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Resumo

Ao longo dos ultimos anos, a elevada competitividade existente no mercado obrigou o0s
retalhistas a melhorarem 0s seus processos operacionais para que se conseguissem adaptar e
sobreviver no meio. Uma vez homogeneizadas as operagdes, chega a altura das empresas se
diferenciarem nos detalhes.

Apesar de serem varios os estudos que destacam a influéncia de um layout atrativo numa
compra, sdo ainda escassas as pesquisas acerca de como medir essa eficacia.

Uma das formas de investigar o qudo bem conseguido estd um espacgo, passa por analisar o
movimento dos clientes quando visitam a loja. Para uma correta avaliacdo, € fundamental que
se consiga perceber quais sdo 0s trajetos tipicos dos consumidores ou quais as zonas quentes e
frias da loja.

Este projeto surge como forma de dar resposta a essa necessidade. Foi desenvolvida uma
ferramenta de andlise capaz de obter os percursos efetuados, num determinado espaco
comercial, partindo da poténcia do sinal emitida por dispositivos mdveis, através de WiFi ou
Bluetooth, pertencentes a clientes. O modelo implementado aplica, depois, essa informacao no
calculo de metricas capazes de descreverem a eficiéncia do layout.

No processo criado, 0 posicionamento podera ser feito através de dois métodos, proximidade
e analise de cenario. Relativamente a analise dos trajetos, para além de se avaliar o nimero de
pessoas que vai a uma determinada zona loja ou o tempo médio de permanéncia em cada
zona, ¢ ainda implementada uma funcionalidade que permite averiguar as transi¢cGes entre
areas. Para esse fim, sdo empregues cadeias de Markov.

Todo o sistema foi criado para lidar com as diferentes caracteristicas de cada espaco e,
portanto, pode ser aplicado a qualquer tipo de superficie comercial. Para testar a
automatizacao do processo, foram analisadas amostras de dados referentes a dois tipos de loja
diferentes.



Client’s movements analysis in store based on positioning systems

Abstract

Over the past few years, the high competitiveness of the market has forced retailers to
improve their operational processes in order to adapt and survive. Since most companies
already perform at high operational levels, it has come the time for these companies to
differentiate themselves in the details.

Although there are several studies that highlight the influence of an attractive layout in a
purchase, there are still insufficient researches on how to measure its effectiveness.

One way to check how well an area is structured is by analyzing the customers’ movements
when they visit the store. For a correct evaluation it is essential to be able to understand which
are the typical consumers’ paths or where are the hot and cold spot zones located in the store.

This project main purpose is to address that need. Therefore, it has been developed an analysis
tool which is able to study the paths of customers, in a given store, based on the signal
strength emitted by their mobile devices, through WiFi or Bluetooth.

The established framework applies this information to calculate metrics that will allow the
definition of the layout’s efficiency.

Positioning can be obtained by two methods, proximity and scene analysis. Regarding the
paths’ analysis, besides evaluating the number of people who go to a specific store zone or the
average time each costumer spends in each zone, this application has also a feature
implemented that allows the determination of the probability of transitions between areas. For
that purpose, Markov chains are employed.

The whole system is designed to deal with different characteristics of each space and thus can
be applied to any type of commercial surface. In order to test the process automatization, data
samples of two different types of store were analyzed.
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Andlise do movimento de clientes em loja com base em sistemas de posicionamento

1 Introducao

A presente dissertagcdo foi realizada no ambito do Mestrado Integrado em Engenharia
Industrial e Gestdo da Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto, na InovRetail.
Neste capitulo ira ser feita uma breve apresentacdo da empresa onde foi realizado o projeto,
bem como do projeto em si. Abordar-se-a ainda a metodologia seguida para a sua realizacao e
a estrutura do documento.

1.1 Apresentacdo da InovRetail

A InovRetail é uma empresa portuguesa que se dedica a Investigacdo & Desenvolvimento de
solucdes de base tecnoldgica e que tem como missdo melhorar a experiéncia de compra dos
clientes, por intermédio de ambientes de loja mais apelativos, dindmicos e eficientes, com
retorno mensuravel para os retalhistas.

Estad no mercado desde 2011, tem a sua sede na UPTEC — Parque da Ciéncia e Tecnologia da
Universidade do Porto e pretende tornar-se uma referéncia internacional no desenvolvimento
de solucGes inovadoras e de elevado retorno para o retalho. Tem como valores a qualidade, a
inovacdo, a capacidade de entrega e a aposta na internacionalizacéo.

1.2 Aimportancia do projeto na InovRetail

O objetivo da InovRetail é ajudar os retalhistas a melhorar os seus espagos de maneira a que
se consiga influenciar de forma positiva o comportamento do consumidor em loja.

Para se compreender o estado atual e o impacto de possiveis medidas, torna-se essencial
conhecer os trajetos feitos pelos consumidores num e noutro momento. SO desta forma se
poderd perceber que alteragdes foram bem conseguidas e que aspetos necessitam de
aperfeicoamento.

Nos ultimos anos foram varios os projetos desenvolvidos pela empresa com esse fim. Apesar
do objetivo ser o0 mesmo, as lojas em analise diferiam umas das outras, tanto no layout como
no tipo de produtos vendidos. Cada caso era estudado de forma individual e cada analise era
realizada tendo em conta as caracteristicas de cada estabelecimento comercial.

Como cada modelo criado é feito de forma aplicada diretamente a loja em questdo, ndo ha a
possibilidade de o reutilizar. Em cada novo projeto, € sempre necessario gastar tempo e
recursos no desenvolvimento de uma nova ferramenta de analise que tenha em conta as
restrices daquele espaco. Existe, por isso, a necessidade de automatizar este processo de
forma a torna-lo mais eficiente.
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1.3 Objetivos do projeto

De forma sintética, a realizacdo deste projeto visa conceber um modelo analitico capaz de
avaliar o movimento dos consumidores em qualquer tipo de espago comercial.

A ferramenta criada deverd contemplar as duas fases do processo. Primeiramente, é
necessario que se convertam os sinais emitidos pelos dispositivos méveis dos clientes, via Wi-
Fi ou Bluetooth, em posicdes e, s6 depois, € que essas posicOes deverdo ser analisadas e
traduzidas em indicadores que permitam obter informacGes relevantes para o negdcio em
questao.

E esperado que o0 posicionamento possa ser feito através de dois métodos: proximidade e
analise de cenario e que englobe todas as etapas necessarias para uma correta filtragem dos
dados.

Outro dos desafios do projeto sera a criacdo de novas métricas de analise das posic6es. Assim,
0 modelo deverd ser capaz de calcular ndo s6 os indicadores ja estimados pela empresa
anteriormente, como o tempo médio de permanéncia numa zona ou a percentagem de pessoas
que passa por determinado sitio, mas também novas métricas que elevem o grau de
conhecimento extraido dos dados relativos ao movimento dos clientes em loja.

Por fim, e para que a solugdo implementada continue a ser usada no futuro, € necessario que a
ferramenta desenvolvida seja facil de entender e de utilizar. Para que ndo surjam duvidas no
seu funcionamento, devera ser criado também um manual de utilizac&o.

1.4 Método seguido no projeto

No inicio do projeto foi definido um macro plano a ser seguido na resolucdo do problema
proposto. O planeamento decidido € apresentado na Figura 1.

Ne Atividade Inicio Fim Duracdo| fev/15 | mar/15 | abr/15 | mai/15 | jun/15
1 |Compreensdo do Problema 09/02/2015|27/02/2915| 15d
2 |Desenvolvimento do Modelo de Posicionamento 23/02/2015|27/03/2015| 25d
3 |Desenvolvimento do Modelo de Analise de Trajetos 27/03/2015|29/05/2015| 46d
4 |Otimizagdo dos Modelos 29/05/2015(12/06/2015| 11d

Figura 1 - Diagrama de Gantt com as fases mais importantes do projeto.

Primeiramente, foi feita uma analise dos processos ja realizados na empresa, tanto a nivel de
posicionamento como de métricas ja calculadas. Foi possivel compreender com mais detalhe
o problema apresentado e foi feito um levantamento bibliografico acerca do tema.

Para o desenvolvimento do modelo de posicionamento, foi necessario fazer uma pesquisa
mais aprofundada acerca dos sistemas de posicionamento existentes. Depois de obtido esse
conhecimento, foi desenvolvida a ferramenta de analise em questéo.

A etapa seguinte envolveu a analise dos trajetos e teve como objetivo a criacdo de um modelo
capaz de o fazer. Esta foi a fase mais longa do projeto e pretendeu-se que fossem calculadas
métricas da loja relativas ao movimento dos consumidores em loja. Para se realizar este
ultimo ponto, foi também necessario fazer uma nova pesquisa bibliogréafica, a fim de perceber
que ferramentas poderiam ser utilizadas para extrair conhecimento deste tipo de dados, para
além das ja usadas na empresa.

Por fim, foi necessaria uma otimizacdo de ambos os modelos. Esta melhoria focou-se
sobretudo nos tempos de anélise dos dados.
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1.5 Estrutura da dissertacao

Depois de feita a introdugdo, em que se apresentou a empresa envolvida e se caraterizou o
projeto e 0s seus objetivos, o capitulo seguinte contempla uma revisdo teorica relativa aos
sistemas de posicionamento em ambientes interiores existentes e aos métodos de analise dos
dados utilizados. No terceiro capitulo, é apresentado o problema em estudo de forma
detalhada e no capitulo quatro é caracterizada a solucdo implementada. A descri¢cdo dos dados
amostrais e a sua andlise é feita no capitulo cinco. Por fim, no sexto capitulo, s&o descritas as
principais conclusdes inferidas ao longo do desenvolvimento deste projeto assim como
possiveis melhorias.
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2 Enquadramento teoérico

Neste capitulo sera apresentado um breve enquadramento tedrico que visa os temas inerentes
ao projeto.

2.1 Sistemas de Posicionamento

O retalho é um tipo de setor com um elevado nivel de competicdo (Singh et al, 2014).
Segundo Cil (2012), o sucesso das empresas deste setor é fortemente influenciado pela sua
capacidade em compreender o comportamento do consumidor.

Krockel et al (2011) afirma que, no passado, as vantagens competitivas eram conseguidas
apenas com um bom portfélio de produtos e bons pre¢os mas, hoje em dia, os retalhistas séo
forcados a arranjar novas estratégias para conseguirem cativar os clientes. Para preservar e
melhorar a retencdo do consumidor € necessario que estes se foquem nas preferéncias e
aspetos que influenciam a deciséo de compra (Singh et al, 2014)

Ao contrario das lojas online, que conseguem obter facilmente dados relativos ao tempo gasto
no website ou a sequéncia de passos em cada visita, 0s retalhistas com lojas fisicas
tradicionais carecem de informacdo acerca dos seus clientes. Por essa razdo, torna-se
necessario o desenvolvimento de ferramentas que permitam esse tipo de anélises (Krockel et
al, 2011).

Phua et al (2015) refere que o uso de tecnologias para rastrear o comportamento do
consumidor tem aumentado nos ultimos anos na industria do retalho. Com a informacéo
obtida, é possivel perceber como se deslocam realmente os clientes na loja: se vao a todas as
areas ou se passam de uma zona para outra de forma mais direta, se seguem um padrao
dominante ou se sdo trajetos heterogéneos (Cabanes et al 2009). E possivel ainda verificar
quais as zonas mais visitadas ou qual o tempo médio de uma visita (Phua et al, 2015).

O layout/design de uma loja é um dos fatores que afeta 0 comportamento de compra dos
consumidores (Lewison, 1994; Krockel et al, 2011; Singh et al, 2014; Phua et al, 2015).
Quando bem planeado, pode encorajar os visitantes a passarem por mais areas, vendo uma
maior variedade de produtos e aumentando assim a probabilidade de compra (Levy, 2001).
Desta forma, o acesso a informacéo relativa ao deslocamento do consumidor em loja permite
ndo s6 percebé-lo como também verificar a eficiéncia do layout (Krockel et al, 2011). Esta
informacao podera ser usada ainda para planear a alocagdo de funcionarios (Phua et al, 2015).

Ao longo do tempo, os dados relativos aos trajetos dos consumidores tém sido obtidos através
de varias formas. Inicialmente, o método utilizado traduzia-se por seguir fisicamente as
pessoas na loja de forma a registar os seus movimentos (Farley, 1996). A limitacdo deste
processo e 0 avanco da tecnologia fez com que novas técnicas surgissem para avaliar o
comportamento do consumidor.
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2.1.1 Tecnologias existentes

Os sistemas de analise baseados em video tém sido a abordagem mais frequente para capturar
0 comportamento humano em ambientes fechados (Millonig et al, 2008; Sorensen, 2009;
Krockel et al, 2011; Scamell-Katz, 2012).

O reconhecimento de objetos, baseado em video, é ainda um campo ativo na investigacao,
mas ainda ndo oferece solucdes fidveis e de baixo custo para o retalho (Yan et al, 2008). Para
além de ndo ser uma solucdo viavel (Versichele et al, 2012), exige muito esforco
computacional e ndo garante uma precisdo elevada (Yan, 2010; Yan et al, 2008).

Mais recentemente, tém sido usados sistemas baseados em radio frequéncia para a
identificacdo dos percursos dos consumidores. Como usam uma transmissao eletromagnética,
este tipo de sistemas tem capacidade para abranger uma grande &rea e para ultrapassar
obstaculos opacos, tais como paredes ou pessoas (Zhang et al, 2010). Um dos metodos ja
implementados neste contexto consiste no uso de etiquetas que permitem a identificagéo por
radio frequéncia (RFID) colocadas nos carrinhos ou cestos de compras (Yan et al, 2008; Yan,
2010; Utsch et al, 2012). Para além desta tecnologia, 0 movimento dos consumidores em loja
tem sido também analisado tendo por base as tecnologias Bluetooth e Wi-Fi. Estas tecnologias
permitem registar o movimento individual do consumidor a um baixo custo, ao contrario dos
sistemas baseados em video ou dos que utilizam a identificacdo por radio frequéncia
(Delafontaine et al, 2012). Além disso, permitem a localizacdo de qualquer dispositivo
compativel, sem ser para isso necessario instalar software extra ou manipular o hardware
(Farid et al, 2013). Para além do seu baixo custo, este método apresenta outras vantagens
como é o caso de se poder recolher uma grande quantidade de dados num determinado
periodo de tempo e o facto da informacdo recolhida ser de natureza ndo evasiva e ndo
identificada, ndo dependendo da cooperacdo ou memoria do comprador (Phua et al, 2015).

O endereco MAC de cada dispositivo atua como um identificador Gnico do aparelho na rede e
pode ser usado para ligar diferentes registos do mesmo utilizador, de forma a gerar a sua
trajetoria. Como os individuos rastreados ndo sao abordados, os dados ndo contém informacao
sociodemogréafica, o que lhes permite permanecerem anonimos (Versichele et al, 2014; Phua
et al, 2015).

Apesar das vantagens, este tipo de sistemas possui também algumas limitacGes, como por
exemplo a atenuacédo do sinal devido a obstaculos presentes na area e o elevado consumo de
energia nos dispositivos moveis (Farid et al, 2013). Os trajetos obtidos por Bluetooth ou Wi-
Fi podem também ser incompletos ou inconsistentes devido a falha de dados nos recetores
(obstrucdo de sinal, perda de sinal) e a problemas no aparelho (vida das baterias limitada,
Bluetooth/Wi-Fi desligado pelo utilizador) (Delafontaine et al, 2012).

Alguns autores mencionam o facto dos métodos de rastreamento que usam este tipo de
tecnologias poderem produzir amostras de dados limitadas e possivelmente enviesadas, uma
vez que ndo sO é necessario que o consumidor possua um aparelho com Bluetooth/ Wi-Fi
como também ¢é requisito que o tenha ligado para que seja detetado (Versichele et al, 2012).
Estas limitacOes podem levar a que certos segmentos da populacdo possam estar sub- ou
sobre-representados (Rice et al, 2003).

Na comparagdo entre Bluetooth e WiFi, verifica-se que sdo mais as pessoas que tém um
aparelho habilitado para Wi-Fi (Abedi et al, 2013; Phua et al, 2015). Além disso, com a
crescente disponibilidade e aceitacdo do publico de spots Wi-Fi, verificou-se também que é
mais provavel que os consumidores tenham Wi-Fi ligado do que o Bluetooth (Phua et al,
2015).
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2.1.2 Posicionamento

O desafio na obtencdo de posicdo em ambientes fechados através de radiacOes
eletromagnéticas reside no facto de esta ser altamente influenciada por erros de multiplos
caminhos (multipath), pela baixa probabilidade de existéncia de uma linha de visdo entre o
emissor e recetor (Non-Light-of-Sight), pela presenca de pessoas que se deslocam e que
modificam o canal de propagacdo do sinal e pela densidade de obstaculos que causam um
elevada atenuacéo e espalhamento do sinal (Sarkar et al, 2003; Liu et al, 2007; Mainetti et al,
2014).

Para se conseguir obter uma posicdo através da
tecnologia Bluetooth/Wi-Fi é necessaria a instalagdo de
equipamentos capazes de registar o valor da poténcia do
sinal (Received Signal Strenght Intencity, RSSI) emitido
na area. Sempre que um aparelho é detetado, € registado
0 seu endereco MAC, a hora de detecdo e o valor de
RSSI captado pela antena (Delafontaine et al, 2012).
Como se pode verificar na Figura 2, o valor de RSSI
detetado apresenta uma correlacdo negativa com a

distancia entre a antena e o aparelho detetado (Farid et al,
2013).

Figura 2 - Padréo da Poténcia do
Sinal (Farid et al, 2013).

Depois de lido o sinal é necessario converté-lo em posi¢do. Esta conversdo com base na
poténcia do sinal recebido poderd ser feita por triangulacdo, proximidade ou analise de
cenario (Liu et al, 2007).

A triangulacdo consiste no uso das propriedades geométricas dos triangulos para determinar a
posicao alvo (Farid et al, 2013). E necessario que o dispositivo seja registado por trés antenas
naquele momento para que se possa determinar a sua posicao. A posi¢do é obtida cruzando a
distancia calculada entre o emissor com cada um dos recetores tendo em conta a atenuacgédo do
sinal (Lopes, 2014). Quando comparada com o método de anélise de cenario, esta técnica ndo
apresenta um maior grau de precisdo, uma vez que é afetada por erros de multiplos caminhos
e pela posicédo das antenas (Liu et al, 2007; Farid et al, 2013).

Os algoritmos de proximidade fornecem uma informacdo da localizacdo simbolica.
Normalmente é necessario uma grande densidade de antenas, sendo que cada uma tem uma
localizacdo conhecida. Quando o aparelho é detetado por uma Unica antena, é-lhe atribuido a
localizacdo dessa antena. Quando é detetado por mais do que uma antena, a sua posicao seré a
localizacdo da antena com uma poténcia de sinal mais elevada. E um método relativamente
simples de implementar (Liu et al, 2007; Farid et al, 2013). Este método tem sido um dos
mais usados no rastreamento de pessoas devido a sua simplicidade e ao facto de néo
necessitar de outro tipo de dados para além dos recolhidos pelas antenas (Delafontaine et al,
2012; Versichele et al, 2012; Ellersiek et al, 2013; Versichele et al, 2014)

Por fim, os métodos de analise de cenario traduzem-se por algoritmos que estimam a
localizacdo do dispositivo comparando a poténcia do sinal registado pelas antenas naquele
momento com valores previamente mapeados. Assim, este método é composto por duas fases,
offline e online. Na fase offline, é feito um levantamento local do ambiente a ser avaliado. As
coordenadas e as respetivas poténcias do sinal de cada localizacdo, para cada antena, sdo
recolhidas. Durante a fase online, a técnica de posicionamento local usa o conjunto de sinais
observados e compara-os com o0s valores recolhidos, previamente, de forma a estimar a
melhor posicdo (Liu et al, 2007; Farid et al, 2013; Lopes, 2014). O vetor relativo & poténcia
do sinal de um dispositivo num determinado periodo de tempo (fase online) é representado
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por (RSSy, RSSy, ..., RSSy) onde RSS € a poténcia do sinal recebido de cada antena e n
corresponde ao numero total de antenas. Para cada posicdo (X,y) possivel € determinada a
distancia euclidiana através da expressdo 2.1.

Dxy = X%, /(RSSi — RSSxy)? (2.1)

Onde:
Dxy, € a distancia euclidiana
RSSi, € o valor de poténcia lido pela antena i, na fase online
RSSxy, é o valor de poténcia registado na posicao xy pela antena i, na fase offline
n, é o nimero total de antenas

A posicdo atribuida ao aparelho serd aquela que apresente uma menor distancia euclidiana
(Liu et al, 2007; Bouet et al, 2008; Khodayari et al, 2010; Silva et al, 2011)

Apesar da precisdo da localizagédo ser influenciada pelo facto de a forca do sinal poder ser
afetada pela difracdo, reflexdo e espalhamento na propagacdo em ambientes interiores (Farid
et al, 2013), esta é uma das técnicas mais utilizadas em sistemas de posicionamento interior
uma vez que € a que apresenta melhor relacdo custo/precisdo (Kaemarungsi e Krishnamurthy,
2004; Beder et al, 2011).

2.2 Processo de Descoberta de Conhecimento

Extraida a informagcdo relativa ao posicionamento dos individuos em ambientes interiores, é
fulcral uma analise cuidada desta informacdo de forma a extrair conhecimento que possa
servir de apoio a tomada de decisao.

O processo de extracdo de conhecimento de um grande volume de dados é designado por
Knowledge Discovery in Databases (KDD) e é constituido por vérias etapas como pode ser
observado na Figura 3. As fases sdo: selecdo dos dados; pré-processamento e limpeza dos
dados; transformacdo dos dados; Mineracdo de Dados (Data Mining); e interpretacdo e
avaliacdo dos resultados (Fayyad et al, 1996).

rans- Data Interpretation/
Selection @ processmg forrnatlon Mlnlng .Evaluauon ';\
‘|
J|

I Target I Preprocessed Transformed Patterns I K"0W|9dge

Data Data

Figura 3 - Etapas do processo de descoberta de conhecimento (Fayyad et al, 1996).

De seguida sera feita uma descri¢do das varias atividades presentes no processo (Raju et al,
2014):

Selecdo de dados: Esta fase inclui o estudo do dominio da aplicagéo e a selecdo dos dados. O
objetivo € contextualizar o projeto nas operacGes da empresa, entendendo a linguagem do
negocio e definindo metas. Nesta fase é necessario avaliar os dados a serem selecionados, 0s
atributos relevantes e o periodo de tempo a ser considerado.

Pré-processamento dos dados: Nesta fase sdo incluidas operacfes basicas, tais como a
remoc&o de outliers, a recolha da informag&o necessaria para modelar o processo de filtragem
ou a definicdo da estratégia a seguir para lidar com a falta de atributos nos dados. Nesta fase é
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também definido qual sera o sistema de gestdo da base de dados, o tipo de dados
considerados, e 0 esquema e mapeamento de valores em falta ou desconhecidos.

Transformacdo dos dados: Esta fase consiste no processamento dos dados com o objetivo
de os converter nos formatos apropriados para que depois se possam aplicar algoritmos de
data mining. As transformacdes mais comuns sdo: normalizacdo dos dados, agregacao.

Alguns algoritmos apenas lidam com dados quantitativos ou qualitativos e, por isso, podera
ser necessario transformar dados qualitativos em quantitativos e vice-versa.

Mineracdo de Dados: Nesta fase o objetivo € descobrir padrdes nos dados ja preparados.
Varios algoritmos sdo avaliados com o objetivo de identificar qual o mais apropriado para
cada tarefa especifica. O algoritmo selecionado sera aplicado aos dados globais para que se
descubram relagdes indiretas ou outro tipo de padrdes.

Interpretacdo/Avaliacéo: O objetivo desta fase é interpretar os padrdes descobertos e avaliar
a sua utilidade no ambito do negédcio. Podera ser descoberto que alguns atributos relevantes
tenham sido ignorados na andlise e, por isso, 0 processo tera que ser refeito com um conjunto
de atributos atualizado.

2.2.1 Mineracédo de Dados

A mineracdo de dados é um dos passos fundamentais no processo de descoberta de
conhecimento e consiste em explorar e analisar enormes bases de dados com o objetivo de
identificar padrdes e regras importantes para resolver um problema. Associagéo, classificacao,
segmentacdo, previsdo, regressdo, sequenciamento, descoberta e visualizagcdo séo as principais
técnicas utilizadas. Neste projeto a segmentacdo sera uma ferramenta particularmente
importante.

2.2.11  Segmentacdo

A segmentacdo ou clustering é uma operagdo ndo-supervisionada. Neste tipo de operacdes 0s
algoritmos criam automaticamente os seus grupos de classificacdo. Esta técnica deve ser
usada quando se pretende encontrar grupos de dados que partilhem da mesma forma certos
atributos. Apo6s a utilizacdo desta técnica, os resultados poderdo ser usados para sintetizar o
conteldo de cada segmento da base de dados considerando apenas as caracteristicas mais
comuns de cada grupo. O algoritmo k-means é um dos algoritmos mais utilizados na
segmentacdo (Oliveira, 2014).

O algoritmo k-means é normalmente usado para partir automaticamente um conjunto de dados
em k grupos. A segmentacdo é feita através da minimizacdo da soma da raiz quadrada da
distancia entre cada elemento e o correspondente centréide do cluster (Teknomo, 2006). Este
algoritmo comeca por selecionar os centroides dos k clusters iniciais e, de seguida e de forma
iterativa, vai redefinindo-os da seguinte forma (Jain, 2010):

1. Cada instancia di é atribuida ao cluster que apresenta um centrdide mais proximo.
2. O centréide de cada cluster Cj é depois atualizado com a nova média das instancias
gue o constituem.

O algoritmo converge quando ndo existe mudanca na atribuicéo de instancias aos clusters.
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2.3 Cadeias de Markov

Para se estudar as transicbes entre as diferentes posi¢cGes dos individuos em ambientes
interiores as cadeias de Markov tém imenso potencial. As cadeias de Markov traduzem um
processo estocastico cujo conjunto de estados possiveis do sistema é discreto. Os Processos
Estocésticos estudam a forma como varidveis aleatdrias evoluem ao longo do tempo. Os
processos de Markov consideram que as distribuicdes de probabilidades para estados futuros
dependem unicamente do estado presente e, por isso, desconsideram como 0 processo chegou
a tal estado.

Neste método sdo definidas probabilidades de transicdo para descrever a forma como o
sistema em estudo evolui de um periodo para o seguinte. O objetivo é conhecer a
probabilidade do sistema estar num determinado estado num periodo de tempo futuro.

As cadeias de Markov envolvem uma matriz de transi¢cdo que contem informacao relativa as
probabilidades de transi¢cdo entre dois quaisquer estados do sistema, possuindo uma linha e
uma coluna para cada estado do sistema. Cada elemento da matriz (Pjj) denota a probabilidade
do sistema transitar de um qualquer estado i num determinado periodo (t) para um qualquer
estado j no periodo seguinte (t+1). Os valores de pij sdo obrigatoriamente ndo-negativos e a
soma dos valores de cada linha da matriz sera sempre igual a um.

A informacdo contida numa matriz de transicdo pode ser representada graficamente através de
um diagrama de transicao, tornando a sua interpretacdo mais simples.

Através das equacdes de Kolmogorov — Chapman (2.2) é possivel calcular a probabilidade de
transicdo do estado i para o estado j em n passos (pi"). Essa probabilidade pode ser obtida,
recursivamente, através da probabilidade de transicdo de uma etapa.

1

pg;”'“’ = Z P!t] P]{{':]—‘] para todos n,m> 0, e todos i,. (2.2)
=0

O estado j de uma cadeia de Markov pode ser classificado como acessivel quando for possivel
transitar de i para j num ndmero finito de passos. Designam-se por estados transitérios
aqueles que, ao longo do processo de evolucdo do sistema, podendo ser visitados numa fase
inicial, acabam mais cedo ou mais tarde, por serem definitivamente abandonados. Os estados
que ndo sdo transitorios dizem-se recorrentes. Um estado pode ainda ser classificado como
absorvente se, a partir do momento em que € atingido, nunca mais for abandonado.

Existem dois grandes tipos de cadeias de Markov: cadeias regulares e absorventes.

A regularidade de uma cadeia com matriz de transicdo P traduz-se no facto de existir um
namero finito n tal que todos os elementos de P" sejam positivos. Para uma matriz com N
estados, se 0s elementos da matriz PY"~2"*2 forem todos positivos entio 0 mesmo se passara
com outras poténcias de P de ordem superior.

Nas cadeias regulares, a medida que N aumenta, todas as linhas da matriz P" convergem para
0 mesmo vetor de linha de probabilidade. O conjunto desses valores forma o vetor de
equilibrio da cadeia de Markov, v. Cada componente do vetor, vi, representa, no longo prazo,
a proporcdo de vezes que o sistema se encontra no estado i. Isto porque, a medida que o
numero de transi¢cbes aumenta, a probabilidade de ocorréncia de um qualquer estado depende
cada vez menos do estado inicial do sistema. Quando n tende para infinito, P" tende para uma
matriz W na qual cada linha é constituida por um mesmo vetor de probabilidade, v. Para
qualquer vetor linha de propriedade verifica-se a igualdade apresentada em 2.3.
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(2.3)
lim m.P®* = v
Onde: e
n, € o nimero de estados da matriz
7, ¢ a probabilidade do sistema de encontrar inicialmente em cada um dos estados
P, € a matriz de transicao
v, € 0 vetor de equilibrio

Cada cadeia de Markov regular possui apenas um vetor de equilibrio, sendo este o Unico que
satisfaz a condicéo representada em 2.4.

v.P=v (2.4)

Onde:
v, € 0 vetor de equilibrio
P, € a matriz de transicao

As cadeias de Markov podem ainda receber a designacdo de absorventes caso sejam
compostas por estados transitérios e um ou mais estados absorventes. Nestas cadeias é
possivel atingir qualquer estado absorvente a partir de qualquer estado transitorio.

Estudando o comportamento deste tipo de cadeias na fase transitéria é possivel obter o
nimero médio de vezes que o sistema visita cada estado transitério, 0 nimero médio de
passos até a absorcao e a probabilidade de o sistema ser absorvido num determinado estado.

Para calcular o numero médio de vezes que o sistema visita cada estado transitorio é
necessario reordenar os estados, comecando pelos estados absorventes e passando, depois aos
estados transitorios. Desta forma, é obtida a matriz de transicdo apresentada em 2.5, na sua
forma canonica.

Onde:
I, € uma matriz identidade
0, € uma matriz de zeros
R e Q, sdo matrizes que dependem da cadeia particular

Para se obter a matriz fundamental, que representa o nimero médio de vezes que o sistema
visita 0 estado transitério j, quando o processo se inicia no estado i, é necessario usar a
expresséo 2.6.

N=(-@Q)" (2.6)

Onde:
N, é a matriz fundamental
I, € uma matriz identidade da mesma dimensdo da matriz Q
Q, é uma matriz que depende da cadeia particular

O numero médio de passos até a absorcdo é igual & soma dos nimeros médios de vezes em
gue o sistema esta nos diferentes estados transitérios.

Para além disso, aplicando a expresséo 2.7, é ainda possivel obter a probabilidade do sistema
ser absorvido em cada um dos estados absorventes (j), partindo dum determinado estado
transitorio (i).

10
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A=N.R = |aij] (2.7)

Onde:
N, é a matriz fundamental
R, € uma matriz que depende da cadeia particular |
ajj, probabilidade do sistema ser absorvido num estado absorvente j, partindo de um estado
transitorio i

Na &rea do retalho, este método foi ja aplicado por Krockel et al (2011) com dados relativos
aos movimentos de clientes num supermercado. Neste estudo, foram analisados os caminhos
mais frequentes e obtiveram-se as zonas mais € menos visitadas do espaco, conhecimento que
permite aos gestores de loja analisarem e otimizarem o layout da superficie comercial.

11
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3 Descricao do problema

Com a crescente competitividade na industria do retalho torna-se cada vez mais essencial
perceber qual o comportamento dos consumidores em loja. Este tipo de analise permite ndo so
avaliar a eficdcia do layout/design escolhido como também obter informagdo extra relativa
aos interesses dos clientes.

Sdo cada vez mais as marcas que percebem a importancia deste conhecimento no
planeamento do espaco da loja e na sua gestdo operacional e, por isso, esta € uma
problemaética que a InovRetail pretende solucionar.

Até ao momento, cada problema € estudado pela empresa de forma particular. Os métodos
usados sdo especificos da loja em analise e os modelos desenvolvidos ndo permitem a sua
reutilizacdo em espacos com caracteristicas diferentes.

Surge, assim, a necessidade de se criar uma ferramenta de analise transversal que possa ter em
conta as restricdes de layout presentes em cada tipo de estabelecimento e que, por isso, possa
ser aplicada em todos os projetos.

O processo de andlise dos trajetos de clientes num espaco comercial pode ser dividido em
duas etapas. Numa primeira fase, o objetivo € obter as posicdes efetivas de cada visitante. A
fase seguinte diz respeito a analise dessas posi¢oes de forma a extrair conhecimento valido e
interessante para o negocio.

3.1 Posicionamento

O sistema de posicionamento usado pela InovRetail tira partido do uso difundido de
dispositivos mdveis com capacidade para estabelecer uma ligacdo Wi-Fi ou Bluetooth. Este
tipo de sistemas de posicionamento por radio frequéncia usa o valor da poténcia de sinal
(Received Signal Strenght Indicator, RSSI) emitida por cada aparelho para obter a posi¢éo do
mesmo.

Em cada zona da loja é colocada uma antena, com um identificador associado, que €
responsavel por comunicar com cada dispositivo disponivel e registar o seu RSSI. As
caracteristicas dessa antena dependerdo do tipo de tecnologia que se decida utilizar (Wi-Fi
e/ou Bluetooth). Em qualquer dos casos, a partilha de informacao acontece de forma continua,
sendo que quanto mais proxima a pessoa estiver da antena, maior sera o valor lido.

Cada antena regista informacdo relativa a data e hora de cada leitura, ao endereco MAC do
aparelho e ao valor de RSSI lido. Esta informacéo é depois consolidada numa base de dados
da empresa.

O processo de consolidagdo engloba uma primeira filtragem. Enderecos MAC que sejam
registados durante um periodo a que a loja esteja encerrada ndo pertencem, com certeza, a
dispositivos de clientes e, por isso, sdo imediatamente eliminados. Os Enderecos MAC dos
funcionarios da loja sdo recolhidos previamente e eliminados também nesta etapa.

12
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Além disso, as antenas instaladas na loja ndo captam os valores de RSSI em intervalos de
tempo constantes uma vez que € frequente, neste tipo de sistemas de posicionamento, haver
obstrucdo ou perda de sinal. Por essa razdo, e para que haja uma uniformizacao dos dados, é
feito um agrupamento das leituras. Registos de um determinado dispositivo moével, lidos pela
mesma antena, no espaco de cinco segundos, sao convertidos num sé atraves da sua média.

Na Tabela 1 e na Tabela 2, é possivel observar um exemplo dos dados antes e depois de serem
consolidados, respetivamente. Como se pode constatar, a hora ¢ também editada e os dois
algarismos correspondentes ao segundo tomam valores entre 00 e 11 consoante o periodo de
cinco segundos a que pertenca o valor lido. Além disso, tanto os registos da data como da
hora s&o convertidos num nico nimero para facilitar a sua ordenacéo.

Na base de dados ¢ ainda guardado o identificador da loja e o tipo de tecnologia utilizada para
receber o sinal emitido pelos dispositivos, Wi-Fi ou Bluetooth.

Tabela 1- Informacdo recolhida antes da sua consolidacéo.

Endereco MAC I%e;;':f::;r Valor RSSI Data de Registo | Hora de Registo
1C:BA:8C:20:E2:FA 38 -82 24/10/2014 11:00:20
1C:BA:8C:20:E2:FA 38 -81 24/10/2014 11:00:24
1C:BA:8C:20:E2:FA 38 -80 24/10/2014 11:00:24
34:B1:F7:D1:40:6A 38 -60 24/10/2014 11:00:37
34:B1:F7:D1:40:6A 38 -64 24/10/2014 11:00:40

Tabela 2 - Informagdo consolidada.

Identificador Data de Hora de Intervalo de
Endereco MAC da Antena Valor RSS! Registo Registo Segundos
1C:BA:8C:20:E2:FA 38 -81 20141024 110004 4
34:B1:F7:D1:40:6A 38 -62 20141024 110007 7

Na fase seguinte do posicionamento, a informacdo guardada na base de dados é usada na
reconstrucdo dos trajetos dos visitantes da loja. E nesta fase que existe a necessidade de uma
homogeneizacdo do processo.

Um dos problemas é o facto de ndo haver ainda uma automatizacdo na leitura dos registos
diretamente da base de dados. Até ao momento, esses registos tém sido primeiramente
consultados e depois guardados num ficheiro. O formato desse ficheiro também néo tem sido
constante ao longo dos projetos ja desenvolvidos. Como o nimero total de leituras, de cada
loja, excede o limite maximo de linhas do Excel, é necessario que se faca mais do que uma
consulta a base de dados. A pessoa responsavel terd de dividir o intervalo de tempo em
periodos menores, certificando-se que nenhum tem um total de registos superior ao limite
méximo. E uma tarefa repetitiva e morosa que devera ser automatizada.

Além disso, na conversdo dos valores de RSSI em posi¢do, ha pard@metros que dependem do
layout da loja ou do nimero e posicdo das antenas. De caso para caso, essas restricbes tém
sido aplicadas de forma estatica, tornando impossivel a reutilizacdo das ferramentas de analise
desenvolvidas. Para que a eficiéncia do processo seja melhorada, € essencial que se crie um
modelo de posicionamento dindmico e adaptavel a todos os espacos.

Na obtencéo da posicdo, a InovRetail ja usou nos seus projetos os trés métodos possiveis:
andlise de cenério, proximidade e triangulagdo. H4, por isso, a necessidade de se perceber
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qual/quais dos métodos deverdo ser implementados na solucdo desenvolvida para que se
consiga analisar qualquer tipo de loja.

Uma das etapas essenciais no processo de posicionamento € a filtragem dos dados. O objetivo
desta etapa é garantir que os trajetos analisados sdo de pessoas que realmente estiveram na
loja. Para isso, tém sido aplicadas restricdes relativas ao nimero minimo e maximo de leituras
por endereco MAC, ao valor de RSSI minimo necessario para que uma leitura seja
considerada e ao tempo decorrente entre a primeira e Gltima leitura de cada trajeto. Além
disso, é ainda verificado se os trajetos registam uma entrada e uma saida da loja e se houve
continuidade na rececdo do sinal. O valor destas restricdes tem dependido, mais uma vez, de
caso para caso.

3.2 Analise dos Trajetos

Depois de obtidos os trajetos dos consumidores em loja, 0 passo seguinte passa por extrair
conhecimento relevante dos mesmos. Até a data, as posi¢des foram estudadas com o fim de
obter a percentagem de pessoas que passa em cada area (retencdo) e o tempo médio de
permanéncia (penetragdo) numa determinada zona da loja. Alem destes indicadores, é ainda
estudado o tempo total de permanéncia dos clientes na superficie comercial.

Este tipo de estudo é feito, mais uma vez, de forma ndo automatizada. Como os resultados do
posicionamento ndo sdo igualmente formatados, ndo existe uma ferramenta capaz de
transformar diretamente esses dados numa analise geral do comportamento dos clientes em
loja.

Para além de ser indispensavel o desenvolvimento de um modelo de anlise geral, capaz de
processar 0s resultados obtidos no posicionamento, é também importante alargar essa analise
para que se possa extrair mais informacéo a partir dos dados ja disponiveis.

Um dos temas a ser desenvolvido esta relacionado com a identificacdo de padrBes nos
trajetos. E essencial que se perceba quais as transicdes entre areas mais frequentes e de que
forma este padrdo varia com o tempo de permanéncia em loja ou com o nimero de zonas da
loja visitadas.
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4 Descricdo da solucdao implementada

Para dar resposta a necessidade apresentada no capitulo 2, foram desenvolvidos dois modelos
de analise, ambos em Excel VBA. O primeiro diz respeito a obtencdo dos trajetos efetuados
pelos clientes, a partir dos valores de poténcia do sinal registados pelas antenas instaladas, e o
segundo permite uma andlise detalhada desses mesmos trajetos.

Desta forma, mesmo que a empresa, no futuro, opte por mudar a forma como obtém a posi¢éo
dos clientes em loja, podera continuar a utilizar o modelo de analise de trajetos na etapa
seguinte. Para isso, apenas terd que garantir que o formato dos dados de entrada corresponde
ao implementado.

4.1 Modelo de Posicionamento

O modelo de posicionamento foi dividido em cinco fases. O objetivo foi automatizar o
processo e garantir que informacdo relativa a qualquer tipo de loja poderia ser transformada
em trajetos validos.

Neste modelo, os dados iniciais sao
relativos as leituras da poténcia de B

sinal de cada endereco MAC, em < e >
cada momento, e o resultado final
corresponde as posi¢bes ocupadas
por cada cliente, tendo em conta
restricbes definidas ao longo do
processo.

Importar dados

O facto de se estar a processar uma Layout No Configurar layout
elevada quantidade de dados fez com configurado

gue houvesse a necessidade de se dar

especial atencdo ao tempo de Sm
processamento dos mesmos.

Filtragem inicial

Inicialmente, os dados resultantes de
cada etapa eram mantidos no modelo
de posicionamento, aumentando, Posicionamento N
assim, o tamanho desse ficheiro. A
medida que novas folhas iam sendo
criadas, a memoria disponivel Registo de parimetros
d|m|nU|'a e 0 tempo de < Fim >7 uzados 2o longo do processo
e dos trajetos obtidos

processamento aumentava. A

solugdo passou por guardar 0s

resultados de cada etapa em

Verificagdo das posighes

ficheiros separados numa Figura 4 - Fluxograma do processo de posicionamento.
localizagéo especificada pelo
utilizador.
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Em cada etapa, decide-se se se pretende que 0s passos seguintes sejam também executados.
No inicio de cada projeto podera ser necessario avaliar os resultados de cada fase e ajustar 0s
parametros inseridos. E por isso que é dada a possibilidade de se executar cada etapa de forma
independente.

Cada etapa presente na figura 4 € descrita de forma detalhada nas sec¢des subsequentes.

4.1.1 Acesso abase de dados e selecdo da informacéo

O objetivo desta primeira fase é obter a informacéo a ser analisada diretamente da base de
dados da InovRetail. Na obtengdo dos dados de forma automatica, é necessario definir as
credenciais que permitem o acesso ao SQL Server (host, user, password e database) e ainda
os critérios que permitem a selecdo dos dados a serem estudados, tais como o id associado a
loja, o intervalo de tempo pretendido (dia e horas) e o tipo de antena (Wi-Fi ou Bluetooth). O
utilizador deverd ainda especificar qual a localizacdo onde pretende guardar a informacao
obtida.

Na Figura 1, é possivel observar parte do modelo de posicionamento que diz respeito a esta
etapa. A caixa de selecdo “All Steps” estd relacionada com o processamento de todas as
etapas. Caso nao esteja ativa, apenas este passo ¢ executado quando se clica no botdo “RUN”.

DATA BASE ACCESS DATA SELECTION

Host: smartspace.database.windows.net ID Store: 58
User: administrador Time Range
Pass: asjhbckks234jvm Start Date: 20140323 End Date: 20140420 Format: yearmonthday

Database: SMARTTRACKING Start Time: 100000 End Time: 230000 Format: hourminutesecond
Antenna Type: | wir| -

[~ All Steps RUN

Localization: C:\Users\Desktop\Tracking\INPUTS

Figura 5 — Screenshot da parte do modelo de posicionamento relativa ao acesso a base de dados e a especificagdo
da informacdo a ser extraida.

Os campos extraidos dizem respeito ao id da loja, ao endereco MAC, a data e hora, ao id da
antena e a poténcia do sinal da leitura. E ainda extraido um campo com nome
SS_INTERVAL que corresponde ao intervalo de 5 segundos desse registo.

Tal como foi previamente identificado, um dos problemas desta etapa é o facto de o nimero
total de registos a ser estudado ultrapassar, frequentemente, o limite de linhas por folha de
calculo do Excel. Para superar este desafio, comecou-se por decidir que, independentemente
do periodo de tempo escolhido, iria ser criada uma nova folha de calculo por cada dia.

Apesar de, nos dados testados, ndo ter havido um dnico dia cujo total de registos excedesse
esse limite, foi necessario garantir que caso isso acontecesse a informacao seria conseguida de
outra forma. Assim, em cada dia é feita uma query que retorna o numero total de registos
desse periodo. Caso esse total se encontre dentro do limite, os dados que cumpram as
restricdes introduzidas pelo utilizador sdo importados do SQL Server para uma folha de
calculo criada previamente. Se o0 numero total de registos ultrapassar o limite méaximo
referido, ira ser feita uma nova consulta que retorna todos os enderecos MAC diferentes
registados naquele dia e a consulta sera feita endereco a endereco. Sempre que o limite esteja
préximo, é criada uma nova folha de calculo. S6 desta forma se garante que um mesmo
endereco MAC néo fica em folhas de célculo diferentes.

Nos dois casos, os dados séo posteriormente ordenados por endereco MAC e por hora. Este
agrupamento é feito para facilitar as analises seguintes. A ordenacdo ndo é efetuada
diretamente na query uma vez que demora mais tempo do que a ordenagdo implementada em
VBA.
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4.1.2 Configuracdo de Layout

Um dos problemas identificados anteriormente esta relacionado com a necessidade de se ter
em conta as restri¢cdes de layout da loja e/ou a posicdo de cada antena para se conseguir obter
0s movimentos dos clientes.

As caracteristicas de cada espaco sdo variaveis e, para que a ferramenta desenvolvida possa
ser aplicada transversalmente, é essencial que estas possam ser introduzidas no modelo. Para
dar resposta a essa necessidade, foi criada esta etapa cujo objetivo é configurar o layout de
uma loja.

Como este tipo de informacg&o € necessario para as fases seguintes do processo, optou-se por
criar uma nova folha de célculo, que permanecera no ficheiro, sempre que se pretende analisar
um novo espago. Desta forma, este passo € necessario apenas se nunca tiver sido criado uma
folha com as especificacGes da loja em analise. Nessa folha de layout serdo registadas as
antenas existentes na loja, as suas posi¢oes e a area a que correspondem.

Com o id da loja, introduzido pelo utilizador, € feita uma consulta a base de dados que retorna
o tipo de antena e o id de cada antena presente nessa loja. A posicdo das antenas e a area a que
cada uma corresponde tera posteriormente de ser introduzida no modelo uma vez que nédo
existe essa informacéo na base de dados.

E ainda criada uma matriz por cada antena registada e uma matriz adicional para representar o
layout. Estas matrizes terdo o comprimento e a largura definidas pelo utilizador. O
preenchimento da matriz relativa ao layout da loja é obrigatério para qualquer um dos
métodos de posicionamento, contudo, as matrizes relativas a cada antena deverdo apenas ser
preenchidas caso se pretenda obter uma posicao por analise de cenario.

Na Figura 6, é possivel observar parte do modelo de posicionamento que diz respeito a
configuracdo de uma loja. Os dados de acesso a base de dados, necessarios para obter o id das
diferentes antenas presentes no espaco, estdo ja especificados na etapa anterior e sdo usados
também nesta fase.

LAYOUT CONFIGURATION

ID Store: 58 Layout Properties: Width
Length: 3

width: 9
Length

Figura 6 - Screenshot da parte do modelo de posicionamento relativa a configuracéo do layout.

A Figura 7 apresenta um exemplo de parte de uma folha de calculo com as caracteristicas de
uma loja. As areas terdo de ser previamente definidas tendo em conta o layout do espaco e a
disposicao dos produtos para que depois possam ser introduzidas no modelo.

A B C D E F G H | J K
1 POSICAO LAYOUT
2 TYPE ANT_ID X Y 1 2 3
3 |BLE 50 1 8,5 9 PROV ARM ARM
4 BLE 51 1 3,5 8 M1i6 M16-18 M18
5 BLE 52 3 7,5 7 M16 M16-18 M18
6 |BLE 53 3 3,5 6 POS M20 M18-19
7 BLE 54 2 5,5 5[ POS M20 M18-19
8 WIFI 74 1 8,5 4 ™17 M17-19 M19
9 \WIFI 75 1 3,5 3 M17 M17-19 M19
10 'WIFI 76 3 7,5 2| Montra ENTRADA Montra
11 \WIFI 77 3 3,5 1| Foral7 ENTRADA Foral9
12 \WIFI 78 2 5,5
13
14 ANTENA 50
15 2 3

=

9| 1000 -1000 f1ooo|

I

PARAMETERS | LAYOUT 58 | LAYOUT.S9 | LAYOUT2115 | LAYOUT 1029 @ Bl

Figura 7 - Exemplo de parte de uma folha de calculo com as configurag¢fes de uma loja.

17



Andlise do movimento de clientes em loja com base em sistemas de posicionamento

4.1.3 Data Cleaning

Grande parte dos enderecos MAC captados ndo pertence a visitantes da loja. E, por isso,
fundamental eliminar registos que ndo trazem informagdo relevante. Este € o objetivo desta
etapa.

Apesar deste tipo de filtragem ter sido feito em todos os projetos da InovRetail, ndo houve
qualquer padronizacdo do processo. Devido a elevada quantidade de registos, optou-se por
fazer esta selecdo mesmo antes do posicionamento. Assim, o tempo de processamento das
etapas seguintes serd bastante menor. SO cerca de 20% dos registos resistem a esta selecao.

Os parametros tidos em conta, nesta fase, dizem respeito a0 nimero minimo e maximo de
vezes que cada endereco foi registado, ao tempo minimo e maximo registado e ao nimero
minimo de antenas detetadas por cliente. Esta uUltima restricio ndo tinha ainda sido
implementada em projetos anteriores.

Os registos de uma pessoa que passa fora da loja sdo facilmente eliminados pelas restrigdes
relativas ao tempo e numero de leituras minimo. Contudo, é necessario que se eliminem
também leituras de dispositivos mdveis que estdo algum tempo proximo da loja mas que ndo
respeitam a entrada na loja.

Quando uma pessoa esta proxima do espaco comercial, o seu dispositivo moével é facilmente
captado pelas antenas posicionadas proximo da entrada. Porém, as antenas mais distantes ndo
0 conseguem detetar. Ao garantir que antenas mais afastadas da entrada captaram o
dispositivo, aumenta-se a probabilidade de estes terem estado dentro da loja. Dai o facto de se
acrescentar a restricdo relativa ao nimero minimo de antenas que detetaram determinado
endereco MAC.

Como as antenas sdo equipamentos que estdo sujeitos a avarias, torna-se também fundamental
perceber se realmente estavam a funcionar corretamente durante o periodo de tempo
analisado. A lista do total de antenas instaladas na loja € obtida recorrendo a folha de célculo
que contém informacédo referente ao layout e ao equipamento da loja, criada previamente.
Para isso, € necessario que se especifique o tempo maximo a partir do qual se considera que a
antena esta com problemas na detecdo. Tendo em conta esse valor, ird ser feita uma analise
das leituras, e sera registado o id da antena, a Ultima hora a que foi registada e a duracdo da
sua inatividade, caso esta apresente uma inatividade superior ao especificado. E da
responsabilidade do utilizador decidir se quer incluir esses dados no estudo das posicGes ou se
elimina por completo esse periodo de tempo da analise.

Optou-se por tornar todos estes parametros dinamicos porque sdo critérios subjetivos que
dependerdo de quem esta a fazer a analise. Desta forma, e para que 0 processo esteja
automatizado, é essencial que estas decisfes possam ser tomadas projeto a projeto, sem para
isso ser necessario refazer o modelo de posicionamento.

Na Figura 8, é apresentada a parte do modelo em que se deverdo especificar os parametros
desta etapa.

DATA CLEANING

Number of Readings: Total Time in Store: Antenna Detection:
Minimum: 10 Minimum: 00:00:10 Minimum number of antennas: 4
Maximum: 10000 Maximum: 02:30:00 Maximum time without detecting: 02:30:00
Minimum Value of RSSI: Format: hour:minute:second Format: hour:minute:second
Min: -90

Localization: C:\Users\Desktop\Tracking\DATA_CLEANING I~ All Steps RUN

Figura 8 - Screenshot da parte do modelo de posicionamento relativa selecdo de enderegos MAC validos.
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4.1.4 Posicionamento

Depois de filtrados os dados, € altura de obter a posicao dos clientes em cada momento. No
desenvolvimento desta etapa, foi necessario avaliar os métodos de posicionamento aplicados
anteriormente em cada projeto. Até ao momento, o trajeto de cada visitante foi obtido através
de proximidade, analise de cenario e triangulagdo, dependendo do caso.

A triangulacdo foi aplicada apenas num projeto e as posi¢cdes obtidas através desse método
ndo eram mais precisas do que as obtidas através de analise de cenario, método de
posicionamento usado primeiramente nesses mesmos dados. Por esta razdo, foi decidido que a
triangulagdo ndo seria um método implementado nesta ferramenta de analise.

Para se aplicar o método de analise de cenario, é obrigatorio que se recolha informacéo prévia
relativa ao valor de RSSI registado por cada antena, em cada posicdo da loja. Podera haver
casos em que nao seja possivel fazer o reconhecimento do local e obter esse tipo de dados.
Nessas circunstancias, sera ainda possivel obter o posicionamento dos clientes usando a
proximidade como método de posicionamento, outro dos procedimentos implementados neste
modelo.

No método de proximidade, a posi¢do ¢ atribuida com base na posi¢do da antena que registou
um menor valor naguele instante.

No método de andlise de cendrio, cada antena tera uma matriz de poténcias atribuida, que
permite saber a poténcia lida numa posi¢cdo com coordenadas x e y. Todas as posi¢des sdo
testadas e a posicdo atribuida aquele endereco MAC, naquele momento, serd aquela que
apresente um erro quadratico médio menor, no conjunto das antenas.

Tal como se pode ver na Figura 9, o utilizador deverd especificar o método aplicado no
processo de posicionamento.

POSITIONING

Method [ Proximity

I~ All Steps RUN
¥ Scene Analysis

Localization: C:\Users\Desktop\Tracking\POSITIONING
Figura 9 - Screenshot da parte do modelo de posicionamento relativa a descodificacdo dos valores de RSSI.

Independentemente do método escolhido, o primeiro passo desta etapa é a criacdo de uma
tabela pivot que organiza leituras efetuadas por um mesmo endereco MAC, num determinado
momento, todas na mesma linha. Na Figura 10 é possivel observar a estrutura dos dados antes
e depois desta etapa. Quanto menor o nimero de linhas a ser percorrido, menor 0 tempo
envolvido na execucdo do processo. Esta € uma das vantagens de se alterar a forma como é
distribuida a informacéo, no Excel.

Sa0 0s passos seguintes que diferem consoante 0 método de posicionamento adotado.

Em relagdo ao posicionamento por proximidade, o processo é simples. Os valores de RSSI
lidos por cada antena, em cada momento, sdo analisados e é registado 0 maximo desses
valores. Tendo em conta esse valor, € depois ainda mantido em memdria o id da antena que 0
registou. O passo seguinte passa por consultar a posicao dessa antena para depois atribuir essa
mesma posicdo aquele cliente, naquele instante. Tal como ja foi referido, a localizagdo de
cada antena estd descriminada na pagina referente as configuragdes do layout dessa loja, folha
de calculo criada previamente.
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A B c D £ F G H J -
1 ORG_DETAIL_ID MAC_ID ANT_ID DATE_ID TIME_ID SS_INTERVAL READ_VALUE_RSSI
2 59 00:02:78:80:2D:05 62 20141028  14:47:00 0 60
3 59 00:02:78:80:2D:05 65 20141028  14:47:00 0 64
4 59 00:02:78:80:2D:05 66 20141028  14:47:00 0 64
5 59 00:02:78:80:2D:05 68 20141028  14:47:00 0 68
6 59 00:02:78:80:2D:05 70 20141028  14:47:00 0 60
7 59 00:02:78:80:2D:05 71 20141028  14:47:00 0 57
g 59 00:02:78:80:2D:05 72 20141028  14:47:00 0 51
9 59 00:02:78:80:2D:05 64 20141028  14:47:05 1 61
10 59 00:02:78:80:2D:05 67 20141028  14:47:20 4 68
1 59 00:02:78:80:2D:05 69 20141028  14:47:20 4 64

A B C D EF G H | J K L M N o P Q -

17 Média de READ_VALUE_RSSI ANT_ID |~ Position
2 DATE_ID ~]MAC_ID <] TIME_ID |~ 62 64 65 66 67 68 69 70 71 72 MaxRSSI | Ant_ID X Y
3 =20141028 =00:02:78:80:2D:05  14:47:00 60 64 -64  -68  -60 -57 -51 51 72 5 2
4 20141028 00:02:78:B0:2D:05 14:47:05 -61 -61 64 1 1,5
5 20141028 00:02:78:80:2D:05  14:47:20 68 64 -64 69 4 4

Figura 10 - Exemplo da disposi¢éo dos dados antes e depois da etapa de posicionamento por proximidade.

O processo de posicionamento por analise de cenario é mais complexo. Para ser bem
sucedido, foi definido um novo tipo de dados Matriz_Antena, que corresponde ao id da antena
e & sua matriz de valores de RSSI.

Quando se seleciona este método, é criado um array de Matriz_Antena que é preenchido a
medida que se percorre as matrizes de cada antena, definidas na folha de célculo onde se
configurou o layout da loja.

No préximo passo, e para cada linha, sdo gravados os ids das antenas que registaram o
endereco MAC naquele momento e o respetivo valor RSSI. De seguida, para cada posicao
possivel de uma matriz, é calculado o erro quadratico do valor lido e do valor previamente
mapeado. A posicdo atribuida sera aquela que, no conjunto de todas as antenas que registaram
o dispositivo naquele momento, apresente um menor erro quadratico médio.

4.1.5 Pébs-processamento

Depois de obtidas as posicOes, é essencial que se faca uma avaliacdo dos trajetos. Um dos
critérios usados até ao momento esta relacionado com o facto de, no conjunto de posicBes
atribuidas a cada endereco MAC, se verificar se ha registo de entrada e saida da loja.

Além disso, é ainda investigado se a posicdo seguinte é possivel tendo em conta a distancia
percorrida nesse intervalo de tempo. Outro dos parametros averiguados é se a transmissao de
sinal do dispositivo modvel foi interrompida em algum momento do trajeto.

A restricdo relativa a distancia percorrida é implementada através do numero de células.
Como a unidade ndo esté definida, partira do utilizador perceber qual € 0 méximo de células
que podem ser percorridas por segundo.

Para calcular a distancia entre duas posi¢fes é usada a expressdo 4.1, relativa a distancia
euclidiana.

D =/(x;— x,)* + (3, — 1)’ (4.1)

Onde:
D, ¢é a distancia entre posicoes
X1, € a coordenada do eixo dos xx da posic¢do inicial
y1, € a coordenada do eixo dos yy da posicéo inicial
X2, € a coordenada do eixo dos xx da posicéo final
Y2, € a coordenada do eixo dos yy da posicao final
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Depois de especificado esse parametro, todos os registos sdo percorridos e caso nao respeitem
essa condicgdo, a posicao passard a ser uma media entre a que estava atribuida e a anterior.

Quanto a interrup¢do do sinal, sera escrito numa nova coluna “OK” caso o trajeto esteja
completo ou “NOT OK” caso o sinal tenha sido interrompido por um periodo de tempo
superior ao especificado pelo utilizador.

Na andlise de todas as posicOes, é também verificado se cada trajeto registou uma entrada ou
saida. Caso o trajeto seja valido, relativamente a esse parametro, na coluna seguinte € escrito,
mais uma vez, “OK” ou “NOT OK”.

E ainda de referir que, nesta etapa, o primeiro passo é atribuir, a cada posicdo, a zona
correspondente. Para isso, é considerada a matriz correspondente ao layout da loja,
previamente preenchida com as diferentes areas da loja.

A interface relativa a esta etapa esta exemplificada na Figura 11.

SCAN PATHS

Maximum distance: 1 cell / second
Maximum time of signal lose: 00:01:00

v
Format: hour:minute:second All steps RUN

Localization: C:\Users\Desktop\Tracking\SCAN_PATHS

Figura 11 — Screenshot da etapa relativa a analise dos trajetos.

4.1.6 Output

Nesta ultima fase, todos os parametros e restricbes usadas no processo sdo copiados para a
folha de célculo. A folha de output tera o id da loja, o tipo de antena, o método utilizado, o
minimo de leituras, 0 maximo de leituras, o valor de RSSI minimo, o minimo de tempo, o0
maximo de tempo, 0 numero minimo de antenas, o numero do trajeto, a data, 0 ano, 0 més, o
dia, o dia da semana, o MAC_ID, o tempo, a hora, 0 minuto, o segundo, a coordenada X, a
coordenada y, a zona correspondente, a percentagem de posicOes alteradas no trajeto, o
registo de entrada/saida, e a verificagdo do tempo méaximo de perda de sinal. O nome de cada
ficheiro é composto pelo id da loja, data, e dia da semana a que corresponde.

4.2 Modelo de analise dos trajetos

Obtidos os trajetos dos clientes, foi necessario desenvolver outro modelo responsavel por
extrair informacao relevante desses mesmos dados.

Dado que existem varios tipos de trajetos numa loja, optou-se por criar uma ferramenta de
analise que permita ao utilizador decidir se pretende avaliar a loja com todos os dados
disponiveis ou se pretende agrupar primeiramente os trajetos em clusters e s6 depois fazer
uma analise de cada grupo de trajetos.

Neste processo, serdo considerados apenas trajetos completos, isto €, trajetos em que tenha
sido registado uma entrada e uma saida da loja. Além disso, ndo serdo analisados enderegos
MAC que tenham um intervalo de tempo entre leituras superior ao numero definido pelo
utilizador no modelo de posicionamento.

Esta ferramenta permite calcular, de forma automatizada, as métricas ja anteriormente
estudadas pela empresa. Para além disso, serd ainda possivel avaliar as transigdes entre as
diferentes areas de cada loja, utilizando cadeias de Markov.
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A Figura 12 apresenta um fluxograma do modelo de analise dos trajetos.

Selecionar dados a
analisar

Andlise Retengio e
Penetragdo para
cada cluster criado

Agrupar trajetos

Anilise Transigdes
para cada cluster
criado

Analise
Retencio e
Penetragio

Analise
Transigbes

Figura 12 - Fluxograma do processo relativo a analise dos trajetos.

4.2.1 Selecdo dos dados

Tal como no modelo de posicionamento, € necessario que primeiramente se defina que dados
se pretendem estudar. O id da loja, o tipo de antena e o intervalo de tempo deverdo ser
especificados pelo utilizador. Para além disso, existe ainda a possibilidade de se escolher os
trajetos com base nos dias da semana. Esta funcionalidade permite que os trajetos de apenas
determinados dias da semana sejam estudados. Por exemplo, se for definido um intervalo de
tempo de um més e o dia da semana selecionado for apenas segunda-feira, ird ser feita uma
andlise apenas de trajetos registados nas segundas-feiras daquele més.

Na Figura 13 € possivel observar uma imagem da interface desenvolvida.

Data Selection
Store ID: 59

Positioning Method:| Proximidade = Anthena Type: WIFI = Outputs Localization
C:\Users\Asus\Desktop\FINAL_1\OUTPUTS\
Start Date: 20141024 FirstDay | Segunda-feira ~
End Date: 20141024 Last Day Domingo -

Start Time: 10:00:00
End Time: 23:00:00

Figura 13 - Interface de analise dos trajetos: sele¢do de dados.

4.2.2 Anélise global dos trajetos

Através deste modelo, poderad ser feito um estudo descritivo de cada trajeto valido. Este
estudo engloba o tempo total de permanéncia em loja, o tempo de permanéncia em cada uma
das areas da loja, 0 nimero de areas visitadas e o nimero de transicdes de cada trajeto. E
ainda verificado se o cliente passou mais de 50% do tempo da sua visita numa determinada
area (esta percentagem podera ser alterada pelo utilizador).

Depois de obtida esta informacao, o utilizador podera usar os filtros que pretender para retirar
conhecimento da mesma. E possivel a partir daqui calcular o nimero de pessoas que visitaram
a loja, em determinado periodo, durante menos de cinco minutos ou ainda o numero de
pessoas que estiveram numa zona especifica, por exemplo.

A Figura 14 apresenta um exemplo dos resultados obtidos com este tipo de analise. Para cada
id do trajeto é apresentado o tempo de permanéncia em cada uma das zonas da loja (UN51,
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UN52, UN53, UN54 e UN55) e o tempo total em loja, contabilizado a partir do momento em
que é registada uma entrada até ao momento em que se da a saida do espaco. De seguida,
apresenta-se 0 numero de zonas visitadas pelo cliente e o nimero de transicdes efetuadas
entre as mesmas. Tendo em conta a soma do tempo de permanéncia em cada uma das zonas, é
verificado se o cliente permaneceu mais de 50% (ou outro valor especificado pelo utilizador)
numa dessas zonas. Caso a resposta seja afirmativa, sera registado um 10, caso contrério, esse
valor serd 0.

A B C D E F G H | J
1 DATE_MACID_ROUTE UN51 UN52 UN53 UN54 UN55 TOTAL NumAREAS NUM TRANSICOES >50% numa zona
2 20141024 00:07:88:D5:FE:E7_11 00:15:15 00:00:15 00:09:55 00:07:25 00:03:00 00:46:00 5 53 0
3 20141024 00:0C:E7:96:22:FB 43 00:00:30 0 00:00:00 00:00:10 0 00:03:05 2 8 10
4 120141024_00:66:4B:1F:C1:26_59 00:04:10 00:00:00 00:00:00 00:00:40 00:00:15 00:08:25 3 30 10
5 20141024 00:66:4B:46:38:90_60 00:00:55 0 00:00:00 00:00:30 00:00:05 00:16:55 3 37 0
6 20141024_00:AA:70:85:16:67_66 00:00:10 00:00:05 00:00:10 00:00:10 00:00:00 00:05:00 4 27 0
7 20141024_00:B3:09:F1:20:AC_67 00:00:00 0 0 00:02:10 0 00:02:50 1 3 10
8 20141024 04:46:65:E0:1C:90_86 00:00:00 00:00:00 00:00:00 00:00:05 00:00:00 00:01:25 1 4 10

Figura 14 - Andlise global dos trajetos.

4.2.3 Clustering dos trajetos
O objetivo desta etapa é agrupar trajetos semelhantes com auxilio do software RapidMiner.

Depois de todos os trajetos terem sido descritos com a funcionalidade descrita no ponto 4.2.2,
¢ altura de usar esses dados no processo de clustering. Os parametros a serem tidos em conta
serdo o0 tempo total da visita, 0 nimero de areas que visitou e o facto de ser um trajeto
igualmente distribuido por todas as zonas ou focado mais numa zona especifica. Este Gltimo
pardmetro esta relacionado com a variavel previamente calculada, apresentada na Figura 14,
“>50% numa zona”.

O algoritmo de clustering usado sera o k-means e o numero de clusters deverd ser
previamente definido pelo utilizador. Os resultados deste agrupamento deverdo ser guardados
num ficheiro Excel para que possam, depois, ser usados no modelo de analise desenvolvido.

Na Figura 15 é possivel observar o esquema do processo implementado no RapidMiner.

~ Process [E# Parameatars
& - +~ & & Process » 2P EHIH IO e > B~
@ Clustering (k-Means)
Retrieve clust... Performance [/] add cluster atiribute
inp = ot (] exa elu exa per (| res
o M @ e [y clu 'J‘_}(_ exa (rs [ add as Iabel
e per O/ elu (| res
e res | [T] remaove unlabeled
 res
—
Multiphy [ res
e out ) max runs 10000
Hormalize out |y Write File |
e exa _§E °‘: % pr E il p——— _ [] determine good startvalues %
ou
@ o aut ) Write Excel 9]
e L_’@ il p—
o divergence SguaredEuclid.. =
e

Figura 15- Esquema do processo no RapidMiner.

4.2.4 Penetracdo e Retencéo

Uma das funcionalidades deste modelo é o célculo da penetragdo e retencdo da loja. Neste
procedimento, tal como no modelo de posicionamento, é essencial haver uma folha de calculo
com as caracteristicas das antenas e do layout do espaco.
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No inicio do processo, € criado um vetor com as diferentes areas da superficie comercial (com
base na folha de calculo que diz respeito ao layout). De seguida, os ficheiros correspondentes
aos dias selecionados véao sendo percorridos e apenas contabilizados registos que pertencam
ao intervalo de hora especificado previamente. Essa restri¢do tem a hora de registo de entrada
na loja de cada endereco MAC como parametro de verificagéo.

A penetragdo é um indicador que permite saber quais as zonas da loja mais e menos acedidas.
Para cada area, e em cada trajeto valido, é contabilizado se o cliente esteve naquela posigao.
Este numero é depois dividido pelo nimero total de trajetos validos e é assim obtida a
proporcéo de pessoas que visitou determinado espaco da loja.

Na retencdo, o que é medido € o tempo médio que os consumidores estdo em determinada
area. Este indicador é calculado somando o tempo total que os consumidores estiveram em
cada zona e dividindo esse valor pelo nimero de trajetos validos analisados.

Os resultados sdo apresentados numa nova folha de célculo. Um exemplo podera ser
observado na Figura 16.

A B C D E F G H

PERIODO DE ANALISE ZOMNE PENETRACAO RETENCAO
2 |Data inicio 20141024 UMN51 20,74% 00:01:36
3 |Data fim 20141031 UMN52 9,20% 00:07:40
4 |Primeiro dia Segunda-feira UMNS3 23,41% 00:03:04
5 |Ultimo dia Domingo UMNS4 27,23% 00:00:26
& [Hora Inicio 10:00:00 M55 19,41% 00:02:14
7 |Hora Final 23:00:00
8
9 |TOTALVISITANTES 303

MAC_IDS REGISTADOS 7535

=

ra

Figura 16 - Resultados de Penetragdo e Retencao.

Tal como ja foi referido, é possivel fazer uma analise destas métricas por cluster. Caso seja
esta a opcdo, sera criada uma folha de calculo com os resultados para cada grupo de trajetos.

4.2.5 Andlise de transi¢cdes

Depois de agrupados os trajetos, é importante perceber de que forma se diferenciam. Para esse
fim, sdo utilizadas cadeias de Markov.

Cada cluster ird ser analisado separadamente e segundo dois cenarios diferentes. Numa das
situacdes, a entrada e a saida sdo tidas em conta e, na outra, sdo apenas consideradas areas
referentes ao interior da loja. Estudando as transicdes em cada um dos casos, facilmente se
percebe que no primeiro obter-se-a uma cadeia de Markov absorvente e no segundo uma
cadeia de Markov regular.

Com base na cadeia de Markov absorvente, € possivel ndo so verificar a probabilidade de
transicdo de uma area para outra como também é calculado o nimero de transicGes médias
realizadas ate a saida.

Na cadeia de Markov regular obtida é possivel calcular a percentagem de ocupacdo de cada
zona através do seu vetor de equilibrio.

Nos dois casos, serdo apenas consideradas transi¢@es entre areas adjacentes da loja no célculo
da probabilidade de transicao.

Ambas as funcionalidades foram implementadas em VBA, permitindo assim que essa analise
seja feita diretamente no modelo de analise de trajetos.
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Ao fazer este tipo de estudo para cada cluster, seréo evidenciadas as diferencas existentes em

cada tipo de trajeto e poder-se-a perceber melhor os padrdes de deslocamento dos clientes.

Na Figura 17 € possivel observar um exemplo de uma matriz de transicdes obtida através do
modelo desenvolvido. E obtido também o vetor de equilibrio, calculado caso a matriz seja

regular.

UN51
UMN52
UN53
UN54
UN33
ENTRADA

R I = R | B SR TE R N ]

O 00

Vi=

W

Figura 17 - Exemplo de uma matriz de transi¢des e do vetor de equilibrio obtido através do modelo
implementado.

0,00
0,00
0,61
0,00
0,13
0,47

0,23

C
UNS2

0,00
0,00
0,13
0,25
0,00
0,00

0,06

0,40
0,85
0,00
0,10
0,13
0,00

0,18

0,00
0,15
0,11
0,00
0,31
0,41

0,16

0,17
0,00
0,15
0,30
0,00
0,12

0,14

ENTRADA

0,43
0,00
0,00
0,35
0,43
0,00

0,22
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5 Descricdo das amostras de teste e resultados obtidos

Neste capitulo ird ser feita uma breve descri¢do dos dados usados para a criagdo da ferramenta
de anélise. Depois de identificados os parametros usados em cada teste, serdo ainda analisados
0s resultados obtidos.

5.1 Descri¢ao das amostras

Para se desenvolver os modelos de analise ja apresentados, foram usados dados relativos a
dois espacos comerciais com caracteristicas bastante diferentes. Desta forma, foi possivel
testar se a ferramenta criada conseguia lidar com as diferentes restricdes de layout de cada
uma das lojas.

Uma das amostras de dados diz respeito aos trajetos de clientes numa loja dedicada a
comercializacdo de roupa, calcado e acessorios de desporto. A loja em analise esta localizada
num dos maiores centros comerciais de Portugal e o seu horario de funcionamento é das 10
horas da manha até as 23 horas da noite, todos os dias da semana. Na Figura 18 é possivel
observar uma planta do espaco e ainda o tipo de artigos expostos em cada zona. E também
identificada a entrada do espaco.

o : - Calgado de desporto
..0 - — Artigos de futebol

e - -l - POS

WOMEN _ “ MEN
W O — = Artigos de corrida para mulher

o N 9 i [ - Entrada

Figura 18 - Layout da loja de desposto analisada.

A segunda amostra de dados pertence a uma loja que se dedica a comercializagdo de
eletrodomeésticos, telecomunicagdes e informética e esta localizada em Madrid, Espanha.
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Os dados analisados dizem respeito a 8 dias e, tal como na amostra anterior, 0 horario de
funcionamento da loja € das 10h da manha as 23h da noite.

Em ambas as lojas, os dados relativos a poténcia do sinal dos dispositivos mdveis dos clientes
foram recolhidos via Wi-Fi.

A Figura 19 apresenta a planta da loja em causa, assim como as diferentes areas que a
constituem.

UNS51 UN53 UN52
Jogos
Audio, video, TV
UNS54 L oan
Pequenos eletrodomésticos
UNS5 Lo -
Telemoveis
Informatica
B [FNTRADA

Figura 19 - Layout da loja de eletrodomésticos, telecomunicac@es e informatica

5.2 Teste efetuados

Para obter os dados relativos a posicdo dos clientes, foi necessario definir parametros no
template de posicionamento.

Em relacdo a filtragem inicial, foram eliminados enderecos MAC cujo seu total de leituras
ndo ultrapasse o0s 10 segundos e ainda os que ultrapassam as 2h e 30. Isto porque se 0 tempo
total ndo supera os 10 segundos, certamente a pessoa ndo entrou na loja. Trajetos com leituras
superiores a 2h e 30 minutos sdo trajetos que também ndo interessam estudar uma vez que
podem n&o corresponder a clientes da loja. O trajeto comum de um cliente, numa compra,
mesmo nas lojas maiores, ndo devera ser superior a este tempo.

Além disso, cada enderego MAC devera ter G H J ¢
pelo menos 10 registos e, no maximo, 10000. LAYOUT
Estas restricdes permitem também eliminar os 1 3 3
€Casos em que as pessoas nao entraram na |0ja a| prOV ARM ARM
ou entdo n3o sdo clientes. E necessario ainda gl M6 = Mi16-18  Mm18
que cada endereco tenha sido registado em 4 71 M6  M1618  m18
antenas diferentes. 6| POS M20  M18-19
Foi necessario criar também uma folha de °| FOS V20 M18-19
calculo com informacdo relativa ao layout, as 4wz MIFLs. WS

\ SN 3 M7 M17-19 M19
antenas e as suas posicdes.

2| Montra ENTRADA  Montra

Na Figura 20 e na Figura 21 é possivel 1| Foral7 ENTRADA Foral9

observar como foram registados os layouts da
loja 1 e da loja 2, respetivamente.

Figura 20 - Representacdo do layout da loja 1.
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G H ] K L M M Q
LAYOUT
1 2 3 4 3 6 7 &
6] UN531 UN51 UN31_1 UN33 UM53 UMN33 UN32 M52
3| UN51 UN51 UNS3 UN53 UMNS3 UMNS3 UN52 M52
4] UMN51 UMN51 UNS3 UN53 UMN53 UMN53 UMN54 UM54
3| UN31 UN51 UNS1 UN31 UM55 UMN35 UN34 UMN54
2] UN51 UN51 UN51 UN31 NS5 UNS5 UN54 UMN54
1] UN51 UMN51 [ENTRADA[ UN51 M54 UMN54 UN54 M54

Figura 21 - Representacdo do layout da loja 2.

Apenas na loja 1 houve um mapeamento prévio dos valores de poténcia registados pelas
antenas em cada posi¢édo da loja. Por essa razao, esta foi a loja escolhida para testar o método
de posicionamento por andlise de cenério. Quanto a loja 2, todas as posi¢es foram obtidas
por proximidade.

Desta forma, aquando da configuracdo do layout, a loja 1 foi a Unica que exigiu o
preenchimento das matrizes de poténcias de cada antena. Nos dois casos, foi necessario
indicar a posi¢do das antenas e indicar as diferentes zonas da loja, tal como sé&o apresentadas
nas figuras 1 e 2.

Em relacdo a avaliacdo das posicOes, para ambas as lojas foi definido que a distancia méxima
percorrida poderia ser apenas 0,2 células/segundo. Além disso, foram desconsiderados todos
0s trajetos que apresentassem uma interrupcdo de sinal, nos seus registos, com duragéo
superior a 1 minuto.

Na andlise dos trajetos optou-se por fazer, primeiramente, uma andlise geral das duas
amostras em relacdo a penetracao e retencdo. Aplicou-se também uma analise Markoviana em
todos os dados dos espagos comerciais e s6 no passo seguinte é que se repetiu 0 processo para
cada grupo de trajetos.

Para que se conseguisse agrupar todos os trajetos com caracteristicas semelhantes foram
criados 5 clusters. Em todos foi usada a distancia euclidiana como critério de agrupamento.
Foram feitas 10000 iteracdes, no algoritmo K-means, e a performance foi medida através da
distancia entre clusters.

5.3 Anadlise dos resultados obtidos

5.3.1 Penetracéo e Retencéo

Em qualquer uma das lojas foi possivel verificar que sdo as zonas mais afastadas da entrada as
que recebem menos visitas por parte dos consumidores.

Na loja 1, é possivel verificar que é a M16 a &rea que menos pessoas Visitam. E também
facilmente percetivel que é a M19 a zona por onde mais pessoas passam. Apesar da zona de
POS ndo apresentar uma taxa de penetracdo muito elevada, é a &rea em que as pessoas
passam, em média, mais tempo, quando la passam.

Na loja 2, é a UN52, area referente aos jogos, que apresenta uma taxa de penetracdo de apenas
15,27%. Relativamente a taxa de retencdo, € a UN54, informatica, a area em que as pessoas
passam, em média, mais tempo.
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Nas Figura 22 e Figura 24 é possivel observar a percentagem de pessoas que visita cada zona
daloja 1 e 2, respetivamente. A retencdo em cada uma das areas da loja 1 e 2 é apresentada na
Figura 23 e na Figura 25, respetivamente.

4,42min  3,72minm

16% |

14.97% |

Figura 22 - Penetracéo da loja 1.

2,20min

Figura 24 - Penetracéo da loja 2. Figura 25 - Retencéo da loja 2.

5.3.2 Cadeias de Markov

Para analisar as transicdes entre as diversas areas, foram criados dois tipos de cadeias de
Markov diferentes para cada loja, uma cadeia absorvente e outra regular. De seguida, irdo ser
apresentadas as matrizes de transi¢do obtidas para cada uma das lojas bem como uma breve
analise de cada um dos resultados.

Relativamente a cadeia regular, optou-se por considerar estados relativos as zonas interiores
da loja, ndo sendo por isso considerada a entrada. Assim, a dire¢do que as pessoas tomam a
entrada de uma loja podera ser obtida através da cadeia de Markov absorvente, onde ja serdo
adicionados dois estados: entrada e saida.

E também apresentado um grafo das possiveis transi¢des entre as varias areas do espaco
comercial na Figura 26. As areas apresentadas sdo as previamente definidas.
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Figura 26 - Grafo representativo das transi¢des possiveis dentro da loja 1.

Tendo em conta estas restricGes, obteve-se uma cadeia de Markov com uma matriz de
probabilidades de transicdo apresentada na Figura 27.

M16 M17 MI18

Mi6 [ 000 0.00 0.00

M17 0,00 0,00 0,00

Mi1g 0,00 0,00 0,00

Pia= M19 0,00 0,00 0,00
M20 0,01 0,15 0,15
Mla-18 0,22 0,00 0,17
MI18-19 0,00 0,00 0,29
M17-19| o000 0,24 0,00
POS |_ 018 0,51 0,00

M19

0,00
0,00
0,00
0,00
0,19
0,00
0,40
0,40
0,00

M20

0,05
0,21
0,31
0,09
0,00
0,41
0,14
0,13
0,07

M16-18 MIE-19 M17-19

0,29
0,00
0,15
0,00
0,23
0,00
0,06
0,00
0,03

0,00
0,00
0,55
0,42
0,00
0,09
0,00
0,10
0,00

Figura 27 - Matriz de transicdo regular da loja 1.

0,00
0,46
0,00
0,50
0,12
0,00
0,11
0,00
0,20

POS

0,67
0,33
0,00
0,00
0,14
0,11
0,00
0,13
0,00

~

>y

O vetor de equilibrio desta matriz foi também obtido e é composto pelos valores apresentados

na Figura 28.

Vii=

0,04
0,13
0,07
0,15
40,14
0,06
0,12
0,19
0,12

Figura 28 - Vetor de equilibrio.
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Tendo em conta os resultados obtidos, percebe-se que as zonas menos visitadas, a longo
prazo, sdo as que se encontram ao fundo da loja. Neste estabelecimento comercial é
facilmente percetivel que a grande parte dos trajetos se fica pelas areas proximas da entrada.

Estas sdo as que apresentam valores superiores no vetor de equilibrio obtido.

Na Figura 30 esta representado o esquema da loja juntamente com a probabilidade de cada
area ser ocupada, no longo prazo. A verde estdo apresentadas as zonas com mais

probabilidade e a vermelho as que tém menos.

As probabilidades de transicdo que mais se distinguem das restantes foram também

representadas na Figura 29.

12% 4% 1%
7% | 19%  15%

Figura 30 - Percentagem de vezes que um

cliente se encontra em cada posigao da loja 1,
no longo prazo.

Figura 29 - Principais diferengas na

probabilidade de transi¢do entre areas da loja 1.

Relativamente a cadeia absorvente criada, foram adicionados mais dois estados possiveis ao
sistema: ENTRADA e SAIDA. A matriz de transi¢des obtida é apresentada na Figura 31.

SAIDA

sapA [ 1,00

M16
M17
M1g
Pip= M19
M20

M16-18

M18-19

M17-19
POS

ENTRADA

0,00
0,26
0,00
0,55
0,00
0,00
0,00
0,22
0,00
0,00

M16
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,02
0,21
0,00
0,00
0,12
0,00

M17
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,19
0,00
0,00
0,25
0,44

i

0,24

i}

M18
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,25
0,29
0,31
0,00
0,00
0,00

M19
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,21
0,00
0,44
0,38
0,00
0,62

M20
0,00
0,15
0,14
0,37
0,06
0,00
0,25
0,12
0,06
0,24

g

0,00

M16-18

0,00
0,40
0,00
0,11
0,00
0,08
0,00
0,04
0,00
0,04
0,00

M18-19
0,00
0,00
0,00
0,52
0,15
0,00
0,11
0,00
0,05
0,00
0,00

M17-19
0,00
0,00
0,40
0,00
0,24
0,11
0,00
0,08
0,00
0,17
0,15

Figura 31 - Matriz de transicdo absorvente da loja 1.

POS
0,00
0,45
0,20
0,00
0,00
0,13
0,15
0,00
0,05
0,00
0,00

ENTRADA
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

-~
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A matriz fundamental obtida esta apresentada na Figura 32.

_M16 M17 M18 M19 M20  M16-18 M18-19  M17-19
M16 1,32 0,98 0,76 0,95 1,27 0,79 0,68 1,02
M17 0,11 1,61 0,32 0,67 0,67 0,17 0,34 1,00
M18 0,17 0,68 1,84 1,15 1,30 0,44 1,22 0,88
_ Mi13 0,05 0,28 0,24 1,46 0,36 0,10 0,39 0,57
N1= M20 0,18 0,85 0,78 1,04 1,86 0,35 0,65 0,96
M16-18 | 0,42 0,84 1,05 1,04 1,35 1,46 0,90 0,95
M18-19 | 0,12 0,53 0,84 1,24 0,89 0,30 1,70 0,82
Mi7-18 | 0,07 0,63 0,28 0,38 0,50 0,13 0,38 161
POS 0,27 1,16 0,50 0,84 1,02 0,32 0,48 1,09
ENTRADA | 0,06 0,65 0,27 1,19 0,45 0,12 0,37 0,82

Figura 32 - Matriz fundamental da loja 1.

POS
1,12
0,53
0,49
0,16
0,58
0,79
0,36
0,32
1,58
0,27

ENTRADA
0,00 |
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
1,00

A partir da matriz fundamental é possivel verificar que existem diferencas significativas no
namero médio de transicdes dependendo da direcdo de entrada. Uma pessoa que comece a sua
visita a loja por a area M17 faz, em média, 6 transicdes entre as diferentes zonas da loja. Por
outro lado, se a area inicial escolhida for a M19, sdo feitas apenas 4 transi¢cdes. Quando 0s
clientes optam por seguir em frente, partindo da M17-19, fazem-se, em média 5 transicdes.

Relativamente a direcéo que os clientes tomam & entrada, na matriz P1b pode-se verificar que
mais de metade opta por virar a direita. Na Figura 33 apresenta-se uma imagem que

caracteriza as dire¢des de entrada e de saida da loja. Para calcular

ENTRADA

Figura 33 - Dire¢des de entrada na loja 1.

Quanto a loja 2, € apresentado na Figura 34 um grafo com as respetivas restricGes de

movimento entre as varias zonas da loja.

UN51

Figura 34 - Grafo representativo das transi¢cdes possiveis dentro
da loja 2.
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A cadeia de Markov regular obtida para esta loja estd traduzida na matriz de transigdes
apresentada na Figura 35.

UN51  UN52  UNS3 UN54  UNS5
UN51 0,00 0,00 0,61 0,26 0,13
UN52 0,00 0,00 0,62 0,38 0,00
Poa=  UN53 0,44 0,12 0,00 0,14 0,30
UN54 0,00 0,20 0,11 0,00 0,69
UNS5 0,10 0,00 0,45 0,45 0,00

Figura 35 - Matriz de transicdo regular da loja 2.

A Figura 36 apresenta o vetor de equilibrio gerado a partir de P2a.

P ™

0,15
0,08
0,28 -
0,23
0,26

V2i: -

Figura 36 - Vetor de equilibrio.

Neste espaco verifica-se que a UN5S3, onde estdo expostos equipamentos de audio, video e
TV, é a area onde mais pessoas estdo a longo prazo, apesar de ndo ser a mais proxima da
entrada.

A area dos jogos, UN52, continua a ser uma area com pouca percentagem de ocupacao e a

UN51 é também uma area mais de passagem do que de permanéncia.

UNS5I

‘J N53

15%

28%

UN52
8%

23%

T A

[UNS]

IUN:'>3

b el

61%

38%
11%
30%.

13%

69%

UN54

62%

G,

ENTRADA

Figura 38 - Percentagem de vezes que um
cliente se encontra em cada posicdo da loja 2,
no longo prazo.

Figura 37 - Principais diferengas na
probabilidade de transicdo entre areas da loja 2.
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Se a zona de entrada/saida da loja for considerada, a cadeia de Markov resultante é
absorvente. Na Figura 39 é apresentada a matriz de transi¢éo do caso descrito.

SAIDA

salDAa  (~ 1,00
ENTRADA | 0,00

Py=  UNS1 0,09
UN52 0,00

UN53 0,00

UN54 0,07

UNS55 0,00

ENTRADA

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,35
0,00

Figura 39 - Matriz de transicdo absorvente da loja 2.

UM51

0,00
0,52
0,00
0,00
0,44
0,00
0,10

UM52

0,00
0,00
0,00
0,00
0,12
0,12
0,00

UM53

0,00
0,00
0,56
0,62
0,00
0,06
0,45

UmMs4

0,00
0,48
0,24
0,38
0,14
0,00
0,45

UNS5
0,00 "
0,00
0,12
0,00
0,30
0,40

0,00

Tendo em conta a matriz P2 é ainda possivel obter a sua matriz fundamental (N). Neste caso,

os valores obtidos estdo apresentados na Figura 40.

ENTRADA
UN51
N,= UNS2
UNS3
UN54
UNS5

UMN51

ENTRADA
( a 6
2 6
3 5
3 6
3 5
3 5
\_

UMN52

2

I L~ B S SR

UMS3

7

7
8
9
7
8

UMN54

7

1B =i

Figura 40 - Matriz fundamental da loja 2.

UMS5

]

= &'h o h

“W

A partir da matriz fundamental N2 é possivel inferir o namero médio de transicdes até que o
sistema seja absorvido, isto é, 0 nimero médio de vezes que uma pessoa transita de area para
area na loja até a abandonar.

Se, por acaso, 0s trajetos se iniciarem na area UN51, o numero médio de transi¢oes serad 30.
Caso se iniciem na area UN54, o nimero médio de transi¢des sera 31. Estes nUmeros foram

calculados somando a linha referente a cada area supracitada.

Daqui pode-se concluir que o nimero médio de transi¢des ndo é influenciado pela direcdo

tomada a entrada.

Relativamente a direcdo que as pessoas seguem na entrada, verifica-se que ndo existe uma
diferenca significativa entre as percentagens obtidas na analise dos trajetos registados.

%

/48@4

ENTRADA

Figura 41- DirecGes de entrada na loja 2.
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5.3.3 Clustering dos trajetos

Nesta fase serdo apresentados os resultados da analise de cada grupo de trajetos obtido. Em
ambas as lojas foram 5 os clusters criados.

Tanto numa loja como noutra, o tempo de duracdo do trajeto e o facto de ser ou nao
distribuido por vérias areas ou focado apenas numa foi o que determinou as semelhancas de
trajetos.

Em relacdo a loja 1, a grande maioria dos trajetos tinha uma duracéo inferior a 6 minutos
(81%). S6 aproximadamente 2% das pessoas € que esteve mais de 25 minutos na loja. Apesar
deste tipo de trajetos ser pouco frequente, € importante conhecer as suas caracteristicas e, por
iss0, ndo foram considerados outliers. Além disso, 14% dos clientes estiveram até 20 minutos
na loja sendo que passaram mais de metade do seu tempo apenas numa zona.

Sendo que a principal diferenca entre os trajetos dos diferentes clusters reside no tempo de
duracdo da visita a loja e no facto de ter estado mais do que 50% numa zona, apresentam-se
na Tabela 3, as principais caracteristicas dos trajetos de cada grupo.

Tabela 3 - Descricdo dos trajetos de cada cluster la loja 1.

Duracéo Visita Focado numa zona? | Proporcéo dos Trajetos
Cluster 0 < 20 minutos Sim 13,27%
Cluster 1 25 a 50 minutos Sim e Néo 0,98%
Cluster 2 < 6 minutos Né&o 81,07%
Cluster 3 7 a 16 minutos Néao 4,42%
Cluster 4 > 51 minutos Sim e Néo 0,45%

Trajetos mais longos passam mais tempo na M16, M17, M16-18 e POS comparativamente
aos restantes trajetos. Entende-se por trajetos longos, trajetos com uma duracdo superior a
uma hora. Estes trajetos correspondem apenas a 0,45% dos analisados.

Trajetos curtos, com uma duracdo inferior a 6 minutos, que passam pelas zonas de uma forma
distribuida, passam mais tempo na M19, M17-19, M18-19 e ocupam uma percentagem muito
reduzida das areas que se encontram ao fundo da loja. Estes trajetos correspondem a 81% dos
trajetos analisados.

Na Tabela 4,sd0 apresentados os vetores de equilibrio obtidos para cada grupo de trajetos da
loja 1.

Tabela 4 - Percentagem de ocupac&o de cada area da loja 1, a longo prazo, em diferentes tipos de trajetos.

M16 M17 M18 M19 M20 M16-18 | M18-19 | M17-19 | POS
Cluster 0 | 1,68% | 13% 9% 18% 14% 3% 12% 24% 7%
Cluster1 | 3,60% | 6% 28% 4% 23% 7% 8% 12% 9%
Cluster 2 | 1,08% | 11% 11% 21% 13% 2% 12% 24% 4%
Cluster 3 | 3,37% | 10% 21% 12% 22% 6% 10% 10% 6%
Cluster 4 | 7,36% | 21% 2% 4% 12% 12% 4% 9% 29%
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Relativamente a loja 2, verifica-se que quase metade dos trajetos recolhidos corresponde a um
tempo de permanéncia na loja inferior a 10 minutos. Além disso, apenas 3% correspondem a
um tempo total de visita superior a 30 minutos.

Na Tabela 5, sdo apresentadas as caracteristicas dos trajetos pertencentes a cada cluster.

Tabela 5 - Descricdo dos trajetos de cada cluster la loja 2.

Duracdo Visita Focado numa zona? | Proporcao dos Trajetos
Cluster 0 < 26 minutos Néo 37,99%
Cluster 1 31 a 90 minutos Sim e Néo 3,23%
Cluster 2 > 90 minutos Sim e Néo 1,08%
Cluster 3 <10 minutos Sim 45,16%
Cluster 4 10 a 30 minutos Sim 13,62%

E possivel verificar que em trajetos muito longos, as pessoas acabam por estar mais tempo na
UN52, uma zona com pouca percentagem de ocupacao em trajetos de menor duracdo. Neste
grupo de trajetos, € possivel perceber também que a UN51 e UN53 passam a ser zonas quase
sO de passagem.

E também possivel inferir dos resultados que em trajetos de média duracdo, 20 a 30 minutos,
a UNS3 é a que apresenta uma maior taxa de ocupagdo. Ao contrario do que acontece em
trajetos com duracdo inferior a 10 minutos, em que a area mais ocupada é a UN54.

Na Tabela 6, sdo apresentados os vetores de equilibrio obtidos para cada grupo de trajetos da
loja 2.

Tabela 6 - Percentagem de ocupacdo de cada area da loja 2, a longo prazo, em diferentes tipos de trajetos.

UN51 | UN52 UN53 UNS54 UN55
Cluster0 | 13% 9% 18% 14% 3%
Cluster1 | 6% 28% 4% 23% 7%
Cluster 2 | 11% 11% 21% 13% 2%
Cluster 3 | 10% 21% 12% 22% 6%
Cluster4 | 21% 2% 4% 12% 12%

5.3.4 Sugestdo de melhorias

Tendo em conta a informacdo obtida, existem algumas medidas que podem ser
implementadas de modo a alterar a forma como os clientes se deslocam na loja.

Na loja 1, sdo as zonas referentes ao calcado de desporto, M16 e M16-18, as que menos
pessoas Visitam. E necessario, por isso, definir estratégias que possam levar o cliente a visitar
essas areas. Uma das acOes que podera ser tomada, passa por publicitar promocdes referentes
aos artigos vendidos no fundo da loja, a entrada. Desta forma, o consumidor sente-se mais
motivado a visitar aquelas zonas. Outra das vantagens desta estratégia € o facto de o cliente
ser obrigado a passar por mais areas quando se desloca para o fundo da loja. Como o cliente
V€ mais artigos, a probabilidade de compra aumenta.
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Ainda em relacdo ao layout da loja 1, poderia ser vantajoso alterar a zona de pagamento para
uma posicao mais afastada da entrada. Desta forma, o cliente é for¢ado a percorrer a loja até a
caixa, aumentando a possibilidade de comprar mais produtos.

E fundamental que o tempo de permanéncia médio do cliente em loja seja também aumentado
visto que mais de 80% das pessoas visitam a loja em menos de 6 minutos. Para isso, podera
ser util criar obstaculos no caminho, como por exemplo expositores mais pequenos, de forma
a obrigar o consumidor a parar para ver.

Quanto a loja 2, a zona de jogos (UN52) apresenta uma elevada taxa de ocupacgdo em trajetos
de longa duracdo e podera, por isso, ser usada para publicitar produtos da UN51 e UN53,
areas ndo tdo visitadas nesse tipo de trajetos.

Observando a figura 38, verifica-se que o corredor da UN54, UN55 e UN53 é o mais
utilizado. Uma das medidas a tomar, podera passar por criar algum tipo de promogéo cruzada
entre produtos dessas zonas e produtos da UN51 ou UN55. Desta forma, as pessoas tendem a
visitar as restantes areas da loja.

Estas sdo algumas medidas que poderdo ser tomadas, contudo, é de realcar que seria
necessario uma analise aprofundada do espaco para que se identificassem outras possiveis
melhorias. O objetivo deste projeto foi apenas o de analise dos dados referentes ao movimento
dos consumidores em loja e, portanto, a avaliacdo do espaco nédo foi realizada.
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6 Conclusoes e trabalhos futuros

Sendo a InovRetail uma empresa que se dedica ao estudo do comportamento do consumidor
em loja, o objetivo deste projeto foi desenvolver uma ferramenta de andlise capaz de
transformar valores de poténcia, emitidos por dispositivos moveis, em posicdes, e extrair
conhecimento (til para 0 negdcio em causa.

Tal como havia sido delineado, a aplicacdo criada permite analisar os trajetos de qualquer
loja, independentemente do seu layout. Para verificar esta premissa, todas etapas do processo
foram testadas com dados relativos a duas lojas de diferentes caracteristicas e em todas o
resultado foi positivo.

Relativamente a nova funcionalidade implementada, a aplicacdo de cadeias de Markov para
descrever as transicGes entre as diferentes zonas de cada loja permite perceber quais sédo
realmente os caminhos mais frequentes dos clientes. Este conhecimento poderé ser utilizado,
por exemplo, na colocacdo de publicidade nos percursos mais frequentados. Desta forma, o
consumidor poderéd ser levado a percorrer outras zonas da loja que de outra forma néo
visitaria. Além disso, 0 agrupamento de trajetos com semelhancas permite também perceber
quais as caracteristicas mais frequentes das visitas dos consumidores a loja.

Apesar de, nestes casos, apenas serem estudados os movimentos dos consumidores, a analise
dos trajetos podera ser alargada também a funcionarios. Utilizar os indicadores calculados
para comparar as zonas de maior retencdo dos funcionarios com as dos consumidores podera
ajudar os gestores de loja a melhorar o escalonamento dos seus empregados.

Com a realizacdo deste projeto, a InovRetail pode, a partir de agora, fazer uma analise dos
movimentos dos consumidores em loja de forma muito mais eficiente uma vez que deixa de
ser necessario o desenvolvimento de novos modelos individuais aplicados as diferentes
caracteristicas de cada loja.

No futuro, podera ser util para a empresa o desenvolvimento de um algoritmo capaz de
identificar os trajetos mais frequentes tendo em conta todas as posi¢cdes de cada percurso.
Neste momento, apenas € tida em consideracdo a posi¢do anterior. Além disso, podera ser
interessante ter em conta o facto de um cliente ter ou ndo efetuado uma compra. Desta forma,
podera ser possivel prever o comportamento dos consumidores, atraveés de técnicas de
mineracdo de dados, associando a compra a outras caracteristicas dos trajetos.
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ANEXO A: Interface do modelo de posicionamento

A E C D E F G H | J K L M N

DATA CLEANING

SCAN PATHS

=1

DATA BASE ACCESS DATA SELECTION
Host: smartspace.database.windows.net 1D Store: 58
User: administrador Time Range
Pass: asjhbckks234jvm Start Date: 20140323 End Date: 20140420 Format: yearmonthday
Database: SMARTTRACKING Start Time: 100000 End Time: 230000 Format: hourminutesecond
Antenna Type: | WIEI -
[ All Steps RUN
Localization: C:\Users\Desktop\Tracking)INPUTS
2
LAYOUT CONFIGURATION
1D Store: S8 Layout Properties: Width i
Length: 3
Width: &
! Length

o | S

Number of Readings: Total Time in Store: Antenna Detection:
Minimum: 10 Minimum: 00:00:10 Minimum number of antennas: 4
Maximum: 10000 Maximum: 02:30:00 Maximum time without detecting: 02:30:00
Minimum Value of RSSI: Format: hour:minute:second Format: hour:minute:second
Min: -20
Localization: C\Users\Desktop\Tracking\DATA_CLEANING ™ Allsteps RO
4
POSITIONING
Method [ Proximity
I~ All Steps RUN
W SceneAnalysis
Localization: C:\Users\Desktop\Tracking\POSITIONING
5

Maximum distance: 1 cell / second
Maximum time of signal lose: 00:01:00

~ RUN
Format: hourminute:second AllSteps

Localization: C:\Users)\Desktop\Tracking\SCAN_PATHS

s

Output

Localization: C:\Users'\Desktop)\Tracking\QUTPUT
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Analise do movimento de clientes em loja com base em sistemas de posicionamento

ANEXO B: Interface do modelo de analise de trajetos

A B C D E F G H | J K L M N 0
e
Data Selection
Store ID: 58
Positioning Method:l Fingerprinting vl Anthena Type: I WIFI 'l Outputs Localization
C\Users'Desktop\OUTPUTS,
Start Date: 20141024 First Day I Segunda-feira vl

End Date: 20141031 Last Day | Dnmin@__,_ ¥ Only complete paths

Start Time: 10:00:00
End Time: 23:00:00

% time to be a focused area: 50 % Global Analysis |

Metrics

¥ Penetragio
Global Analysis
¥ Retengiio |
Ne Clusters: 5 Localization: C:\Users\Desktop\Analysis\
Cluster Analysis
File name: Results

Markov

Markov Global Analysis |

30 Ne Clusters: 5 Localization: C:\Users\Desktop\Analysis),
o Cluster Analysis |
3 File name: Results
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