0dbe0?tenantId=cf72e2bd-7a2b-4783-bdeb-39d57b07f76f&hint=51d7c12b-ab84-40c4-8cd1-ae1bc6764f2b&sourcetime=1698106680022&source=portal

AFigura 15 representa a interface inicial da aplicagao, que serve como a pagina
inicial para os usuarios. Nesta tela, é claramente exibido o objetivo central do trabalho
realizado, ao oferecer para os usuarios uma visdao imediata do propdsito e
funcionalidade do aplicativo.

Figura 15: Home
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+ Saiba Mais

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

A secao “Quem Somos” demonstrada na Figura 16, oferece aos usuarios uma
visao pessoal dos desenvolvedores por tras do projeto. Na aplicagéo, essa tela exibe
as imagens da equipe, com informagdes relacionadas as suas certificacdes e

qualificagdes, junto com o processo que levou a criagao do projeto.

Figura 16: Quem Somos
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Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Aimagem abaixo demonstra a area “Saiba Mais”, permite que o cliente obtenha
informacées de como entrar em contato com a empresa e, a partir dos campos
disponiveis, insira os dados pessoais e os dados do estabelecimento para que sejam

analisados.



Figura 17: Saiba Mais
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Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

A Figura 18 representada como “Area Cliente” permite que o usuario realize o
login no seu perfil pessoal e tenha acesso a todos os dados e materiais gerados

para ter conhecimento e auxiliar nas tomadas de decisdes do estabelecimento.

Figura 18: Area Cliente
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Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

As telas criadas para a aplicagcdo desempenham um papel importante ao
proporcionar para os clientes uma experiencia dindmica e facil de acessar as tabelas.

Por meio das interfaces intuitivas, os usuarios podem absorver insights valiosos de



forma eficaz, permitindo uma analise aprofundada e uma compreensao abrangente

dos dados apresentados como resultado do algoritmo aplicado.
CONCLUSAO

Diante do trabalho realizado, a aplicagao do algoritmo Apriori permitiu identificar
padrées de compras no supermercado na cidade de Queiroz. Por meio do Suporte,
Confianga e Lift, combinagdes recorrentes entre os grupos de produtos cebola, batata
e tomate, mortadela e pao francés, presunto e mucgarela. Entretanto, notou-se que
algumas combinacgdes diferentes foram identificadas comprovando a variedade do
supermercado.

A analise da base de dados foi realizada utilizando o Bl em conjunto com o
Microsoft Power BIl, permitindo a geracdo de graficos e tabelas dinamicas para
compreensao dos resultados. Ademais, foi desenvolvido um aplicativo com a
plataforma Power Apps, concedendo aos usuarios acesso aos insights obtidos,
capazes de incentivar estratégias de marketing e impulsionar os lucros do
supermercado.

Com o aprimoramento do projeto podem ser realizadas alteracdes na aplicagao
do algoritmo Apriori, a fim de aumentar a precisdo na confianga das associagdes entre
produtos. Visando ir além dos supermercados, pretende-se explorar diferentes setores
e contextos, para uma compreensao mais abrangente dos padrées de comportamento

do consumidor.
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