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RESUMO

Este trabalho baseia-se e uma necessidade da empresa minestore em
analisar uma saturada base de dados e visualizar métricas de seus clientes.
Atualmente, a empresa possui uma grande base de dados de lojistas, mas poucos
trazem retorno financeiro significativo. Visando a extracdo de conhecimento desses
dados, o objetivo é desenvolver, utilizando metodologia de desenvolvimento agil,
uma aplicagéo personalizada de apoio a decisdo (SAD), para o auxilio nas tomadas
de decisbes de sucesso ao negdécio por meio de dados corporativos. Para isso, a
aplicacao foi desenvolvida contendo funcionalidades de otimizacdo de indicadores
gerais de clientes, dashboards e analise de potenciais futuros clientes para a
empresa. As tecnologias utilizadas para construir essa aplicacdo foram PHP para o
back-end, Bootstrap para front-end, Java, Nodejs, WEKA para a mineracdo de
dados, e MySQL para o banco de dados. O sistema proporciona uma visualizacao
gue otimiza a interpretacdo do progresso de métricas e, por meio da mineracao de
dados, sdo encontrados potenciais clientes com perfil similar aos que trazem um

melhor faturamento para a minestore. A esse sistema foi dado o nome iMine.

Palavras-chave: Dados corporativos, Conhecimento, Sistema de gerenciamento,

iMine, Minerag&o de Dados, futuros clientes.



ABSTRACT

This work is based on a necessity of the company minestore in analyzing a
saturated database and visualizing metrics of its clients. Currently the company has a
large database of storekeepers, but only a few bring significant financial returns.
Aiming at discovering knowledge from these data, the objective of this work was to
develop a personalized decision support system (DSS) application for the minestore
platform, using agile development methodology, aiding in making successful
business decisions with corporate data. For this, the application should contain
functionalities as optimization of general customer indicators, dashboards and
analysis of potential future customers for the company, for example. The chosen
technologies to build up this application were PHP for the back-end, Bootstrap for
front-end, Java, Nodejs and WEKA for data mining, and MySQL for the database.
The system provides a view that optimizes the interpretation of metric progress and
through the process of data mining, the discover of potential customers with similar
profile to those who bring the best revenues for the company. This application was

given the name iMine.

Keywords: Business data, Knowledge, Management system, iMine, Data Mining,

Future customers.
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1 INTRODUCAO

O comeércio eletrdnico, mais conhecido pelo termo em inglés e-commerce,
encontra-se presente desde o inicio da Internet. Na verdade, comprar sem sair de
casa, com o auxilio de um aparelho eletrénico, ja era realidade desde 1984. Tudo
isso gracas a Ross Davies, um professor da Universidade de Newcastle, que decidiu
fazer um experimento social para estudar as necessidades do consumidor inglés.
Sua ideia propunha a utilizacdo de uma televisdo modificada conectada a uma linha
telefénica, ligando consumidores idosos a rede de supermercados Tesco
(FELDMAN, 2011).

Mesmo antes da Internet, o interesse por sistemas que traziam informacao
para as pessoas (e ndo o contrario) ja era muito grande e, ao longo do tempo,
direcionou-se cada vez mais: primeiro para as residéncias e negocios, por meio de
televisores modificados e computadores, depois diretamente para cada usuario, por
meio dos tablets e smartphones. De certa forma, este interesse pela informacéao foi
um dos pilares para a evolucéo da tecnologia. O comércio e consumo sempre foram

nichos muito explorados neste meio (FELDMAN, 2011).

Nas ultimas décadas, o comércio online cresceu e continua crescendo a
cada ano. No Brasil, mais da metade da populacéo - cerca de 52% em julho de 2015
- possuia acesso a Internet, principal meio de acesso as lojas Vvirtuais.
Aproximadamente 38% dos brasileiros faz compras pela Internet todos os meses.
Apenas 34 dos 1000 consumidores brasileiros entrevistados em pesquisa sobre a
industria de varejo realizada em 2016 pela PwC (2016), nunca fizeram uma compra

online.

Existem diversas razdes para os e-commerces terem se popularizado de
forma tdo avassaladora e veloz. E préatico e facil fazer uma compra online, pois a
conveniéncia estd em todos os aspectos: em nenhum outro lugar € possivel fazer
compras no meio da noite, usando pijamas, tendo privacidade tanto em relagéo aos
produtos comprados quanto aos dados de pagamento, que trafegam de modo
seguro utilizando padrbes de segurangca como Secure Socket Layer (SSL)
(SALVADOR, 2013).
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Diferente do comércio comum, na Internet ndo existem filas ou vendedores
ocupados com outros clientes. Mesmo que o proprio consumidor seja quem esti
“trabalhando”, é possivel fazer uma compra em minutos, poupando mais tempo.
Além disso, economia, comodidade e agilidade séo fatores decisivos na hora de se
agradar o cliente, por isso a precificagdo de artigos comercializados online é um
grande diferencial, pois existem menos entidades envolvidas na transi¢cdo da cadeia,
desde o fabricante até a sua casa (BERTHOLDO, 2017).

Existem diversas estratégias de retencdo de clientes, que oferecem desde
cupons de desconto para primeira compra a frete gratis em periodos como Black
Friday e Natal. Neste aspecto existem os comparadores de preco, como Zoom,
Bondfaro e Buscapé, que impulsionam a livre concorréncia: pequenas empresas
conseguem competir com grandes anunciantes e o consumidor se preocupa com
algo além de somente a marca da loja - 0 preco e o prazo de entrega passam a ter
um grande peso nessa escolha. O produto ofertado vira a grande estrela, e isso faz
com que pequenas empresas consigam mais espaco no mercado. Por fim, é
impossivel bater a diversidade de produtos no comércio eletrdnico: a variedade nédo
esta mais presa a limites geograficos. E possivel adquirir um smartphone de CGltima
geracado diretamente de seu fabricante na China, e inclusive parcelar o pagamento
utilizando seu cartédo de crédito nacional (SALVADOR, 2013).

Com este crescimento exponencial no mercado de e-commerce, a cada dia
aumenta o interesse por parte de empresas e pequenos empreendedores de criarem
seu espaco virtual e comecar a vender online. Mas apesar de vender online ser algo
teoricamente facil, nada disso € possivel se 0 empreendedor ndo tiver em suas
maos a “ferramenta perfeita” para o seu negdcio. Visando isso, a ateliware -
empresa desenvolvedora de software - criou um produto chamado minestore, que
possibilita a criacdo de uma loja online sem necessidade de conhecimentos técnicos
para desenvolver um website e coloca-lo no ar. Uma solugéo simples e rapida para

pessoas interessadas em ter seu negocio expandindo para a internet.
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Entretanto, apesar de ser uma grande plataforma no mercado, a minestore
vem enfrentando alguns problemas em seu funil de vendas!. Muitas pessoas
interessadas criam sua loja online, mas poucos se tornam lojistas e chegam a etapa
final, que é possuir uma loja considerada ativa e que traga um retorno financeiro
para ambos os interessados. Segundo a analista comercial da empresa, de 40.000
lojas, 17.000 estédo ativas, e menos de 800 demonstram retorno significativo. Isso
mostra a possivel auséncia de algo importante para os clientes, mas ainda

desconhecido pela empresa, uma vez que tdo poucos mantém-se ativos no negaocio.

A minestore busca, entdo, melhorar suas métricas, a fim de encontrar uma
solucdo que faca a vazédo de seu funil de vendas aumentar e trazer mais lojistas
ativos. Para isso, espera-se poder identificar potenciais lojistas que demonstram
interesse no produto, afim de que se tornem futuros clientes para a empresa, dando
origem a mais um termo importante ao funil de vendas: o de leads. Sendo um
conceito popularizado com o marketing digital, um lead € um consumidor pontecial
de uma marca, caracterizado por ter tido algum tipo de interagdo com ela. Ao ceder
seu e-mail para a base de vendas, o lead avanca no funil de vendas da empresa.
Esse € 0o momento em que 0 negocio comega a tratar seus “visitantes” como clientes
em potencial, desenvolvendo estratégias para gerar contatos e envia-los para a

parte comercial.

Com isso, lead tornou-se sindnimo de qualquer visitante que informe seus
contatos em troca de algum tipo de contelddo. Para a minestore, esses leads
enquadram-se em quais lojistas, apos o cadastro, tém a maior probabilidade em

criar e manter uma loja ativa e rentavel para eles, tornando-se um cliente no final.

1.1. OBJETIVO GERAL

O objetivo deste trabalho é desenvolver o software iMine que, em conjunto
com a minestore, seja capaz de realizar uma consulta aos dados da plataforma e-
commerce minestore e suas métricas de eventos, buscando uma solucdo para
otimizar a visualizacdo de dados sobre os clientes e suas lojas, bem como também

descobrir potenciais clientes para a empresa.

1 Funil de vendas (ou pipeline) € um modelo estratégico que mostra cada etapa seguida pelo
consumidor até o fechamento da compra (CONTENT, s.d.).
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1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Realizar a andlise do negdcio minestore;

e Permitir a visualizacdo otimizada de uma base de indicadores
referentes aos dados de acesso e utilizacdo gerais da minestore;

e Disponibilizar graficos para uma melhor visualizacdo dos indicadores
anteriores;

e Analisar os dados de leads no funil de vendas, por meio de graficos;

e Disponibilizar um algoritmo de descoberta de leads que potencialmente
se tornardo lojistas de sucesso;

e Documentar o sistema.

1.3. PROBLEMA

Antes da implantacdo do sistema desenvolvido no presente trabalho o
cliente identificou trés problemas principais. Esses viriam a ser o objeto de
justificativa para a parceria entre o cliente e a equipe no desenvolvimento do
sistema.

O primeiro problema € relacionado ao modo que o cliente visualizava os
indicadores gerais das lojas da minestore. Segundo ele, a planilha de indicadores
era pouco usada, uma vez que a alimentacdo de seus dados era feita de forma
manual em um certo dia especifico da semana. A inconsisténcia de dados também
foi levantada, j& que haviam semanas onde a interacdo manual ndo era feita e as
colunas ficavam vazias.

O segundo problema, ainda relacionado com os indicadores gerais, era que
o cliente ndo possuia uma forma dindmica de visualizar esses dados, nao
conseguindo chegar a conclusdes relevantes com tantos nimeros armazenados.

O terceiro problema era o de que muitos lojistas se cadastravam no site da
minestore, porém poucos mantinham a loja ativa e rentavel para a empresa.

As solucbes para esses problemas sdo apresentadas no proximo topico do

documento como forma de justificativa para a execugéao do presente trabalho.

1.4. JUSTIFICATIVA
A solugdo para o problema da visualizagdo dos indicadores gerais foi
resolvida com a implementacdo de um gateway para a obtencdo automética de

diferentes fontes de dados. Nesse primeiro momento, o gateway esta adaptado para
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a leitura de arquivos .xIs manualmente, mas o cliente pode configurar o gateway
para receber sua fonte de dados especifica. A planilha se tornou otimizada,
mostrando gréaficos de linha para a evolucdo de cada um dos indicadores. Desse

modo, os dados se tornam confiaveis.

Para o problema do dinamismo dos indicadores gerais, 0 sistema conta com
os principais gréficos que o cliente solicitou, sendo eles os de indicadores gerais
(numeros de visitas nas lojas, lojas com vendas, pedidos pagos, lojas ativas, total de

visitas - por semana).

Por fim, como solucdo para o terceiro problema levantado, o sistema conta
com uma analise de promessas de potenciais clientes que se tornardo futuros
lojistas. Isso foi alcancado com a proposta de utilizacdo de técnicas de Data Mining,
que sdo a “mineracdo do conhecimento a partir de uma grande quantidade de
dados” (HAN; KAMBER, 2006, p. 5). Desse modo, com base nos dados da empresa,
realiza-se uma série de processamentos, descobrindo valores mais precisos e
encontrando os potenciais futuros clientes. Com o resultado em maos, é possivel

entdo a empresa tomar decisdes e realizar mudangas para 0 Seu sucesso.

1.5. ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Este documento apresenta as informacdes do desenvolvimento do projeto e
estrutura. O Capitulo 2 tem como objetivo demonstrar os embasamentos teéricos do
projeto.

O Capitulo 3 possui a descricdo dos materiais e métodos utilizados pela
equipe de desenvolvimento. Este capitulo possui detalhadamento sobre a
metodologia de desenvolvimento, passando por tecnologias utilizadas, cronograma
de atividades e responsabilidades.

No Capitulo 4 é possivel encontrar informagbes da arquitetura e do
funcionamento do sistema iMine em si, regras de negdécio, descricdo de
funcionalidades e exemplos de telas implementadas.

O Capitulo 5 conclui o trabalho e apresenta aspectos positivos e negativos
encontrados no decorrer do desenvolvimento do presente trabalho, contando
também com as suas possiveis melhorias futuras.

Por fim, no final do documento, podem ser encontrados apéndices contendo

diagramas e documentagcdes UML. Estes podem ser consultados para maior
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elucidacdo conceitual e tedrica da implementacdo que foi utilizada para o
desenvolvimento da aplicagéo iMine.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Como citado por Salvador (2013, p.11), o e-commerce ou COmMércio
eletrdénico se trata de uma “transacao comercial feita através de meios eletrénicos,
com transferéncia de fundos e dados por meios eletronicos e troca de informagdes”.
Em um conceito mais amplo e simples, pode-se pensar em uma compra realizada a
distancia. Basicamente, é ter o poder de ter conforto e comodidade ao alcance de
seus dedos, em qualquer lugar e, principalmente, por meio de qualquer dispositivo

compativel (celular, tablet, computador).
2.1. E-COMMERCE NO MERCADO

E-commerce podem ser classificados em varias categorias, tais como: B2B
(business-to-business), de empresas para empresas; B2G (business-to-
government), de empresas para 6rgaos publicos; B2C (business-to-consumer), de
empresas para consumidores; e C2C (consumer-to-consumer), de consumidores
para consumidores. Cada uma dessas categorias possui op¢des politicas comerciais
diferentes para orquestrar seus negdécios, pois cada uma lida com portes variados de
clientes (VALLE, 2016).

Por exemplo, politicas B2C nao funcionam com e-commerces B2B. As
necessidades comerciais sdo diversas: algumas empresas Sao mais sensiveis a
descontos para pagamento a vista, outras preferem ter parcelamento estendido em
15, 30, 45, 60 dias; outras compram em grandes quantidades e com periodicidade e
precisam de precos baixos, em contrapartida com outras que compram em
pequenas quantidades e vendem unidades com precos mais elevados. O fator
determinante do modelo de e-commerce que uma empresa adota, segundo Valle
(2014), “ndo sao os produtos em si ou as quantidades negociadas, mas sim o
destino das mercadorias vendidas”. O modelo B2B, adotado pela minestore — cliente
deste projeto — possui as seguintes opc¢des de politicas comerciais: formas de
pagamento, rotinas contdbeis diferenciadas, navegacdo orientada para este tipo de

negoécio, uma vez que nédo lida com um cliente final, mas sim outra empresa.

Aprofundando-se na tematica de e-commerce é facil de entender tamanho

favoritismo no comércio pela internet. Entretanto, com grandes crescimentos,
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grandes mudancas devem ser feitas no gerenciamento de um negécio. Uma dessas
mudancas € supervalorizar o relacionamento com o cliente, elevando-o a um
patamar especial. O cliente deixa de ser apenas mais “‘uma venda finalizada” e
passa a ser uma pessoa importante para a evolucédo continua do negdécio. Sua voz
passa a ter a necessidade de ser mais ouvida do que seria em uma loja fisica, por
exemplo, jA que se trata de um relacionamento empresa - cliente por meio da
internet, onde nenhum dos dois jamais se viu ou vera pessoalmente. Estratégias e
sistemas integrados de gestdo com foco especifico sdo necessarios, resultando na
centralizacdo de processos e tarefas organizadas e integradas em torno desses
clientes (WENNINGKAMP, 2009).

2.2. CRM COM E-ECOMMERCE

Em menos de dez anos, Customer Relationship Management (Gestdo de
Relacionamento com o Cliente), ou CRM, tornou-se um tépico de bastante
importancia. Conceituado como uma estratégia de negécio voltada a otimizacao da
rentabilidade da empresa, promovendo satisfacao e fidelidade com o cliente, o CRM
provou ser essencial em negdécios que desejam priorizar sua automacao de forca de
vendas no mercado. Suas tecnologias habilitam estratégia, identificando e
gerenciando o relacionamento com os clientes, pessoal ou virtualmente. Softwares
de CRM fornecem funcionalidades para as companhias em quatro segmentos:
vendas, marketing, servi¢o ao cliente e comeércio digital (GARTNER, 2013).

Apesar de aparecer apenas no final dos anos 90, os principios que o
baseiam sdo muito mais antigos, uma vez que sao originarios desde o inicio do
comércio comum. De qualquer modo, 0os responsaveis pela repentina fama da
tematica do CRM foram uma série de significantes tendéncias que, em conjunto,
deram forma a melhores oportunidades para servir clientes por meio de um
marketing de relacionamento habilitado a informacdo (information-enabled
relationship marketing). Existem inUmeros fatores que impactam nas habilidades das
organizacdes de construir e gerir relagcbes mais duradouras, especialmente em
negocios com muitos clientes. Sao eles: aumento do poder dos computadores; baixo
custo dos computadores; aumento de armazenamento dos computadores; reducao
significante de custo de armazenamento de megabytes de dados; aumento da

variedade de ferramentas para realizar analises dados, mineracdo de dados e
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visualizacdo de dados; aumento do e-commerce e sucesso em atingir clientes pela
internet sob um custo muito mais baixo; aumento do reconhecimento da importancia
da retencdo do cliente e valor de vida util do cliente; e por fim, mas ndo menos
importante, a sofisticagcdo na abordagem de marketing e desenvolvimento de
melhores solucbes para atingir clientes, incluindo o one-to-one marketing (1:1),
abordagem onde o vendedor lembra os detalhes sobre as preferéncias de cada
cliente e suas caracteristicas, usando esse conhecimento para providenciar um
servico melhor (PAYNE, 2005).

Mais do que nunca vemos que o mercado atual esta muito diferente daquele
gue conheciamos, ainda mais com o progresso da tecnologia. Os antigos conceitos
de que o cliente deveria se contentar com o0 que a empresa tem a oferecer ja ndo
mais se adaptam ao escopo presente. O cliente possui maior poder de decisdo em
suas maos, sem falar sobre uma maior necessidade no dia-a-dia, optando por toda
acessibilidade que possa |he auxiliar a atingir seu objetivo com rapidez e seguranca.
Para isso, ele escolhe trabalhar com empresas que utilizam uma forma de venda
diferente, a qual ndo tenta “empurrar” produtos e servicos a ele, mas sim permitindo
ao cliente tomar decisfes de compra no seu tempo. Para a empresa, sua vantagem
estd em encontrar o cliente na hora certa, aborda-lo na hora exata, e sugerir o que

ele precisa na hora perfeita, concretizando assim a sua venda (PAYNE, 2005).

E é por meio desse diferencial que é utilizado o termo de funil de vendas,
que é uma ferramenta essencial para otimizar o processo de vendas, entender o
processo de compra do cliente e aumentar sua eficiéncia. Basicamente, € a jornada
de guiar o cliente pelas fases, desde o contato inicial com a empresa, até a
concretizacdo da compra de seu produto/servico, mostrando o perfil do cliente sobre
a solucéo, julgamento, aprovacgéao e, finalmente, o compartilhamento da experiéncia

da marca da empresa pelo seu cliente (ANDRADE, 2017).
2.3.  FUNIL DE VENDAS

Segundo os grupos de empreendedorismo Endeavor e Agendor (s.d.), cada
empresa pode possuir o seu proprio Funil de Vendas. O primeiro passo de sua
criagdo seria uma analise do perfil de seus clientes. Ter o perfil bem construido vai

ajudar a determinar onde focar seu tempo, guiar o desenvolvimento de produtos, e
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manter todos da empresa no mesmo ponto, principalmente seu time de vendas, na

hora de criar iniciativas de atracao de potenciais clientes.

Feito isso, € necessario definir as etapas de seu funil de vendas. Nao existe uma
regra definida, mas geralmente ele pode simplesmente ter trés etapas genéricas,
como suspect, prospect e lead, como mostrado na Figura 1. Como as defini¢cdes
desses termos podem ser muito abrangentes, embasaremos nos conceitos do CEO
da empresa InVert Inc., que possui definicdes universais desses termos. Segundo
Hawk Mikado (2016), um suspect pode ser qualquer um que talvez compre sua
oferta. A empresa nem ao menos sabe se um suspect esta interessado no seu
mercado. Pode ser um individuo ou organizacBes com potencial necessidade do
servico ou produto. Um prospect € um individuo ou uma organizacdo que é um
possivel cliente para comprar produtos oferecidos e ja passou por alguns processos
de qualificacdo. Um prospect que estd interessado ird se associar com a empresa
consistentemente, enquanto um suspect apenas ira se associar quando achar
seguro. Enquanto suspects sdo um universo potencial maior de clientes, prospects
sao auxiliares ao longo do funil. Eles manifestam alguns fortes indicadores de que
estdo interessados em comprar o produto e que estdo dispostos a dividir
informacdes pessoais para isso. Prospects chegam ao nivel final se tornando leads
capacitados. Leads sao prospects que satisfazem os critérios da empresa. Eles
precisam de produto ou servico oferecidos e tem a condicdo de comprar. Um
prospect se torna um lead quando se reconhece uma necessidade potencial. Quanto
mais urgente a necessidade, mais qualificado o lead é para se tornar um cliente
(MIKADO, 2016).

FIGURA 1 - FUNIL GENERICO

Suspects«

' Prospects

Leads

Fonte: Adaptado de MOURA (2016).
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Indiferente dos nhomes e numeros das etapas do funil, a ideia € conduzir o
cliente pelo processo de marketing (comunicacdo e relacionamento) até a
concretizacdo da venda. As etapas genericamente podem ser divididas em topo

meio e fundo, e diferentes estratégias sdo recomendadas em cada uma delas.

O topo do funil seria responsavel por atrair o maior numero de clientes em
potencial para 0 negdcio, e todas essas pessoas, interessadas, mas que ainda nao
demonstraram nenhuma intencdo de compra ou de interesse para solucionar o
problema sédo os suspects. O melhor tipo de conteudo para fornecer nessa etapa
sao informacdes e conceitos que apresentem solucdes para suprir as necessidades
dos interessados. Como o usuério ainda ndo conhece a empresa, materiais mais
abrangentes e educacionais sdo bem-vindos, como guias, lista de dicas e explicacao
de contextos desconhecidos pelo suspect. Exemplo: “9 dicas para quem esta

comecando a fotografar’, “O que é Escada de valor? ”, Videos informativos,

infograficos (DAGOSTIM, 2016; ANDRADE, 2017; FUZZATO, s.d.).

O meio do funil € a etapa onde os clientes demonstram que estédo
interessados na empresa, desejam resolver algum problema e estdo em busca da
melhor solucdo e estdo dispostos a oferecer dados pessoais como nome e e-malil
em troca de seu contetido. E percebido como um prospect quando ele faz parte de
seu publico alvo de seu marketing, com o conhecimento de que precisa do seu
produto/servico, disponibilidade financeira e capacidade de tomada de decisdes. E o
cliente em potencial, alinhado com a empresa, mas as vezes ele ainda ndo esta
pronto para comprar, precisando de mais maturidade. Para isso, a empresa deve
continuar nutrindo-o com conteudo de qualidade para que ele possa passar para a
proxima fase. O melhor tipo de contedudo para essa fase € ndo tentar vender o
produto, pois o cliente ainda esta analisando qual serd a melhor solugéo e precisa-
se convencé-lo de que a opcao oferecida € melhor que a do concorrente. O
conteudo deve ter mais profundidade, mostrando quais sdo os beneficios de adquirir
0 seu produto. Exemplo: publicacdes do tipo “Como fazer - O que € e como fazer

uma oferta Tripwire? 7, e-mails personalizados, guias e manuais, ebooks
(DAGOSTIM, 2016; ANDRADE, 2017; FUZZATO, s.d.).

O fundo do funil é onde o interessado é chamado de lead qualificado, pois

ele j4 esta de fato considerando a compra. O tipo de conteudo fornecido precisa
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reforcar os beneficios, valor e credibilidade da marca, esclarecendo duvidas
especificas e demonstrando porque a marca € melhor que a concorréncia. Por
exemplo, pode-se citar estudos de casos de sucesso, testemunhos de clientes,
pesquisas de mercado e tabelas de preco. Um contato mais pessoal por e-mail ou
telefone pode ajuda-lo a esclarecer duvidas e entdo motiva-lo efetuar a compra.

Free-trials podem também incentiva-lo para conhecer o produto e criar confianca.

Se o funil genérico ndo for o suficiente para a empresa, ele pode ser ainda
divido em outras categorias, como, por exemplo, em sete etapas mais detalhadas,
mostradas na Figura 2. Sao elas: prospeccdo (busca de potenciais clientes),
qualificacdo (se cliente quer/pode/precisa da sua solucdo), apresentacdo (primeiro
contato com o produto), maturacdo (o cliente analisa suas opcdes disponiveis e
condicdes), negociacdo (reajuste de precos), fechamento (clareza na entrega), pés-
venda (satisfagéo dos clientes e follow-up) (ENDEAVOR; AGENDOR, s.d.).

FIGURA 2 - AS SETE ETAPAS DE UM FUNIL DE VENDAS

PROSPECCAO
QUALIFICACAO

MATURACAO

NEGOCIACAO

Fonte: Adaptado de ENDEAVOR; AGENDOR (s.d.)

2.4. FUNIL DE VENDAS DA MINESTORE

O modelo de funil de vendas da minestore apresenta a seguinte estrutura:
Lead, Lead qualificado, Oportunidade e Cliente, representados na Figura 3.
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FIGURA 3 - O FUNIL DE VENDAS DA MINESTORE

LEAD

LEAD QUALIFICADO

OPORTUNIDADE

CLIENTE

Fonte: Adaptado de PEREIRA (2016).

Para a empresa, um Lead é uma pessoa que somente cadastra seu e-malil
no sistema, enquanto um Lead qualificado € alguém que tentou criar a loja
eletrbnica. Passando dessa etapa, ao completar o checklist, formado por 8 passos
referentes ao gerenciamento basico da loja, o Lead Qualificado se torna uma
Oportunidade. Finalmente, na base do funil, ele deixa de ser uma Oportunidade

assim que realiza 2 vendas, tornando-se um Cliente.

Nota-se que, com o funil de vendas da minestore, € possivel classificar os
usuarios de acordo com sua evolucdo nas etapas de forma simples, mas também
que os “curiosos” acabam ocupando 50% do funil, enquanto as oportunidades e os
clientes ocupam apenas 25% cada. Ainda assim, apenas essa visualizacdo dos
usuarios ndo é capaz de resolver o maior problema atual do sistema, que é a
enorme quantidade de Leads e Leads qualificados que dificilmente chegam até a

ultima camada, a de Clientes.

Dessa forma, muitas vezes apenas saber como funciona o funil ndo é o
bastante para garantir vendas e clientes duradouros. Muitos Leads, Leads
qualificados e até mesmo Oportunidades desistem antes de chegar ao fundo do
funil, o que n&o os classifica como verdadeiros clientes. E necesséaria uma anélise
de dados a fundo, afim de se descobrir resultados que contribuirdo para a resolugcéo
do problema. E € por causa deste ponto que a solucdo abordada no artigo de
D’Haen e Poel (2013) foi mais do que escolhida para este projeto, pois 0s autores
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desenvolvem um jeito de identificar um perfil de um cliente do negécio e de descobrir
novas pessoas com grande potencial em se tornarem clientes. Esses métodos
citados seriam utilizados com os clientes da minestore, como sera explicado no

topico seguinte.
2.5. PREDICAO DE PROSPECTS

D’Haen e Poel (2013) desenvolveram um modelo de predicdo de prospects
com suporte a B2B (business-to-business). Esse modelo consegue usar dados dos
clientes e inferir quais pessoas tém a maior probabilidade de virarem leads,
baseando-se no perfil de pessoas que ja séo clientes. Isso gera uma lista de
prospects com maior qualidade e com maiores chances de virarem leads.
Basicamente, o modelo é dividido em 3 fases (Figura 4): a primeira utiliza
informacdes de clientes ja existentes e utiliza clusterizacdo e um algoritmo de
vizinho mais proximo para encontrar predicdes; a segunda usa o feedback das
predicdes da primeira fase, sabendo agora quais das predicdes ndo viraram clientes

e otimiza o algoritmo; a terceira combina as fases 1 e 2 (D’HAEN; POEL, 2013).

FIGURA 4 - FASES DO MODELO

Phase 2; When the outcome of phase 1 has been used to qualify leads, there 15 a possibality for

+ ¢ feedback. Phase 2 uses this feedback to improve the predictions.

™. Phase 3: This phase is a combination of phases | and 2.

Legendas: Fase 1: Este é o modelo base. Utiliza a base atual de clientes para predizer novos clientes
em potencial; Fase 2: Quando o resultado da fase 1 ja tiver sido usado para qualificar leads, ha uma
possibilidade de feedback. A fase 2 usa o feedback para melhorar a previsdo; Fase 3: esta fase é
uma combinac¢éo das fases 1 e 2. Fonte: Adaptado de D’HAEN; POEL (2013).

O modelo proposto se baseia em CRM (Customer relationship Management)
analitica, que envolve minerar dados relacionados ao cliente para conseguir novos
clientes. A maioria das literaturas de CRM ignoram a etapa de aquisi¢ao de cliente,
focando mais na parte de retencdo pois geralmente as estratégias tém menor custo.
Ha diversas razdes para se preocupar também com a aquisicdo de novos clientes, e

para o caso da minestore é a parte mais importante, pois o cliente passa apenas
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uma vez pelo funil e € nessa etapa que estad ocorrendo a maior perda de clientes
(D’HAEN; POEL, 2013).

Um ponto forte para esse trabalho é que o autor cita que o modelo pode ser
usado indiferente das caracteristicas da empresa, funcionando tanto para uma
empresa grande no setor automobilistico como para uma empresa pequena no ramo
de alimentac&o. Apesar do algoritmo funcionar indiferente de que companhia a use,
a ferramenta de analise funcionard melhor em mercados que estdo saturados, com
muitos clientes em potencial. Acredita-se que iSso seja bom para o presente projeto,
pois a minestore tem um funil de vendas com muitos interessados (D’HAEN; POEL,
2013).

O funil de vendas apresentado por D’Haen e Poel (2013) ajuda a descrever
a aquisicdo de clientes dividindo o funil em estagios: suspect, prospect, lead,
definicbes j4 apresentadas neste documento. Dentre eles, o lead € a “promessa”
proposta. A ideia do algoritmo é buscar nessa lista de prospects quem sdo os leads,
ou promessas, usando como base os clientes ja estabelecidos na loja (D’HAEN;
POEL, 2013).

A primeira fase do modelo proposto consiste em alimentar o algoritmo com
uma base de prospects, tentando identificar caracteristicas similares entre eles. Para
isso, 0s prospects similares recebem uma clusterizacdo, que se trata de uma
classificacdo ndo supervisionada onde ndo se conhece padrdo, nem o numero total
de classes a serem encontradas durante a classificacdo. O conjunto de dados é
particionado em grupos, baseados em caracteristicas especificas, tais que os pontos
dentro de um cluster (agrupamento) sejam mais similares do que 0s pontos de

outros grupos.

Em seguida, é executado um algoritmo de vizinho mais proximo para
qualificar melhor esses possiveis clientes. Assim que € obtida a resposta de quais
dessas promessas realmente virardo clientes. Inicia-se, entdo, a fase 2, pois com
esse feedback é possivel aprimorar o algoritmo. A fase 3 combina a fase 1 e 2 e
gera mais feedback, alimentando a fase 2 novamente e entrando em um loop,
sempre em aprendizado (D’HAEN; POEL, 2013).
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Ao fim do artigo, os autores apresentam que foram feitos 2 pseudo-testes
para analisar a qualidade do algoritmo, com dados verdadeiros, embora n&o sejam
testes de uma situacéo da vida real. O primeiro usou uma légica reversa, utilizando
uma lista de 56 prospects qualificados positivamente pela empresa para tentar
encontrar os 107 clientes originais huma base de dados. Com esses dados de
entrada, foram obtidos 228 prospects, 0os quais 8 eram clientes reais. Presumindo
que apenas estes 8 virariam clientes, a taxa de conversao de prospect para cliente
seria de 3,5%, 0 que esta dentro do esperado, ainda que s6 rodando a fase 1
(D’HAEN; POEL, 2013).

O segundo teste realizado foi uma combinacdo das 3 fases. Foram
selecionadas caracteristicas para o perfil aproximado das companhias clientes,
como numero de vendas maior que 100.00 e menor que 190000, numero de
empregados maior que 4 e menor e igual a 50 entre outras, 0 que trouxe 36
resultados. Dez foram selecionadas randomicamente como clientes atuais e
utilizados na fase 1, para tentar encontrar as 26 restantes. O algoritmo do vizinho
mais proximo foi entdo rodado e 10 prospects tiveram a mais alta similaridade, todos
dentre essas 26 companhias. Na segunda execucdo o vizinho mais proximo foi
executado novamente pois n&o houve feedback negativo para aprimorar o algoritmo,
e foram encontrados 123, nenhum entre os perfis de cliente. A terceira execugao
encontrou 10176 prospects, dos quais 12 eram os clientes. Na quarta execucao
foram encontrados mais 2 prospects, e ambos estavam na base de clientes.
Execucbes subsequentes ndo conseguiram encontrar os dois clientes. Conclui-se
que em apenas 4 execucbes do segundo teste, foi possivel encontrar 24 dos 26
clientes da base em uma lista de suspects que possuia mais de 16 milhdes de
companhias (D’HAEN; POEL, 2013).

Resumidamente, o artigo mostra uma solucdo adequada e que se enquadra
na necessidade da empresa minestore, uma vez que a descoberta dos potenciais
clientes pode ser alcancada no final da primeira fase, sendo as seguintes melhores

filtragens e ajustes a descoberta de conhecimento.

Por ultimo nessa sessdo, mas ndo menos importante, a minestore levanta
mais um problema, que é a atual planilha de métricas gerais que eles utilizam para

computar os dados gerais das lojas, a qual sera descrita a seqguir.
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2.6. PLANILHA DE METRICAS NA MINESTORE

Atualmente a minestore utiliza uma planilha de dados online como fonte das
métricas gerais das lojas, preenchidas manualmente em um dia especifico da

semana pela analista comercial da empresa.

Como resultado de um processo manual, a consisténcia dos dados deixa a
desejar, ja que a insercao dos numeros depende da acdo humana, que nem sempre
€ possivel. Muitos desses dados estédo inconsistentes ou simplesmente nulos. Outra
dificuldade enfrentada ainda é a troca de tecnologia de rastreamento de eventos de
usuarios anteriormente realizada pela empresa Intercom, desenvolvedora de
plataformas responsaveis em computar eventos especificos como, por exemplo,
guantas vezes uma loja é visitada. Com a finalizacdo da parceria, a obtencdo de
muitas métricas foi descontinuada, ja que utilizavam essa fonte para serem
atualizadas. Sem falar em outros rastreadores que também foram deixados para
tras, como o Piwik. A Figura 5 mostra uma relacdo das diferentes fontes de dados

utilizados pela minestore.

FIGURA 5 - DIFERENTES FONTES DE DADOS DA MINESTORE
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Legenda: Exemplo das diferentes fontes de dados usadas pela minestore. MixPanel, Google
Analytics, Intercom, Piwik e o préprio banco de dados da empresa sdo usados para armazenar
informacdes diferentes. Fonte: Arquivo interno da minestore.

Ao fim desse capitulo, conclui-se a fundamentagcédo tedrica do projeto,
expondo conceitos a abordagens relacionadas ao assunto. No Capitulo 3 sé&o
apresentados os materiais e a metodologia adotada para o desenvolvimento desse

trabalho.
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo apresenta o0 meétodo e etapas utilizados para o
desenvolvimento da solugdo iMine, bem como as tecnologias empregadas. O
primeiro tépico a ser descrito € a metodologia de desenvolvimento &gil.

3.1. DESENVOLVIMENTO AGIL

Na década de 90, o desenvolvimento de software ja existia, mas ele era
lento, tradicional e cheio de regras regulamentadas. Esse conceito comecou a
mudar com a necessidade de mudancas no mercado de software, que
experimentava novas formas de agilizar a entrega de produtos e tornar o
desenvolvimento uma tarefa mais &gil. Em 2001, foi assinado o documento
conhecido como Manifesto Agil, que tem como valores que os individuos, interacées,
software (ou produto) em funcionamento, colaboracdo com o cliente e resposta a
mudang¢as sao mais importantes para o sucesso do projeto do que a utilizacdo de

processos, ferramentas, documentacao, contratos e planos (BECK, et al. 2001).

O desenvolvimento agil pode ser aplicado de diferentes formas em um
projeto, como pela utilizacdo do Scrum, que € um framework simples para gerenciar
projetos complexos. O Scrum é aplicado avaliando o nivel de conhecimento dos
requisitos e tecnologias que a equipe tem sobre o projeto. Caso as funcionalidades
sejam habituais e as tecnologias bem dominadas, a utilizacdo de metodologias com
processos definidos, baseados em estilo cascata, € mais aconselhada (VIEIRA,
2014).

O Scrum proporciona uma melhoria no nivel de entrosamento dentro da
equipe, e com isso o rendimento do projeto aumenta. A Figura 6 € um esquema de
como o Scrum funciona. Nela pode-se observar que h& uma série de
funcionalidades desejadas que sao colocadas em um estado chamado backlog. As
funcionalidades selecionadas para execucdo estdo na etapa chamada Sprint
backlog. Inicia-se o processo de Sprint (periodo de tempo para realizacédo de tarefas
especificas), em que todos os dias deve-se fazer uma reunido rapida para informar

toda a equipe sobre as tarefas e atividades que estdo em execucgéo. O processo de
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Sprint leva, normalmente, entre duas e quatro semanas. Ao final de cada Sprint sdo
geradas como produto funcionalidades entregaveis ao cliente. E realizada entéo
uma reunido de retrospectiva e um novo conjunto de funcionalidades é separado
para que uma nova Sprint seja iniciada (SCHWABER, et al. 2002; BISSI, 2007).

FIGURA 6 - ESQUEMA REPRESENTATIVO DO PROCESSO SCRUM

REUNIAD
DIARIA

SEMANAS PRODUTC OU

FUNCIOMALIDADE

PRODUCT
CONCLUIDA

BACKLOG SPRINT
BACKLOG

SPRINT

Legenda: Product Backlog é representado pela caixa mais a esquerda contendo varias tarefas dentro.
A Sprint Backlog é representada pela segunda caixa contendo um namero determinado de tarefas a
ser utilizado na Sprint. O processo de Sprint é representado pelo loop contendo um loop secundario
para a representacao das reunides diarias. Por fim, as funcionalidades concluidas sdo representadas
pela caixa a direita. Fonte: Adaptado de VIEIRA (2014).

3.2. ADAPTACAO DA METODOLOGIA AS NECESSIDADES DA EQUIPE

O framework Scrum foi adaptado para as necessidades do projeto conforme

citado a sequir.

As reunides diarias previstas pela metodologia foram executadas
majoritariamente via ligacdes utilizando o Skype. Além disso, pelo menos uma vez
por semana, era feita uma reunido com a orientadora e os integrantes. Apenas
gquando a pauta era um assunto mais sensivel, relacionado aos estudos sobre a
estrutura do gateway e mineracao de dados, as reunides eram presenciais. Dessa
forma, cada um dos integrantes poderia continuar trabalhando nas tarefas apés o

termino das reunifes, sem se preocupar com o deslocamento diario.

O controle das tarefas a serem executadas foi realizado em conjunto com o

cronograma de atividades, na ferramenta Excel, do pacote Office do Windows. A
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justificativa desta escolha se d4 ao fato de que os requisitos do desenvolvimento
eram poucos, considerando o tamanho do projeto, porém complexos. A utilizacao de
uma ferramenta em estilo Kanban (Trello), onde pode-se configurar etapas de
progresso de tarefas, assinalar tarefas a pessoas e controlar o estado das tarefas,
foi experimentada, mas acabou se tornando uma fonte de controle pessoal para

saber os checklists que cada integrante evoluia no desenvolvimento (Figura 7).

FIGURA 7 - EXEMPLO DE UTILIZAGAO DA APLICAGCAO TRELLO

[@ Quadros + ® A m

iMine « & Paricular - Mostrar Menu

Front-end Back-end Mineragao de dados SPRINT 1 - 24/02/2017 SPRINT 2 - 06/03/2017

REUNIOES

®

Coisas a fazer - react
=13

XLS Gateway

i 4 b

ETL - node s

o =o' EEED (W lfm

ETL 2 - Java
=Rt

DOCUMENTAGAQ
© o

REUNIOES

o

PLANEJAMENTO

®

Telas - bootstrap

Adicionar um cartdo

& NA PF NA PF I

Adicionar um cartéo.

Adicionar um cartio. Adicionar um cartio Estoria 9

s =

NA |

Estéria 10

® =

NA |

Adicionar um cartéo

Legenda: Exemplo de utilizagdo da aplicacdo Trello para auxiliar no gerenciamento das tarefas.
Screenshot feita no dia 11/06/2017. Fonte: Os Autores (2017).

Também foi necessario estipular quem seria responsavel por qual papel,
entdo foi definido que a Raissa seria a Product Owner, responsavel em definir o
backlog que contém todo o trabalho que seria executado durante as Sprints, Nicole a
Scrum Master e Paulo o lider técnico de back-end. Em cada reunido os membros da
equipe se limitavam a passar 0s status de suas respectivas atividades,
apresentando quais tinham sido os progressos desde a ultima reunido, quais eram
as proximas acdes que executariam para completar as tarefas a eles assinaladas e,
por fim, se existiam impasses, que deveriam ser solucionados em grupo. Caso um
dos membros da equipe néo fosse necessario na discussao essa pessoa estaria
livre para continuar suas tarefas, sem ter a necessidade de comparecer ao encontro.

3.3. CRONOGRAMA DE ATIVIDADES E RESPONSABILIDADES

No inicio do projeto foi documentado um cronograma de atividades em que
foram separadas as etapas em que cada funcionalidade seria desenvolvida de forma
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parcial, pois a equipe ainda n&o possuia todas as informagbes neste momento,
como sera elucidado detalhadamente a seguir durante as Sprints. Dessa maneira, 0
cronograma foi feito com base em estimativas e experiéncia dos proprios integrantes

da equipe. A versao final do cronograma pode ser visualizada na Tabela 1.

TABELA 1 - CRONOGRAMA DE ATIVIDADES

N° Sprint Datainicio Metas da Sprint

1 24/02/2017 Analise negocial;
Pesquisa e-commerce;

Estudo da ferramenta minestore.

2 06/03/2017 Reunido com o cliente para elucidagéo de processos;
Criacdo do cronograma em visdo macro;
Andlise da planilha dos indicadores gerais;
Estudo sobre funil de vendas;
Estudo sobre data mining;

Andlise do modelo de dados da minestore.

3 21/03/2017 Andlise do artigo base do projeto;
Andalise do funil da minestore;
Definicao de estrutura do projeto;
Realizagéo das Histérias do Usuério.

Realizagcdo da documentagédo UML.

4 30/03/2017 Definigédo dos atributos de clientes para a clusterizacao;
Definicdes detalhadas dos atributos;
Finalizacdo do escopo do projeto;

Planejamento das Sprints.

5 06/04/2017 Reunido com o cliente para elucidacdo dos dados;
Definicdo de arquitetura do data mining;
Definicdo das tecnologias a serem utilizadas;

Lista de variaveis para a mineracao de dados;
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Desenvolvimento do gateway dos indicadores gerais.

6 21/04/2017 Criacdo das prototipacoes;
Apresentacdo da proposta do sistema para a minestore;
Inicio do desenvolvimento do pré-processamento dos dados;
Inicio do front-end da aplicacéo;

Compilacao do documento de TCC nas normas UFPR.

7 26/05/2017 Testes de clusterizacéo;
Estudo dos algoritmos de clusterizacéo;
Finalizac&do do gateway;
Finalizag&o dos dashboards;

Finalizag&o do data mining.

8 26/06/2017 Entrega do sistema,;

Preparacéo da apresentacgéo.

9 29/06/2017 Apresentagdo para a Banca,;

Entrega do sistema final ao cliente.

Legenda: Cronograma de atividades e Sprints detalhadas. Fonte: Os Autores (2017).

3.3.1 Sprintl

Na primeira Sprint definida pela equipe, foi realizada uma analise do negdcio
do cliente, com cunho exploratério, afim de entender a plataforma criadora de e-
commerces que eles disponibilizam no mercado. A analise do processo de criagao
de uma loja virtual online foi feita, assim como seus pontos criticos também foram
observados e repassados a orientadora e a equipe do projeto. O Diagrama de

Processo de criacdo de uma loja virtual pode ser visualizado na Figura 8.
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FIGURA 8 - PROCESSO DE CRIACAO DE NOVA LOJA NA MINESTORE
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Legenda: Losangos em amarelo representam fluxos que necessitam de deciséo, caixas cinza sao
acOes simples. Fonte: Os Autores (2017).

Assim que foi finalizada essa analise, um estudo sobre e-commerces foi
entdo realizado, visando sanar as duvidas existentes sobre o assunto e aprofundar
0s conhecimentos do grupo, que deveria também levar ideias de solugbes a
empresa na reunido de elicitagéo de requisitos.

3.3.2 Sprint2

A Sprint 2 teve como principais objetivos definir o escopo do projeto e definir

as métricas que seriam usadas para a mineracao de dados.

A Sprint deu-se inicio a partir da primeira reunido com o cliente, onde
necessidades foram expostas e a equipe comecava a ter uma ideia da dimensao do
escopo do sistema. Como resultado desse encontro e das reunides semanais de
orientagdo foi possivel produzir o cronograma de atividades demonstrado na Tabela
1, e assim dar inicio a mais estudos especificos sobre novos termos aprendidos:

funil de vendas e mineragéo de dados.

Também nessa iteracdo, em paralelo, houve a solicitagdo da planilha de
indicadores gerais (Figura 9) e da modelagem do banco de dados da empresa para
analise, com o objetivo de pensar em formas de otimizar a planilha no sistema e de

selecionar atributos interessantes para algum tipo de extragcdo de conhecimento.
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FIGURA 9 - INDICADORES GERAIS DA MINESTORE

A C D E F G H | J K
1 ‘ $82 583 S84 585 586 S87 588 589
2 06/01/2016 13/01/2016 20/01/2016 2710172016 03/02/2016 10/02/2016 17/02/2016 25102/2016 02/0:
41 Crescimento
42 Visitas na home
43 Blog
44 Direto
45 Lojas clientes
46 Busca Orgénica
47 Referéncia
48 E-mail
49 Twitter
50 Facebook
51 Google pago
52 Ebook
53 Facebook pago
54 Ajuds
55 Google Plus
56 checkout minestore
57 newsletter
58 Adroll
59 grupo facebook
60 guest post
61 novos leads
62 | 20 - setup para cliente (doing setup for customer)
63 |21 - primeira loja online
64 | 22 j& vende online (siready sell online)
65
66 |novos signups
67 novos checklists completados
68 |Promessas (Ready to sell, +3 produtos e login na semana)
69 Novas lojas ativas
70
71 |lojas com login nos ultimos 7 dias X
semanal H

Fonte: Arquivo interno da minestore.

3.3.3 Sprint 3

Nessa Sprint os focos foram na procura de uma solucdo para aplicar a
mineracdo de dados e na analise do funil de vendas da minestore, seguidos das
documentacfes da arquitetura do sistema, histérias de usuario e a Linguagem de
Modelagem Unificada (UML).

A mineracdo de dados até entdo era algo que a equipe tinha em mente que
deveria realizar, uma vez que os dados corporativos da empresa seriam analisados
em prol do melhoramento do negdcio de alguma maneira, mas a forma e para o que
especificamente esse conhecimento seria aplicado ainda eram desconhecidos. Foi
entdo que, com o auxilio da orientadora, que sugeriu a leitura do artigo solucdo de
D’Haen e Poel, e por um novo requisito do dono da empresa ateliware, a equipe
descobriu 0 que extrair da mineracdo. Segundo a empresa, seria interessante de
algum modo saber quais lojistas investir para que se tornassem futuros clientes
rentaveis a eles. Essa nova ideia daria inicio a proxima Sprint, onde os atributos
relevantes seriam selecionados e as instancias solicitadas a empresa.

O funil de vendas da empresa também precisava ser estudado e
compreendido, uma vez que deveria se entender a nomenclatura das etapas que
eles usam, assim como estavam divididos 0s suspects, leads e prospects para eles.

Esta analise € descrita no Capitulo 2.4 deste documento.
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A arquitetura desenvolvida nesta etapa sera explicada no Capitulo 4,
correspondente ao proximo capitulo desse trabalho.

3.3.3.1 Histérias de Usuario

Em um processo tradicional de desenvolvimento de software, segundo
Smith? (2009 apud Aguiar, s.d.), o analista identifica e descreve todos os requisitos
do projeto. J& em um processo agil, apenas o suficiente é descrito, para determinar
0 que sera construido e repassado ao cliente, e é feito pela equipe, com o objetivo

de agilizar o inicio do projeto.

No Scrum geralmente sdo usadas historias de usuarios (user stories), que
servem para “descrever funcionalidades que serdo valiosas tanto para o cliente ou
para o sistema” (COHN, 2004, p. 4). Elas sdo compostas por 3 aspectos: uma
descricdo da historia usada para o planejamento como um lembrete; conversacdes
sobre a histéria que servem para clarear detalhes sobre a mesma,; testes para seguir
e detalhes de documentos que podem ser usados para determinar quando a historia

esta completa.

A criacdo de uma histéria deve ser feita com o acrébnimo INVEST, para se

garantir uma boa qualidade para a equipe:

e | corresponde a independente, afirmando que uma boa histéria nao

deve depender de outra;

¢ N significa negociavel, ja que um requisito ndo é uma coisa estatica e

estd em constante mudanca;

e V responde a valor, onde € necessario adicionar um valor a criagdo da

histéria, ndo apenas algo divertido para 0 momento;

e E corresponde a estimavel, onde se ha a ideia de que se a historia ndo
contém informacdes suficientes para se conseguir estimar o tempo

necessario para se desenvolver, ela ndo pode ser iniciada.

2 SMITH, G.; SIDKI, A. Becoming Agile... in an imperfect world. Greenwich: Manning Publications
Co., 2009.
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e S para pequena (small), definindo que a histéria deve ser pequena o

suficiente para caber em um cartao;

e E 0 T, que significa testavel. Se uma historia ndo pode ser testada por
falta de informacdo, ela ndo pode ser colocada no backlog
(BERNARDO, 2014).

Neste presente projeto utilizou-se histérias de usuéarios para definir os
requisitos, os quais podem ser encontradas no Apéndice A.

3.3.3.2 Diagrama de Caso de Uso

A utilizacdo da linguagem UML como suporte a modelagem de um sistema
envolve a criacdo de diversos documentos, uma vez que cada diagrama
desenvolvido mostra uma visédo diferente do sistema para o colaborador. Pode-se
usar a seguinte analogia: imagine que vocé possui uma colecédo de carrinhos, feitos
em modelos tridimensionais para serem analisados por diferentes perspectivas (por
cima, por dento, entre outros). Nao é necessario mais de um carrinho para isso ser
possivel. J& os diagramas apenas existem no universo bidimensional. Para
compensar a falta de uma dimensdo, sdo desenvolvidos varios diagramas com
perspectivas diferentes do sistema, como mostrado na Figura 10 abaixo (BEZERRA,
2006, p. 16-17).

FIGURA 10 - DIAGRAMAS DO UML
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Fonte: Adaptado de BEZERRA (2006).
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Um desses documentos é o Diagrama de Casos de Uso, que corresponde a
uma visao de fora do sistema, representando graficamente os atores, casos de uso
e relacionamentos entre eles. Ele tem a funcionalidade de ilustrar quais elementos

externos interagem com o sistema e suas funcionalidades (BEZERRA, 2006, p. 57).

O DCU do Usuario pode ser encontrado no Apéndice B, seguido das suas
seguintes descri¢cbes que vao do Apéndice C ao Apéndice G.

3.3.3.3 Diagrama de Classes

O Diagrama de Classes € responsavel em construir um modelo das classes
usadas no sistema. E o diagrama mais rico em termos de notac&o, considerando
que nele sdo mostrados os nomes das classes, lista de atributos e a lista de
operacdes das mesmas (BEZERRA, 2006, p.97).

O iMine, em consideracdo ao tamanho de seu escopo, nao utiliza um grande
namero de classes. Como é dividido em duas aplicacdes, ele utiliza classes para o
gateway e algumas para o data mining. O Diagrama de Classes deste sistema pode

ser encontrado no Apéndice H.
3.3.3.4 Diagrama de Sequéncia

O Diagrama de Sequéncia enfatiza a troca de mensagens dentro de uma
linha de tempo sequencial, exibindo as mensagens ordenadas no tempo (BEZERRA,
2006, p.148 e 156).

Neste trabalho, os Diagramas de Sequéncia da tela dos indicadores gerais e
da tela dos graficos podem ser visualizados nos Apéndice | ao Apéndice M, no final

deste relatorio.
3.3.4 Sprint4

Essa Sprint foi responsavel em definir os atributos do cliente para a
clusterizacéo, finalizacdo do escopo do projeto e planejamento detalhado das

Sprints.
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Com o assunto da mineracdo de dados em pauta, agora era possivel
escolher as variaveis relevantes, no modelo de dados da minestore, que
possivelmente traria o perfil dos futuros clientes através do processo de data mining.
Para isso o grupo criou uma lista com os atributos chave a serem analisados,
seguidos de uma breve explicagdo do que a equipe achava conter naguele campo,
ja que a selecao havia ocorrido somente pelos nomes das colunas do banco de
dados. Essa lista foi entdo apresentada a analista comercial da minestore, que

sanou as duvidas da equipe na reunido seguinte.

O escopo final do sistema e a elaboracdo do planejamento das Sprints com
detalhamento também foram realizados nessa etapa, ja que era preciso saber o
quanto antes como seria distribuido o desenvolvimento do software ao longo do final

do semestre e também no que a equipe deveria se focar em cada momento.
3.3.5 Sprint5

Na Sprint 5 houve uma reunido com o cliente, a definicdo da arquitetura
detalhada da mineracdo de dados, as definicbes das tecnologias que seriam
utiizadas e a lista de atributos para a mineracdo. Também se iniciou o
desenvolvimento do gateway nessa iteracdo. Essa lista de varidveis pode ser
visualizada no Apéndice N.

Apdbs a reunido com a empresa, agora com os atributos e suas defini¢des, foi
solicitada a empresa uma tabela com pelo menos 10.000 clientes para se iniciarem
os testes de clusterizagcao, os quais foram entregues na Sprint seguinte. A
arquitetura da mineracao de dados também foi criada, no intuito de gerar uma facil
visualizacdo de todo o processamento que acontecia nela. A partir daqui ja se era
pensado na proxima Sprint, onde a elaboracdo do primeiro pré-processamento de

dados se iniciaria.

N&o menos importante, o desenvolvimento da tela de indicadores gerais do
sistema também foi iniciado. E importante observar que foi nessa iteracdo em que o
sistema comecou a tomar forma e comecar a ser programado, em contrapartida com

todas as analises, estudos e reunides que haviam sido feitos até o0 momento.
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Tanto a arquitetura da mineracédo de dados e a elaboracdo do gateway da
aplicacdo possuem uma explicacdo dedicada no Capitulo 4 desse documento.

3.3.5.1 Tecnologias utilizadas

Para a escolha das tecnologias que seriam usadas no trabalho foram
levados em conta trés fatores cruciais: tempo disponivel para o desenvolvimento,

custo de utilizag&o para a equipe e abrangéncia de mercado.

O primeiro fator foi levantado por razdo deste projeto ser um sistema
desenvolvido para um propdsito académico, apesar de ser elaborado para uma
empresa real. Desse modo, o tempo de desenvolvimento foi bastante importante,
pois o periodo delimitado foi de quatro meses, e o escopo planejado deveria agradar

tanto a empresa quanto a instituicdo de ensino.

O custo de utilizagdo também foi planejado com atencéo, ja que o tempo era
escasso e a equipe ndo poderia ter o luxo de usar muitas ferramentas ou tecnologias
desconhecidas, que demandariam certo tempo de aprendizado. Esse é um dos
motivos da tecnologia React, que seria utilizada para o front-end da aplicagcéo, ser
rejeitada, ja que o estudo da mineracdo de dados demandaria muito do tempo
disponivel da equipe. Ja sobre a abrangéncia de mercado, todas as tecnologias
utilizadas estdo em alta, mantendo a aplicacdo nos padrées de competitividade com
0os sistemas que vém sido desenvolvidos atualmente. A Figura 11 mostra as

tecnologias idealizadas para essa aplicacao.

De todas essas tecnologias, as que foram usadas no desenvolvimento desta

aplicacao podem ser vistas de maneira resumida na Tabela 2.
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FIGURA 11 - OPCOES DE TECNOLOGIAS
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Legenda: Relacdo com as tecnologias e frameworks (biblioteca de classes que suportam uma

funcionalidade) idealizados para a criacao do iMine. Nem todos foram escolhidos, assim como

algumas tecnologias que foram usadas ndo estdo presentes. Fonte: Os Autores (2017).

TABELA 2 - TECNOLOGIAS DO IMINE

Tecnologia Versdo | Utilidade

Laravel 5.4 Framework baseado na linguagem de programacéo PHP,

Framework utilizado para back-end no desenvolvimento das APIs de

(PHP) métricas e carga inicial do data mining.

MySQL 5.7 Banco de dados.

Twitter 3.3.7 Framework CSS para front-end, com design responsivel.

Bootstrap

Trello - Quadro de atividades.

Docker 17.03.1- | Empacotador de aplicacdo e suas dependéncias em um

ce recipiente virtual que pode ser executado em qualquer
servidor Linux.

WEKA 3.8.0 Colecao de algoritmos de aprendizado de maquina para
tarefas de data mining, podendo ser utilizada a partir de
uma aplicacdo Java.

JAVA 1.7.0_80 | Linguagem de programacdo para se comunicar com o
WEKA.

Node.js 6.11 Plataforma para desenvolvimento de aplicacdes server-side
baseadas em rede utilizando JavaScript.

Legenda: Tabela de tecnologias do iMine. Fonte: Os Autores (2017).

Por conta das necessidades trazidas pelo cliente, a aplicagdo iMine foi

concebida com ndo apenas uma, mas duas funcionalidades principais: visualizacao
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unificada de dados provenientes de diversas fontes, e data mining sobre uma fonte
de dados especifica. Desta forma, as tecnologias utilizadas sdo diversificadas,
assim como os motivos que fizeram a equipe escolhé-las: algumas tecnologias
foram selecionadas pois sdo padrfes atuais de mercado, outras foram selecionadas

pois eram a Unica alternativa disponivel.

A primeira tecnologia escolhida foi o Laravel, framework PHP que utiliza a
arquitetura MVC (Model, View, Controller) e tem como principal caracteristica ajudar
a desenvolver aplicacdes seguras e rapidas, com codigo limpo e simples, ja que ele
incentiva 0 uso de boas praticas de programacédo (ADRIEL, 2015). Ele foi escolhido
para o back-end pela caracteristica de ser um framework que trabalha com o PHP
de baixo custo de utilizacdo a equipe, que ja estava familiarizada com a ferramenta,

assim como com a tecnologia Bootstrap, usada no front-end da aplicacéo.

A respeito ao banco de dados, o MySql foi o escolhido devido a vasta
utilizacdo no mercado e licenca gratuita, além do baixo custo de utilizacéo,
novamente pela equipe ja possuir certa familiaridade com as suas funcionalidades e
interface. Sua facil implementacdo e compatibilidade com varias linguagens de
programacdes, as quais foram variadas nesse projeto, também foi um ponto forte na

escolha.

O WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis), que € um pacote
de software de aprendizado de maquina escrito em Java, produzido pela
universidade de Waikato, foi escolhido por ter se consolidado como a ferramenta de
mineracdo de dados mais utilizada por estudantes e professores de universidades,
sendo a ferramenta desse tipo que a equipe mais tinha contato em razao da grade

académica.

O Node.js, plataforma construida sobre o JavaScript do Google Chrome para
facilmente mostrar aplicaces rapidas e escalaveis, foi escolhido para a producédo do
primeiro ETL (Extract-Transform-Load) da mineragdo de dados. Segundo Rainardi
(2008), ETL € um programa de extracdo, transformagédo e o carregamento que traz
dados de varias fontes para uma area de testes. Esse programa tem a capacidade
de se conectar com sistemas fontes de dados, |é-los, transformar esses dados e

carrega-los em um outro local especifico, jA pré-processados (sem ruidos). O
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Node.js foi escolhido por apresentar um baixo custo de utilizagdo e a grande rapidez
do JavaScript para enorme base de dados.

Dentre os casos de utilizar uma tecnologia obrigatoria, pode-se citar a
linguagem de programacédo Java, que € a linguagem orientada a objetos que possui
uma biblioteca para interacdo com a ferramenta WEKA, utilizada para realizar a
clusterizacdo e o segundo ETL. No inicio, a ideia era utilizar o Node.js para os 2
ETLs, mas a interacdo necessaria com o WEKA nado permitiu a utilizacdo da

tecnologia no segundo processamento.

Ao longo do desenvolvimento, pela propria natureza da aplicacdo, algumas
das tecnologias citadas adquiriram dependéncias de pacotes. A Tabela 3 a seguir

mostra a lista resumida destas dependéncias e suas utilizacdes:

TABELA 3 - DEPENDENCIAS DE PACOTES

Pacote Versédo | Tecnologia | Utilizacao

laravel-job- 0.1.7 Laravel Gerenciamento de estado das tarefas de

status importagéo de arquivos CSV.

guzzlehttp 6.2.3 Laravel Cliente HTTP para envio de requisicfes aos
webservices.

body-parser | 1.17.2 | Node Traduz o corpo da requisigdo para json.

express 4.15.3 | Node Servidor HTTP para atender as requisicoes ao
webservice ETL 1.

mysq|l 2.13.0 | Node Interagdo com o banco de dados MySQL atraves
do ETL 1.

nodemon 1.11.0 | Node Utilizado durante desenvolvimento, para

monitoramento de mudancas no codigo.

Legenda: Tabela de dependéncias de pacotes das tecnologias do iMine. Fonte: Os Autores (2017).

3.3.6 Sprint 6

As Sprints 6 e 7, como pode ser observado, sdo as Sprints que demandaram
mais esforco da equipe e, por essa razdo, foram planejadas com um periodo maior
para serem terminadas.

Os objetivos a serem alcancados nessa iteragcado eram o da apresentacdo da
prototipacdo do sistema para a empresa e 0 inicio dos desenvolvimentos no front-

end e na mineracgdo de dados.
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Apés o desenvolvimento da prototipacdo do sistema, de acordo com o
escopo ja definido, uma apresentacéo foi realizada com a minestore, a qual aprovou
0 escopo do projeto da equipe.

Com as telas aprovadas, deu-se inicio ao desenvolvimento real das telas e a
codificac@o do primeiro pré-processamento de dados para a mineracdo de dados, ou
ETL. No caso de dados corporativos, como 0s quais sao usados nesse projeto, um
desenvolvimento de um ETL é essencial, pois os dados disponibilizados para a
equipe apresentavam formatos inconsistentes de caracteres e muitos se
encontravam null ou simplesmente vazios.

O primeiro obstaculo da equipe foi trabalhar com esses dados, que
precisavam estar categorizados, sem nenhum numeral, para poder usa-los na
clusterizacdo, principalmente os campos com datas. Mais estudos e analises foram
feitos com visto a esse empecilho. Foi entdo que, com o auxilio do grupo de
pesquisa SOLID da UFPR, que estava familiarizado com situa¢gfes semelhantes de
tematica data mining. A equipe comecou a progredir, sanando as duvidas que
apareciam durante o desenvolvendo do primeiro ETL ao longo da Sprint.
Consequentemente, um diciondrio de dados foi implementado em conjunto com uma
modelagem do banco de dados do sistema. Tanto o dicionario de dados quanto a
modelagem de dados podem ser encontrados no final deste relatério, nos Apéndices
O e P, respectivamente.

Ainda algumas outras dificuldades foram encontradas, relacionadas as
colunas dos dados e instancias nulas, que era o caso da tabela store_daily_visits,
que deveriam ser categorizadas por meses, mas as datas eram de no maximo dois
anos atrds (2015), sendo a mais recente de 2016. Além disso, metade das
instancias estavam vazias ou nulas. A tabela strore_daily_visits foi descartada para
esse projeto. Um outro problema existente foi relacionado ao atributo confimed_at,
gue corresponde a data que o lojista confirmou o e-mail, e que seria usado como a
data principal para as comparagcdes com outras datas relacionadas a loja, mas
muitas das instancias também estavam vazias, deixando impossivel, por exemplo,
descobrir a idade da loja. Mas isso foi resolvido com a solicitagdo a empresa de um
novo atributo, o created_at, que corresponde a data de criacdo da loja.

Logo, uma nova planilha de dados foi disponibilizada e o primeiro ETL
finalizado. Dessa etapa se iniciaria a nova Sprint com os testes da clusterizacdo e

fim da implementacédo do sistema.
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3.3.7 Sprint7

Essa Sprint foi marcada pela realizagdo dos testes de clusterizagéo, estudo
dos algoritmos de clusterizacao, finalizacdo do gateway, dashboards e data mining,
além da finaliza¢do da documentacéao do TCC.

Com o primeiro passo dado para a clusterizacdo dos possiveis clientes, a
equipe poderia dar inicio a fase de testes. Dois arquivos .csvs foram gerados: um
com os leads e o outro com verdadeiros clientes. O campo de distincdo entre os
dois, no banco de dados, foi de faturamento. Caso houvesse algum valor, o lojista
era considerado um cliente. Nessa divisdo, foram identificados, dos 39 mil lojistas,
quase 800 clientes em contrapartida com 38 mil leads. Alguns ajustes foram
necessarios no .csv de clientes para poder utiliza-lo no WEKA. Com o WEKA e o
auxilio do grupo de pesquisas da UFPR, conseguiu-se salvar os clientes com o
cluster ao qual pertencem por meio da clusterizacéo, entdo para cada loja do arquivo
de leads, verificar a qual cluster ele pertence.

O gateway também foi finalizado no comeco desta Sprint.

Os dashboards foram terminados em paralelo com mineracéo de dados.

3.3.8 Sprint 8

A partir dessa Sprint houve uma diminuicdo no tempo das iteracdes

novamente, considerando que os prazos finais do trabalho estavam bem préximos.

Nessa Sprint finalizou-se qualquer possibilidade de ajustes no sistema, pois
a versao final foi corrigida e entregue. Apd6s esse momento a equipe passou a

preparar a apresentacao do sistema e do trabalho a banca.

3.3.9 Sprint9

A Sprint 9 aconteceu em um momento em que o documento de TCC

completo ja havia sido devidamente entregue para a banca avaliadora.

O ciclo de Sprints previstas pelo escopo do trabalho de concluséo de curso é
finalizado com a apresentagéo para a banca de avaliacdo. Entretanto, ainda existe

mais uma interacdo nessa Sprint, que € a entrega do sistema ao cliente. Apés a
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avaliacdo da banca o sistema passara a ser utilizado pela empresa, que marcara

previamente uma reunido de apresentacéo do iMine.

Ao fim desse capitulo, conclui-se a explicacdo da metodologia e materiais
utiizados no projeto, demonstrando todas as etapas passadas para o0
desenvolvimento da solucéo e as dificuldades enfrentadas pelo grupo. No capitulo 4
sera abordada a arquitetura detalhada do iMine e a apresentacéo do sistema.
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4 APRESENTACAO DO SISTEMA

Nesse capitulo serdo abordadas as arquiteturas do sistema iMine
detalhadamente e a apresentacdo do sistema. A primeira parte detalha a
estruturacdo enquanto a segunda apresenta o software, suas telas e

funcionalidades.

4.1. ARQUITETURA DO SISTEMA
Na Figura 12 pode-se ver a arquitetura macro do sistema iMine. Como a
aplicacdo € uma requisi¢cao de uso particular, para uso interno do cliente, a aquisi¢ao

de um servidor para requisicdes web nao foi necessaria.

FIGURA 12 - ARQUITETURA DO IMINE

Planilha

Arquitetura do sistema iMine

Outras fontes
de dados

Legenda: Os retangulos azuis correspondem a estrutura do sistema iMine, que € composto pelas
funcionalidades de uma planilha automatizada, dashboards e a mineracdo de dados. O retangulo
preto corresponde ao gateway que faz comunicacdo com as fontes externas de dados sobre a
minestore, com corpo JSON. O retangulo verde representa a planilha de indicadores disponibilizada
pela empresa com alguns dados refletidos de seu banco, atualmente configurada para o gateway. O
retangulo roxo representa as outras fontes de dados que devem possuir um formato JSON para
serem aceitas pelo gateway. Fonte: Os Autores (2017).
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Basicamente, a aplicacdo é dividida em duas partes: a primeira envolve a
planilha automatizada e os graficos, construidos em cima de um gateway de dados,
enquanto a outra € um conjunto de subprogramas desenvolvidos para o data mining.
Para unir todas as aplicagbes, no back-end, o iMine utiliza uma arquitetura do tipo
MVC composta por trés tipos de objetos: o modelo € o objeto de aplicagdo, a vista €
a apresentacao na tela e o controlador define a maneira como a interface do usuario
reage as entradas do mesmo (GAMMA?Z et al. 2000 apud BAPTISTELLA, s.d.).

Tanto os processos do gateway quanto da mineracdo de dados serdo

abordados detalhadamente nos tépicos a seguir.
4.1.1 Gateway

Procurando simplificar a importacdo de métricas relevantes para a andlise de
indicadores da minestore, a aplicacado iMine conta com um gateway desenvolvido
como APl (Interface de Programacdo de Aplicagbes), possibilitando
interoperabilidade entre aplicagbes. Esta API traz meios de comunicacdo com o
banco de dados da aplicacdo iMine, possibilitando a insercdo de dados para todos

objetos utilizados nas funcionalidades de planilha automatizada e graficos.

Desta forma, todas as fontes de dados (consultas SQL, Google Analytics,
etc) podem ter suas respectivas métricas inseridas ao sistema de forma consolidada.
A empresa poderd, entdo, desenvolver aplicacfes especializadas/microservicos que
realizem de um lado a obtencdo de dados (por exemplo através da API
disponibilizada pelo Google Analytics) e de outro lado a insercdo no sistema iMine
(por meio da APl mencionada). A Figura 13 apresenta o detalhamento do

funcionamento do gateway.

8 GAMMA, Erich et al. PadrGes de Projeto: Solucdes reutilizaveis de software Orientado a Objetos.
Porto Alegre: Bookman, 2000.
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FIGURA 13 - AQUITETURA DO GATEWAY

Gateway de Processamento

{ , Registro de Métricas
Novas*

Pré-processamento

Registro de Semana
=== Novas

Planiha I - 2.

*caso necessario

Legenda: A planilha .csv é a fonte atual de dados. Outras fontes de dados sdo simbolizadas pelo
arquivo JSON, que devem possuir esse formato para conseguir se comunicar com o gateway. Assim
gue os dados entram no gateway desenvolvido na ParseController, existe o pré-processamento dos
mesmos (transformagédo para arrays), entdo a verificacao do tipo de métrica que ele apresenta: se é
uma meétrica ja existente ou se € uma nova. Caso ela ja exista, as semanas novas sdo adicionadas.
Se forem novas métricas, o gateway registra as novas métricas e entéo registra as novas semanas.
Em seguida, para ambas as op¢des, os valores das métricas sdo salvos no banco de dados. Fonte:
Os Autores (2017).

Como ja comentado, o gateway € usado apenas na hora da inser¢cao de
dados novos no banco. Ou seja, quando o usudrio acessa as telas de indicadores e
de gréficos, sem realizar uma nova importacao de dados, o gateway nao é acionado,
apenas os dados do banco s&o requisitados. Esse componente encontra-se
implementado como a controladora ParseController no sistema e consome
requisicbes contendo corpo JSON, utilizando métodos de padrdo REST para seu
funcionamento. Atualmente, o gateway esta adaptado para receber planilhas .csv,
gue sao pré-processadas, transformadas em array e inseridas no banco. Caso a
minestore queira alimentar o gateway com outra fonte de dados, eles deverdo usar a
API desenvolvida, implementando uma aplicacao cliente que envie JSON via post
para o iMine, o qual sera recebido e processado pelo gateway genérico. O formato
do JSON pode ser visto na Figura 14.
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FIGURA 14 - FORMATO DO JSON CONSUMIDO PELO GATEWAY

[
{
"name"”: "Lojas ativas",
"slug”: "lojas ativas"”,
"categories": "Finmanceiro periodo”,
"description”: "Nimerc de lojas ativas"”,
"values": [ .1
},
{
"name": "Checkout 1 (MNome/Entrega)"”,
"slug”: "checkoutl nomeentrega”,
"categories": "Finmanceiro periodo”,
"description”: "Usudrios que clicaram em comprar e informaram nome",
"values": [
{
"week": "SB2",
"wvalue": "623"
}.
{
"week": "S83",
"value": "B41"
1.
{
"week": "SB4",
"wvalue": "B19"
1.
{
"week": "SB5",
"value": "831"
}.
{
"week": "SBB",
"value": "943"
}r

Legenda: O corpo do JSON é composto por um array contendo objetos JSON com os atributos
name, slug, categories, description e values. O atributo values é também um array JSON, contendo

objetos JSON, desta vez com atributos week e value. Fonte: Os Autores (2017).

O processo de insercdo de dados por meio da APl pode ser realizado com
da implementacdo de um cliente HTTP que utilize os padrbes REST, enviando
requisicbes contendo um corpo JSON. A Tabela 4 a seguir lista os métodos

disponiveis em sua API:



TABELA 4 - METODOS DISPONIVEIS NO GATEWAY
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# Endereco Funcao Objetos Requisicao

envolvidos

1 /metrics Listar as | Metric GET
métricas
existentes

2 /metric/{slug} Listar a meétrica | Metric, GET
correspondente | MetricValue,
ao slug | Week
solicitado, com
seus valores.

3 /metrics/json/{id} Listar os valores | Metric, GET
da métrica | MetricValue,
correspondente | Week
ao ID solicitado

4 Iweeks Listar as | Week GET
semanas
existentes

5 Iweeks/{name} Listar valores (e | Week, GET
respectivas MetricValue,
métricas) para a | Metric
semana
correspondente
ao nome
solicitado.

6 /metrics Inserir nova | Metric POST
métrica

7 Iweeks Inserir nova | Week POST
semana

8 /metric/values Inserir novo valor | MetricValue, POST
de métrica Metric, Week

Fonte: Os Autores (2017).



53

Tendo em vista que atualmente a visualizacdo de dados pela equipe da
minestore baseia-se na utilizacdo de planilhas, a aplicacdo inclui interface nativa
para a importacdo de arquivos CSV (comma-separated values) gerados a partir de
planilhas. Desta forma, torna-se mais facil a adaptacao para utilizacdo da aplicacéao

IMine por parte da minestore.
4.1.2 Mineracdo de dados

O processo de mineracdo de dados desse projeto, para a descoberta de
potenciais clientes para a empresa minestore, conta com uma série de processos,
que sado abordados na Figura 15.

FIGURA 15 - ARQUITETURA DATA MINING

o (B

CSV Lojas  CSV Vendas CSV Usuérios

Clusterizacdo
(ETL 2)
CSV Leads CSV Clientes
[} 2 »Java '
m Fro

. de N Clusters de
o — . Client
»— | Lista de Leads e
m ®@hp) —

Legenda: Arquitetura do processo de mineracdo de dados da aplicacdo iMine. Os artefatos em
formato de planilha correspondem a arquivos .csv; as bases de dados ao banco de dados da
aplicacdo iMine; os retadngulos arredondados aos subprogramas de processamento de dados; o
caminho em cinza (flechas, planilha e model) ao processamento no programa WEKA; a lista
corresponde ao resultado de todos os processos, que é uma lista de leads. Fonte: Os Autores (2017).

O processo de mineracdo de dados comeca quando o usuario fornece ao
sistema, por meio de upload, trés arquivos .csv com 0s seguintes formatos:
¢O .csv de lojas (stores.csv) no formato id, is_company, created_at,
published_at, already _have_ecommerce, company_segment,
metrics, responsible_gender, responsible_birthdate;
e¢O .csv de vendas das lojas (store sales.csv), no formato id,

faturamento, pedidos;
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eO .csv de usuarios (users.csv), no formato store id, confirmed_at,
current_sign_in_at, last_sign_in_at, sign_in_count.

Assim que esses arquivos sao adicionados ao sistema, o iMine é

responsavel em separar todos os campos pelos delimitadores (, ou ;) e salvar as

informacgdes no banco de dados, nas respectivas tabelas stores, store_sales e users.

Dessa forma, os dados no formato que a empresa disponibiliza sdo mantidos

em persisténcia e de facil acesso a todos os processos do projeto.

A partir dai, com os dados armazenados, € possivel dar continuidade para a
proximo passo, que é o pré-processamento de dados (ETL 1), onde é feita a limpeza
de ruidos dos dados, retiradas as inconsisténcias, o campo metrics é dividido em
colunas e é realizada a categorizacdo de todos os dados, preparando-os para a

clusterizagéo.

Essa etapa de pré-processamento de dados é de extrema importancia pelo
fato de que o algoritmo escolhido ndo funciona com atributos néo categorizados. Por
exemplo, datas e numeros foram categorizados de acordo intervalos de tempo. Se o

numero fosse 80, ele seria categorizado em “Entre 50 e 100”, entre outros.

O algoritmo utilizado para clusterizacao foi o SimpleKMeans. Este algoritmo
€ um dos mais simples existentes para realizacdo de clusterizacdo e foi utilizado
com a base de clientes para agrupa-los por semelhanca. Ele realiza o
particionamento de um conjunto de dados em um pequeno numero de clusters,
utilizando observagcbes através de varidveis discretizadas. O usuario deve
especificar o nimero de clusters a serem utilizados, e entdo um centroide* k é
encontrado para cada cluster. Os centréides devem idealmente estar localizados
com a maior distancia possivel uns dos outros, uma vez que diferentes posicdes
trazem diferentes resultados. Em seguida, cada ponto no conjunto de dados é
associado ao centrdide mais préximo, e ao fim, novos centréides sao calculados
com base nos baricentros dos clusters e os pontos s&o reassociados, e assim

sucessivamente até que os centroides ndo mudem. Essa execucéo foi feita algumas

4 Ponto ou coordenada de uma forma geomeétrica que estabelece o seu centro geométrico. Igual
baricentro. (PRIBERAM, s.d.).
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vezes, etapa geralmente necessaria para avaliar o resultado obtido com diferentes

valores de clusters nas op¢des do algoritmo. (MATTEUCCI, s.d.).

ApoGs o pré-processamento, os dados sdo inseridos na tabela_mae. Com os
dados dessa forma ja é possivel seguir para a proxima etapa, que é a criacdo de
dois arquivos .csv, separando os leads dos clientes. A separacédo foi feita por meio
de duas queries no banco, onde a condicdo a ser satisfeita era a de que em um
arquivo ficariam todos os lojistas que possuiam algum faturamento (clientes) e no

outro os outros que nao tinham faturamento algum.

O arquivo de clientes foi entdo clusterizado no programa WEKA, o qual
agrupou em 5 clusters (0 a 4) os diferentes perfis de clientes da minestore. Foram
escolhidos 5 clusters pois ndo foram percebidas diferencas relevantes com nimeros
maiores - 0S NOvOS agrupamentos possuiam caracteristicas com extrema
similaridade a grupos ja existentes anteriormente. Analizando os resultados, notou-
se que, dos 5 clusters, o cluster 1 obteve destaque pois se diferenciou de todos os
outros no atributo faturamento, que é a caracteristica em evidéncia mais importante
para descobrir um perfil de um bom cliente. Esse cluster 1 recebeu a menor
quantidade de registros (23 clientes de um total de 793) e foi escolhido para a
comparacdo lead a lead (Figura 16). Sendo assim, todos os leads que
posteriormente foram clusterizados para o cluster 1 foram classificados como

potenciais clientes, descoberta que auxiliaria na proxima etapa do processo.

7

Como essa clusterizacdo de clientes é realizada no programa WEKA, ela
precisava ser acessivel de alguma maneira para poder ser usada com o arquivo de
leads. Por isso, 0 arquivo .model, gerado pelo programa apds a clusterizacdo, foi
utilizado na etapa seguinte, junto do segundo ETL desenvolvido obrigatoriamente na

linguagem Java, em fungao da utilizacdo desse arquivo modelo.

Nesse ponto da mineracdo de dados definiu-se uma maneira de utilizar o
arquivo modelo da clusterizacdo dos clientes reais no WEKA com o0s potenciais
clientes no arquivo de leads. Isso foi alcancado por meio da elaboracdo de um
segundo ETL, onde o enfoque seria transformar o arquivo leads.csv em um arquivo
do tipo .arff, para ser compativel com o arquivo modelo, e entdo cruza-lo com o

.model, descobrindo a que cluster cada lead pertenceria. Os que pertencessem ao
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cluster 1 seriam o0s potenciais clientes, ja& que teriam mais caracteristicas

semelhantes aos dos clientes reais da loja.

FIGURA 16 - COMPARACAO LEAD A LEAD

lid [alblecld]| cluster
| 1

[
|
I
|

Legenda: O grupo de leads reflete registros do banco de dados que ndo possuem faturamento. Eles

sédo comparados um a um com os clusters de clientes do arquivo modelo. Fonte: Os Autores (2017).

Apos rodar o ETL 2, na etapa de pos-processamento de dados, uma lista de
ids de lojas foi encontrada. Esta lista é a mostrada na tela “Promessas” pela
aplicacéo iMine. Dessa forma, o processo de mineragdo de dados é terminado, e
pode ser refeito quando necessario pela empresa a qualquer momento. O usuario
somente precisa fazer o carregamento das planilhas iniciais e esperar 0 processo

terminar.

A geracao do arquivo modelo é realizada apenas uma vez manualmente no
WEKA, ja que a base de dados de clientes reais devera sofrer uma mudanca
consideravel de clientes para atrapalhar as predi¢cdes. Por essa razdo, o Unico
componente ndo automatizado foi o de geragcdo do arquivo modelo por meio do

programa WEKA.
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4.2. APRESENTAQAO DO IMINE
O iMine conta com trés interfaces no sistema, sendo a primeira tela a de
visualiza¢ces de indicadores, a segunda de visualizacdes de gréficos e a terceira de

geracado de promessas (ou descoberta de potenciais clientes para a empresa).

Na primeira tela, como € mostrado na Figura 17, € possivel visualizar os
indicadores gerais da empresa em uma grande tabela, que pode ser percorrida na

horizontal e vertical.

FIGURA 17 - TELA DE INDICADORES

Buscar métrica por nome + IMPORTAR DADOS.

s82 583 584 585 586 587 588 589 590 591 592 593 594 595 59 597
06/01/2016 13/01/2016 20/01/2016 2Z7/01/2016 03/02/2016 10/02/2016 17/02/2016 24/02/2016 02/03/2016 09/03/2016 16/03/2016 23/03/2016 30/03/2016 DG/O4/2016 13/04/2016 20/04/201¢

181 186 189 194 202+ 7. 212+ 204e 224 27+ 238+ 248+ 256+ 2634 2694 M0
623 8414 8194 a3l 943+ 929+ %6 e 877 1037+ ET 1482 » 0+ 0s 0s 24, 1359,
I 4924 544 4794 5174 536+ 565+ 2814 s424 612+ 703+ 5514 790+ 716+ 72 7084
100 1295 1724 1514 1. 180+ 174 1404 1594 M6+ 1344 2144 2794 2164+ . 7.
144 134 100+ 109 152+ 29+ 73+ 07+ 126+ 210+ 160+ 12+ %9+ 1644 140+ 1404
126 294 1824 7195 2244 1274+ 2454 2144 2574 2864 4094 2154 2124 3364 402+ w54
m 35 W05+ 334 72+ 405+ EEIRY 32+ 04+ 4594 s21+ 403+ 607+ 534+ 525+ 521+
80 0. 126 124 106 RELRY n2e 106+ 1204+ LEN 014 1544 187 1654 128 %6n

16 9. 0. o 1214 197+ . 9. 97+ 704 1334 85+ 2654 129 034 4.
Bl 1514 1094 131 145 s 178+ (L 1844 19+ 2874 1544 1884 240+ 2944 s

Legenda: A cor vermelha na célula da tabela significa que o valor do indicador diminuiu em relagdo ao
da semana anterior. O verde mostra que este indicador aumentou. J4 a cor amarela mostra que o
valor se manteve. Fonte: Os Autores (2017).

Ao clicar sobre um dos indicadores, um grafico de linha é aberto, revelando
a evolucao daquele indicador ao longo do tempo, como € exemplificado na Figura 18
abaixo. Esse grafico pode ser baixado nos formatos .png, .jpg, .svg ou .pdf e salvado

para o computador do usuario nos fomatos .csv, .json ou .xIsx.
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FIGURA 18 - TELA DE GRAFICO DE LINHA DO INDICADOR

Gréfico de Colunas

JS chart by amCharts

A métrica "Checkout 2 (Moip)” estava |
com o valor 664 na semana S129
(30/11/2016 - 06/12/2016)

s102 s107 s112 sy sh22 s127 si32 s137 s142

Fechar

Legenda: No grafico ainda é possivel ver uma mensagem detalhada. Fonte: Os Autores (2017).

Nessa tela ainda € possivel realizar pesquisas de indicadores, como
mostrado na Figura 19. A pesquisa funciona da seguinte forma: o usuario digita o
nome do indicador desejado e, a0 mesmo tempo, 0 sistema retorna 0s possiveis
resultados existentes. Assim que encontrado, o indicador deve ser selecionado e o
sistema fica responsavel em trazer a métrica para a tela. No caso de nenhum

resultado ser encontrado, nenhuma lista de resultados é montada.

FIGURA 19 - TELA DE PESQUISA DE INDICADOR

Buscar métrica por nome +IMPORTAR DADOS.

Pedidos
Pedidos
Pedidos

sz 5 ) 530 Ell 592 93 594 595 7
08/01/2016 13/01/2016  2001/2016 77017201 02/1/2016  09/03/2016 16/03/2016 30372016 ID0WI0N6 060442016 1IDAZ0N6 /D401
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100 129 172e 61e 41e 180 147. 0. 159+ 116+ 134 24 7. 216e 170e 123e
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Fonte: Os Autores (2017).

A tela conta também com uma selecao de indicadores por meio da escolha
de uma categoria de métricas especifica, como mostrado na Figura 20. Para utiliza-

la, 0 usuario deve apenas clicar sobre a categoria de indicadores desejados.
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FIGURA 20 - TELA DE CATEGORIA DE INDICADOR

Dados - Checkout 2 (Pagto/Entrega)

4 Buscar métrica por nome 4 IMPORTAR DADOS

métricas
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Fonte: Os Autores (2017).

Por fim, mas ndo menos importante, o usuario € capaz de carregar uma
nova planilha de indicadores gerais ao clicar no botdo “Importar dados”, localizado
no canto direito superior da tela, como demonstrado na Figura 21, e seguir as

instrucdes apresentadas.

FIGURA 21 - TELA DE IMPORTAGAO DE DADOS

Importar dados

Atenglo
Pars MpOTSGE0 d NOVES MAATICRE. st x £
Bars importago de valores de métricas jd existentes

Arquiva CSY | Escolher aruive | Nenhum srquivo seiecionado

Fonte: Os Autores (2017).

Na segunda tela do sistema, acessivel por meio do segundo item do menu
“Dashboard”, na lateral da aplicacao, é possivel encontrar os dados anteriores por
meio de graficos autoexplicativos, como mostrados na Figura 22. Todos os gréficos
podem ser baixados ou salvados para o computador do usuario, nos formatos ja

citados anteriormente.
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FIGURA 22 - TELA DE DASHBOARD

Numero de Visitas nas Lojas Nimero de Pedidos Emitidos
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Nimero de Pedidos Pagos Nimero de Lojas Ativas
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Fonte: Os Autores (2017).

Nessa tela encontra-se quatro graficos diferentes. O primeiro a ser
comentado € o de Numero de Pedidos Pagos, que mostra a evolugcédo na quantidade

de pedidos pagos ao longo das semanas (Figura 23).

FIGURA 23 - GRAFICO DE NUMERO DE PEDIDOS

Numero de Pedidos Pagos
1,100 4
1S chart by amCharts
1,000
900
800
700
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400

300 A

200 A

100

882 S88 594 5100 5106 si12 S118 5124 5130 5136 5142

Fonte: Os Autores (2017).

Outro gréfico presente é o de Numero de Visitas nas Lojas, que mostra a

evolucdo na quantidade de visitas nas lojas ao longo das semanas (Figura 24).
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FIGURA 24 - GRAFICO DE NUMERO DE VISITAS NAS LOJAS

Nimero de Visitas nas Lojas
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Fonte: Os Autores (2017).

Também é possivel encontrar o grafico de Numero de Pedidos Emitidos,
representando a quantidade de pedidos emitidos em todas as lojas da minestore ao
longo das semanas (Figura 25).

FIGURA 25 - GRAFICO DE NUMERO DE PEDIDOS EMITIDOS

Numero de Pedidos Emitidos

1,800

|4

1S chart by amCharts

1,600

1,400

Fonte: Os Autores (2017).
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Por dltimo, é possivel visualizar o grafico de Numero de Lojas Ativas,
representando a quantidade de lojas ativas na minestore ao longo das semanas
(Figura 26).

FIGURA 26 - GRAFICO DE NUMERO DE LOJAS ATIVAS

Numero de Lojas Ativas

1S chart by amCharts

$82 S88 s94 stoo s106 st12 si18 si24 st30 s136 sta2

Fonte: Os Autores (2017).

Na terceira tela do sistema, acessivel por meio do item do menu
“Promessas”, 0 usuario encontra informacdes sobre como devem ser os formatos
dos arquivos que serdo usados para a descoberta dos futuros clientes, como pode
ser visto na Figura 27. Nessa tela, o usuario € responsavel em carregar 0s arquivos
nos formatos corretos ja pré-informados para iniciar o processo de descoberta de
leads. Assim que o processo € iniciado, o usuario € redirecionado para a proxima

tela.

FIGURA 27 - TELA DE PROMESSAS

CSWLojns | Escomer e Nermum o selesions CSW¥endss | Eacoer arquie | Mennum CSVUsufiios | Escolner argu | Hennum

Separador Virga - Separadot i . Separador

Fonte: Os Autores (2017).
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Na Figura 28 pode-se ver a tela de aguardo do processo de mineragéo. A
evolucéo das etapas pode ser observada por meio das barras azuis de progresso.
No fim, uma lista com os potenciais clientes é mostrada. E importante destacar que o
usuario, apos realizar o processo de descoberta de clientes pelo menos uma vez,
sempre tera acesso a Ultima lista de potenciais clientes, podendo visualizi-la como

mostrado na Figura 29.

FIGURA 28 - TELA DE PROGRESSO DA MINERACAO

@ Tarefas de Importagdo Em Andamento

Tarefa csv Progresso Atual Status
Importagao de GSV Lojas cutl csv Finalizado
Importaggo de CSV Vendas minestore_ufpr_store_sales.csv Finalizado
Importag&o de CSV Usuarios minestore_ufpr_users_export.csv Executando

Fonte: Os Autores (2017).

FIGURA 29 - TELA DE VISUALIZACAO DE LEADS

l~ Andlise de Promessas

A aplicacao iMine utiliza uma técnica de mine

o de dados denominada agrupamento k-means, que possibilita realizar clusterizacaes.
1. Particionamos grupes de clientes da min # (UE pOssuam caracteristicas comuns;

2 A partir dos grupos gerados, € possi nferir um grupe de clientes que trazem bons resultados;

3. Por fim, analisamos a proximidade entre este grupo de clientes & novos clientes, gerando assim as promessas!

@ Lista de Leads

ID da Loja Segmento Data de Criagio Data de Publicagio

12 NfA 14/03/2014 18:44:54 20/05/201518:23:45
15 NfA 20/03/2014 19:18:56 20/05/201518:23:45
25 NFA 15/04/2014 16:48:48 20/05/201518:23:45
27 MNiA 15/04/2014 16:50015 20/05/201518:23.45
28 NfA 15/04/2014 16:5Z16 20/05/201518:23:45
30 NIA 15/04/2014 17:03:43 20/05/201518:23:45
32 N/A 15/04/2014 17:07:08 20/05/201518:23:45
33 N/A 15/04/2014 17:07:11 20/05/201518:23:45
35 NFA 15/04/2014 17:20c55 20/05/201518:23:45
36 NFA 15/04/2014 17:26:45 20/05/201518:23:45

« Anterior | Prdxima »

Realizar nova andlise de promessas

Legenda: Tela de resultado da ultima mineragdo de dados realizada no sistema, com sua respectiva
lista de potenciais clientes. Caso o usuario queira realizar uma nova descoberta de promessas, ele
pode clicar no botao azul “Realizar nova analise de promessas”. Fonte: Os Autores (2017).
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Este capitulo apresentou da arquitetura do sistema e suas funcionalidades.
No Capitulo 5, a seguir, serdo apresentadas as consideracdes finais da equipe sobre

0 projeto e sua elaboracao ao longo dos meses.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este documento apresentou o desenvolvimento do software iMine. O projeto
iniciou-se com base na necessidade da empresa em realizar uma consultoria aos
dados da plataforma minestore e suas métricas de eventos, buscando uma solucao
para os seguintes problemas: a visualizacdo de dados sobre os clientes e suas lojas,
e a descoberta de potenciais leads. Perante esses problemas apresentados e as
solucdes desenvolvidas, o iMine esta disponivel para ser utilizado pela empresa

ateliware no auxilio de tomadas de decis6es do seu negdcio de e-commerces.

O primeiro objetivo especifico foi realizar a analise do negdécio, etapa crucial
para que a equipe pudesse entender as funcionalidades requeridas pelo cliente. A
visualizacdo otimizada das métricas e a elaboracdo de gréficos autoexplicativos,
referentes aos indicadores gerais da minestore, foram completados, mesmo com as
dificuldades de manipulacdes de dados e inconsisténcias existentes. Além disso, o
desenvolvimento de um gateway genérico de comunicacado que pudesse atender as

necessidades da empresa também foi alcangcado como o previsto.

A disponibilizagdo de um algoritmo de descoberta de leads, que
potencialmente se tornariam lojistas de sucesso, também foi feita com éxito. O
processo de data mining, também adotado como o diferencial do sistema, desde o
inicio ao fim, apresentou extrema dificuldade a equipe, que precisou que todos
realizassem varias sessfes de estudos e analises de dados para poder
simplesmente inicia-lo. Sendo o objetivo especifico que mais demandaria o trabalho
da equipe, essa funcionalidade foi acompanhada desde a Sprint 1 até a ultima do
ciclo, provando que a mensuracao de sua dificuldade ja era esperada.

De todo o tempo disponivel para o projeto, mais de 50% foi dedicado ao pré-
processamento dos dados corporativos, antes mesmo de se iniciar a interagdo com
o algoritmo de clusterizacdo, demonstrando a grande importancia em se ter dados
consistentes nas organizacdes para a realizacdo de procedimentos de predicdes
como o realizado.

Apbs a realizacdo da mineracao de dados, o resultado obtido foi uma grande

qguantidade de leads. Uma solucao futura para filtrar essa lista seria a utilizacao de
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um segundo algoritmo, conhecido como KNN (K-Nearest Neighbor), para ordenar as
promessas por proximidade do cliente, classificando os melhores leads.

O ultimo objetivo especifico consiste da confec¢cdo do presente documento,
em gque todas as funcionalidades criticas foram descritas, sempre se baseando nas
literaturas existentes e sobre as regras negociais colocadas pelo cliente. Além de
documentar 0s processos e estratégias de desenvolvimento de software utilizados.

Mesmo com todos 0s objetivos atingidos, ainda identifica-se a possibilidade
de implementacao de novas funcionalidades, como:

e Multi-sessdes de usuarios com permissdes de acesso ao sistema,;

e A aplicacdo do algoritmo de KNN;

e A aplicacdo de um algoritmo de rede neural, supervisionado, para
treinar um modelo de clientes afim de poder facilmente classificar leads
de acordo com os resultados obtidos anteriormente;

e A possibilidade de integrar o WEKA com o sistema, para a criagdo do
arquivo model da clusterizag&o dos clientes, de forma embarcada, sem
precisar fazer manualmente fora do iMine, ja que o arquivo model é
baseado nos clientes existentes na loja e tende a precisar ser gerado

novamente quando houver uma mudanca consideravel nessa base.

Futuramente, ha ainda a possibilidade de disponibilizar o sistema a outros
clientes com negécios semelhantes. Caso isso ocorra, havera a necessidade de

modificar algumas implementacdes e personaliza-las para a nova empresa.
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APENDICE A - HISTORIAS DE USUARIO

Agrupamento de historias sobre o tema “Indicadores gerais”

Como usudrio preciso visualizar os indicadores gerais da minestore por meio de uma
planilha automatizada.

Como usuario gostaria de n&o precisar “alimentar” os indicadores gerais
manualmente. Um “gateway” poderia fazer isso!

Sendo um usuério quero que a planilha automatizada seja dividida em semanas e
por categorias importantes para que eu encontre mais facil o que eu queira.

Sendo um usuario gostaria que a planilha tivesse um campo de pesquisa rapida para
eu encontrar um indicador especifico mais rapidamente.

Como usuério gostaria de poder ver um gréfico de linha em cada indicador, vendo
sua evolucéo durante as semanas.

Como usudrio gostaria que fosse possivel visualizar o nimero de pedidos pagos, em
um grafico por semanas.

Como usuario gostaria que fosse possivel visualizar o nUmero das visitas nas lojas,
em um gréfico por semanas.

Como usuario gostaria que fosse possivel visualizar o nimero de pedidos emitidos,
em um gréfico por semanas.

Como usuério gostaria que fosse possivel visualizar o nimero de lojas ativas, em um
gréafico por semanas.

Eu como usuério preciso que os graficos que aparecerdo no dashboard sejam
relevantes para mim.

Agrupamento de historias sobre o tema “Futuros clientes”

Eu como usuério gostaria que fosse possivel identificar os possiveis lojistas que
tendem a se tornar futuros clientes para que eu saiba o grupo em que devo investir.

Eu como usuario desejo visualizar os possiveis futuros clientes no sistema de forma
simples.
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APENDICE B — DIAGRAMA DE CASOS DE USO

O iMine conta com cinco casos de uso relacionados ao ator Usuario do

sistema, como é mostrado na Figura 30.

FIGURA 30 - DIAGRAMA DE CASOS DE USO RELACIONADO AO USUARIO

UC001 - Visualizar Dados
Automatizados

uc - iMine

UCO05 - Visualizar
Futuros Clientes
UC004 - Realizar

Descoberta de Cliente

UC002 - Visualizar
Dashboard
0C003 - Carregar Arquivo
para Mineracdo

Usuario

Legenda: Diagrama de Casos de Uso relacionados ao ator Usuario. Fonte: Os Autores (2017).
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APENDICE C - DOCUMENTACAO UC VISUALIZAR DADOS AUTOMATIZADOS

O caso de uso “Visualizar Dados Automatizados” pode ser observado

detalhadamente na Tabela 5.

TABELA 5 - DOCUMENTACAO UC VISUALIZAR DADOS AUTOMATIZADOS

Nome do caso de uso | Visualizar Dados Automatizados.

Ator Principal Usuério.

Esse caso de uso descreve as etapas do usuario para

Resumo poder visualizar os dados automatizados da planilha de

indicadores gerais.

Pré-condicdes O usuario precisa acessar 0 sistema.

Pos-condicbes

O usuario tera acesso aos indicadores gerais da
empresa.

FLUXO PRINCIPAL

N

O usuario acessa o sistema iMine.

O sistema carrega todos os indicadores e suas semanas ha tela.

O usuario seleciona e clica no indicador da tabela que deseja visualizar com
detalhe.

O sistema mostra um grafico de linha da evolucéo do indicador ao longo do
tempo.

FLUXO ALTERNATIVO - PESQUISAR INDICADOR

O usuério escreve na caixa de texto de pesquisa o nome do indicador que
deseja procurar.

O sistema realiza a pesquisa a0 mesmo tempo que o usuario digita.

O sistema mostra uma lista de indicadores para o usuario escolher na tela.
O sistema carrega a tabela com a métrica sozinha na tela.

FLUXO ALTERNATIVO — AGRUPAR POR CATEGORIA

O usuério clica em uma categoria de indicadores.
O sistema mostra na tela apenas os indicadores daquela categoria.

FLUXO ALTERNATIVO — CARREGAR NOVO ARQUIVO

O usuario clica no botéao “Importar dados”.
O usuario seleciona o arquivo para carregar no sistema.

FLUXO DE EXCECAO - INDICADOR NAO EXISTE

O sistema ndo mostra nada na lista de resultados na pesquisa.

FLUXO DE EXCECAO — FORMATO DE ARQUIVO INVALIDO

1.

O sistema comunica o usudrio que o tipo de arquivo ndo é compativel.

Legenda: Documentagéo do caso de uso “Visualizar Dados Automatizados”. Fonte: Os Autores (2017).
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APENDICE D - DOCUMENTACAO UC VISUALIZAR DASHBOARD

O caso de uso “Visualizar Dashboard” pode ser observado detalhadamente

na Tabela 6.

TABELA 6 - DOCUMENTAGAO UC VISUALIZAR DASHBOARD

Nome do caso de uso

Visualizar Dashboard.

Ator Principal

Usuario.

Resumo

Esse caso de uso descreve as etapas do usuario para
poder visualizar os gréficos dos indicadores gerais no
dashboard do sistema.

Pré-condicdes

O usuario precisa acessar 0 sistema.

Pos-condicbes

O usuario tera acesso aos graficos dos indicadores gerais
da empresa.

FLUXO PRINCIPAL

1. O usuario acessa o sistema iMine.

2. O usuario clica no item do menu “Dashboard”.

3. O sistema carrega todos os graficos dos indicadores gerais na tela. Sao eles:
gréfico de pedidos pagos, numero de visitas nas lojas, numero de pedidos
emitidos e niamero de lojas ativas.

FLUXO ALTERNATIVO (Nao hé fluxo alternativo)

FLUXO DE EXCECAO (N&o ha fluxo de excecao)

Legenda: Documentagéo do caso de uso “Visualizar Dashboard”. Fonte: Os Autores (2017).




74

APENDICE E - DOCUMENTACAO UC CARREGAR ARQUIVOS PARA A
MINERACAO

O caso de uso “Carregar Arquivos para a Mineracao” pode ser observado

detalhadamente na Tabela 7.

TABELA 7 - DOCUMENTAGAO UC CARREGAR ARQUIVOS DA MINERAGAO

Nome do caso de uso | Carregar Arquivos para a Mineracao.
Ator Principal Usuério.
Esse caso de uso descreve as etapas do usuario para
Resumo poder carregar os arquivos das lojas que serao utilizados
na mineragao de dados.
Pré-condicdes O usuario precisa acessar 0 sistema.
Pés-condicbes O usuario sabera os potenciais clientes para a empresa.
FLUXO PRINCIPAL

1. O usuéario acessa o sistema iMine.

2. O usuario clica no item do menu “Promessas”.

3. O sistema mostra na tela informacdes sobre o formato dos arquivos
permitidos e disponibiliza um local de selecdo de arquivos para adicionar ao
sistema.

4. O usuario seleciona e clica no local de upload e seleciona os arquivos das
lojas.

5. O sistema comunica ao usudrio que comegou o pré-processamento daqueles
arquivos para o banco de dados. Assim que o processo € terminado, o
sistema direciona o usuario para a proxima tela a inicializacdo da mineracéo
dos dados.

FLUXO ALTERNATIVO - VISUALIZAR LISTA DE LEADS

1. Caso uma mineracao anterior de dados ja tenha sido feita, o sistema mostra
na tela a lista de antigos clientes em potencial existente no banco. Dessa
forma, ndo é nessaria realizar sempre o processo de descoberta de dados.

FLUXO ALTERNATIVO — FAZER NOVA MINERACAO DE DADOS

1. O usuério clica no botdo disponivel junto da lista de potenciais clientes para
realizar um novo processo de descoberta de clientes.

2. O sistema redireciona o usuario a tela de carregamento de arquivos .csv,
retornando ao UC “Carregar Arquivos para a Mineragao”.

FLUXO DE EXCEGCAO — ARQUIVO NAO SUPORTADO

1. O sistema comunica ao usuario que nao é possivel processar o arquivo

adicionado e pede para adicionar um arquivo dentro dos padrdes requeridos.

Legenda: Documentacédo do caso de uso “Carregar Arquivos para a Mineracdo”. Fonte: Os Autores

(2017).
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APENDICE F — DOCUMENTACAO UC REALIZAR DESCOBERTA DE CLIENTES

O caso de uso “Realizar Descoberta de Clientes” pode ser observado

detalhadamente na Tabela 8.

TABELA 8 - DOCUMENTAGAO UC REALIZAR DESCOBERTA DE CLIENTES

Nome do caso de uso | Realizar Descoberta de Clientes.

Ator Principal Usuério.

Esse caso de uso descreve as etapas do usuario para
realizar o processo de descoberta de potenciais futuros
Resumo clientes para empresa. Esse UC é chamado
automaticamente apos o término do UC “Carregar
Arquivos para a Mineragao”.

O usuario precisa acessar 0 sistema.

Pré-condicdes O usuério precisa ter realizado o caso de uso anterior,
“Carregar Arquivos para a Mineragao”.
Pés-condicbes O usuario realizara a descoberta dos potenciais clientes.

FLUXO PRINCIPAL

1. O usuério é direcionado para a nova tela apos o fim do UC “Carregar
Arquivos para Mineracgao”.

2. O usuario aguarda o término do processamento de dados até o final,
podendo acompanha-lo por meio das barras de progresso.

3. O sistema salva no banco de dados os potenciais clientes descobertos
durante o processamento.

4. O sistema mostra uma lista de lojas potenciais para serem investidas pela
empresa na tela.

FLUXO ALTERNATIVO (Nao ha fluxo alternativo)
FLUXO DE EXCEGCAO — ERRO NO PROCESSO DE MINERAGAO

1. O sistema comunica ao usuario que houve um erro durante o processamento
de dados.

Legenda: Documentagéo do caso de uso “Visualizar Futuros Clientes”. Fonte: Os Autores (2017).
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APENDICE G — DOCUMENTACAO UC VISUALIZAR FUTUROS CLIENTES

O caso de uso “Visualizar Futuros Clientes” pode ser observado

detalhadamente na Tabela 9.

TABELA 9 - DOCUMENTACAO UC VISUALIZAR FUTUROS CLIENTES

Nome do caso de uso

Visualizar Futuros Clientes.

Ator Principal

Usuario.

Resumo

Esse caso de uso descreve as etapas do usuario para
poder visualizar a lista dos potencias futuros clientes para
empresa.

Pré-condicdes

O usuario precisa acessar 0 sistema.
O usuario precisa ter realizado pelo menos uma vez o
caso de uso anterior, “Realizar a Descoberta de Clientes”.

Pés-condicbes

O usuario poderd visualizar a lista dos potenciais clientes
para a empresa.

FLUXO PRINCIPAL

N

1. O usuério acessa o sistema iMine.

O usuario clica no item do menu “Promessas”.

3. O sistema mostra uma lista de lojas potenciais para serem investidas pela
empresa na tela do item do menu “Promessas”.

FLUXO ALTERNATIVO — FAZER NOVA MINERACAO DE DADOS

1. O usuério clica no botao disponivel junto da lista de potenciais clientes para
realizar um novo processo de descoberta de clientes.

2. O sistema redireciona o usuario a tela de carregamento de arquivos .csv,
retornando ao UC “Carregar Arquivos para a Mineragao”.

FLUXO DE EXCECAO (N&o ha fluxo de excec&o)

Legenda: Documentagéo do caso de uso “Visualizar Futuros Clientes”. Fonte: Os Autores (2017).



APENDICE H - DIAGRAMA DE CLASSES

A Figura 31 representa o Diagrama de Classes desenvolvido para a
modelagem do sistema iMine. As classes em amarelo correspondem as classes do

iMine e as verdes correspondem as classes do ETL 2, em Java,

visualizagéao.

FIGURA 31 - DIAGRAMA DE CLASSES

Diagrama de classes

CSV2Arff

converter(String,String):void

IMineClassificador

-csv:String
-arff:String
-model:String
-path:String

-classificarl eads():list<Integer>

-company_segment
-metrics
-responsible_gender
-responsible_hirthdate

IMineDAO

-connection:Connection
-sql:String
-rowsAffected:int

-atualizarClusters(list<Integer>):int

Metric MetricValue
-name -week_id
-category_id -value
-slug - metric_id
-description n -created_at
-created_at | -updated_at
- updated_at -metric():metrics
-values():metricValues -week():weeks
-category():metric -scopeByMetric(metric_id):metricValues
-scopeByCategory(slug):metrics -scopeByMetricAndWeek(metric_id,week_id):metricValues
-scopeBySlug(slug):metrics
-scopeByName(name):metrics
-scopeByNameLike(name):metrics StoreSale
Ln Lin -store_id
-faturamento
-pedidos
. -store():store
Week MinestoreUser 0
-name -store_id
_start date -confirmed_at
o] A ~current_sign_in_at
-updated_at -last_sign_in_at
~values():metricValues ST EE:
-scopeByName(name):week -store():store
-getCarbonStartDateAttribute():date
-getCarbonEndDate Attribute():date 1:1 1:1
-getReadableStartDateAttribute():String [
-getReadableEndDateAttribute():String
Tabela_mae
Store
- -confirmed_interval
-is_company _store_age
—crea‘.[edjt -login_interval
| -published_at -monthly_sign_in
-already_have_ecommerce “is_company

-responsible_gender
-responsible_age
-published_at
-already_have ecommerce
-company_segment
-store_segment
-chose_theme_at
-updated_terms_at
-told_about_store_at
-last_view_dashboard_at
-created_first_product_at
-filled_general_settings_at
-configured_payment_method_at
-filled_financial_settings_at
-faturamento

-pedidos

-cluster

Fonte: Os Autores (2017).

para melhor
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APENDICE | - DIAGRAMA DE SEQUENCIA VISUALIZAR DADOS
AUTOMATIZADOS

A Figura 32 demonstra o diagrama de sequéncia do caso de uso “Visualizar

Dados Automatizado”.

FIGURA 32 - DIAGRAMA DE SEQUENCIA VISUALIZAR DADOS AUTOMATIZADO

sd Visualizar dados automatizados )

| Telaindicadores gerais | | - Metric | | Week | | MetricValue
:Usuario T T

| 1: acessa sistemal()

I
I
1.1: solicita métricas() L!

2: clica métrica()

4. clica categoria métrica()

| _5: abre métricas()

ﬁsultado()
‘i procura ou insere métr\cai !
6 777777777

. pesquisa indicador()

8. importa dados()

53]

§.2. procura ou mse!re semanas() ~
1
__________ J_________1
| ) I
§.3: insere valor metricas() | .y
| | dl
e —

Fonte: Os Autores (2017).
A primeira mensagem do usuario demonstrada no diagrama € a agédo do

mesmo de acessar o sistema, chegando a tela de indicadores gerais. Assim que

essa tela é acessada, ela solicita nomes de métricas a classe Metric, semanas a
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classe Week e valores de métricas para a classe MetricValue. Assim que todas as
classes séo instanciadas, a planilha de indicadores é preenchida na tela.

Ainda, caso o usuario deseje visualizar detalhes de uma métrica especifica,
a tela abre o grafico do respectivo indicador, mostrando seu progresso. Caso ele
deseje escolher uma gategoria de métricas, ao clicar sobre a categoria desejada a
tela mostra o grupo de indicadores.

A pesquisa de métricas também esta disponivel ao usuario, onde é apenas
necessario que o usuario digite o0 nome da métrica que deseja e a tela retorna a lista

de resultados encontrados.

Por fim, a Ultima mensagem mostrada € a do usuario importar dados, acao
gue faz a tela solicitar a procura de nome de métricas e semanas existentes. Caso
elas ja existam, o sistema apenas insere 0s novos valores. Sendo o0 sistema insere

novos nomes, semanas e valores de métricas.



APENDICE J — DIAGRAMA DE SEQUENCIA VISUALIZAR DASHBOARD
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A Figura 33 demonstra o diagrama de sequéncia do caso de uso “Visualizar

Dashboard”.

FIGURA 33 - DIAGRAMA DE SEQUENCIA VISUALIZAR DASHBOARD

sd Visualizar dashboard J

| Tela de dashboard | | - Metric | | - Week | | - MetricValue

Usuario T T
I
I

I
I
| 1. acessa sistema) n

|
|
; 1 1: solicita métricas() r |

1.2: solicita s&manas() [y

|
'.3: solicita valor métricas()|

P | il

»

TJ

Fonte: Os Autores (2017).

A primeira mensagem do usuario demonstrada no diagrama é a acgdo do

mesmo de acessar o sistema, chegando a tela de dashboard. Assim que essa tela

acessada, ela solicita nomes de métricas a classe Metric, semanas a classe Week e

valores de métricas para a classe MetricValue. Assim que todas as classes séo

instanciadas, o banco entdo retorna uma mensagem de sucesso e os graficos sao

gerados na tela.
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APENDICE K — DIAGRAMA DE SEQUENCIA CARREGAR ARQUIVOS PARA
MINERACAO

A Figura 34 demonstra o diagrama de sequéncia do caso de uso “Carregar

Arquivos para Mineragao”.

FIGURA 34 - DIAGRAMA DE SEQUENCIA CARREGAR ARQUIVOS PARA MINERAGAO

sd Carregar arguivos para mineragdo )

| Tela promessa | | Tabela_Mae | | Store | | StoreSale | | MinestoreUser
Usuario T T T T

' acessar sistema() |

! | ! |
I I I
[ 2: solicita lojas() } } }
} | _mostralistaleass _ | | |
| | I I I
| | I I I
| ] | | | |
| 3 insere arquivos() L : } } }
3.1 insere dgdos loja() n | |
T Ll
P 1 | |
i 2: insere dados vendas()‘ g | }
I T j_,_l
K-——————— fm e e e e
| 3.3 insere dddos lojista() | g |
K l,,,,,,,,},,,,,,,,,,‘, ,,,,,,, j‘!"
| .
'

Fonte: Os Autores (2017).

O diagrama inicia-se com o0 usuario acessando o sistema e indo a tela de
promessas. O sistema entdo verifica se existe registros da ultima mineracdo de
dados realizada, solicitando as lojas para a classe Tabela Mae. Caso esses
registros ndo existam, a tela de promessas ndo mostra nenhuma lista de leads,
mostrando passos para realizar o carregamento dos arquivos para comecgar O

processamento.
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O usuério insere os arquivos para a mineragdo, fazendo com que a tela
insira dados das lojas para a classe Store, dados de vendas para a classe StoreSale
e dados de lojistas para a classe MinestoreUser. Assim que inseridos no banco de

dados, o0 mesmo retorna uma mensagem de ok para o sistema.
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APENDICE L — DIAGRAMA DE SEQUENCIA REALIZAR DESCOBERTA DE
LEADS

A Figura 35 demonstra o diagrama de sequéncia do caso de uso “Realizar

Descoberta de Leads”.

FIGURA 35 - DIAGRAMA DE SEQUENCIA REALIZAR DESCOBERTA DE LEADS

sd Realizar descoberta de leads

| Store | | StoreSale | | MmestoreUserl | Tabela_Mae | | CSV2AIT | | IMineClassificador | | IMineDAO
S\s‘tema T T

‘: solicita dados lojas()

2: solicita dados vendas()

!
| | I
| | I
| | I
| | I
R | | |
T j] I I I
P T | | |
3 sohhta dados lojistas() | » } } }
f f
| | | | I
K———m———————-—- - - | | I
| 4: realiza prérprocessa%ento() | » I I I
I . I I j_J | | |
Ke—m——— - —— == oo Hee e —— b | | I
| | I | | | I
} 5: realiza pésrprocessarlnenlo() I %‘ | | |
| | | 5.1 tranforma csv2arff{) | |
| | I ok | I
| | \ R jﬁ | \
| | | 52 classifica leads() | |
>
| | S b ij |
| | | |
| | | | 5.3 salva promessasi) !
| | |
| retorna lista de \eahs ‘
Ro—————===——- TooT T F-—m———— Fo—————=
| |
| |
| |

Fonte: Os Autores (2017).

Como esse caso de uso € realizado automaticamente pelo sistema, a
primeira mensagem do sistema demonstrada no diagrama € a acdo do mesmo de
solicitar os dados das lojas, vendas e lojistas as classes Store, StoreSale e
MinestoreUser. Assim que os dados sdo disponibilizados para o sistema, 0 mesmo
solicita a realizacdo do pré-processamento de dados, instanciando a classe
Tabela_Mae no final dessa etapa, que retorna uma mensagem de sucesso caso
haja sucesso. O sistema entdo passa para a segunda etapa, o pos-processamento
de dados, onde o sistema solicita a realizagdo do ETL de comparacao de leads.
Para isso, o ETL desenvolvido em Java utiliza a classe CSV2Arff para converter o
.csv de leads, a classe IMineClassificador para comparar os leads e associa-los aos

clusters e a classe IMineDAO para salvar a lista de leads no banco de dados. Por
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fim, o banco retorna uma mensagem de sucesso e a tela mostra a lista de potenciais

leads da empresa.
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APENDICE M — DIAGRAMA DE SEQUENCIA VISUALIZAR FUTUROS CLIENTES

A Figura 36 demonstra o diagrama de sequéncia do caso de uso “Visualizar

Futuros Clientes”.

FIGURA 36 - DIAGRAMA DE SEQUENCIA VISUALIZAR FUTUROS CLIENTES

sd Visualizar futuros clientes J

% Tela promessas - Tabela_Mae
: USL|JE"]I’iO
|

|
|
| 1. acessar_sistema() >J|_

1.1: solicita lojas()
mostra lista leads jj
(— — == 22

Fonte: Os Autores (2017).

O diagrama inicia-se com o usuario acessando o sistema e indo a tela de
promessas. O sistema entdo verifica se existe registros da ultima mineracdo de
dados realizada, solicitando as lojas para a classe Tabela_Mae. A lista de leads do

ultimo processamento é entdo mostrada na tela.



86

APENDICE N - LISTA DE ATRIBUTOS PARA MINERACAO DE DADOS

TABELA 10 - LISTA DE ATRIBUTOS PARA A MINERACAO DE DADOS

Nome da tabela: Store

Atributo Definicao
is_company A loja € uma empresa e possui CNPJ.
published_at Quando o lojista clica em abrir loja para clientes.

already_have_ecommerce

E para saber se ele vende pela internet de alguma maneira,

isso muda as mensagens automaticas para eles.

company_segment

S&o as categorias de loja.

doing_setup_for_customer

As vezes o lojista tem alguém contratado para
configurar/estilizar a minestore, entao eles fornecem material

diferenciado, para criar temas customizados, html, css.

metrics

Data e hora para todos os passos: escolher tema, configurar
primeiro produto, publicar a loja, clicar no banner de

advertisse, entre outros.

piwik_analytics_id

N&o utiliza mais o piwik. Ir&o migrar para o Google Analytics.

responsible_gender

Género do lojista.

responsible_birthdate

Data de nascimento do lojista.

Nome da tabela: StoreDailyVisit

Atributo

Definicdo

cart_views

Numero de visitas ao carrinho, no total, por dia.

checkout_views

Numero de visitas ao checkout, no total, por dia.

count

Numero de visitas, no total, por dia.

date

Data das visitas.

Nome da tabela: User

Atributo

Definicdo

confirmed_at

Data que foi confirmado cadastro.

current_sign_in_at

Data desse login ativo.

last_sign_in_at

Ultima vez que ele logou.

sign_in_count

Quantas vezes 0 usuario entrou

Nome da tabela: Customer

Atributo

Definigao

current_sign_in_at

Funcionalidade para clientes primes. O lojista tem acesso a

data de quando o cliente de sua loja entrou pela Ultima vez.

last_sign_in_at

Funcionalidade para clientes primes. O lojista tem acesso a
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data de quando o cliente da loja entrou pela penultima vez.

o Funcionalidade para clientes primes. O lojista tem acesso a
sign_in_count . _
qguantas vezes o cliente da loja entrou.

Nome da tabela: Hooklog

Defini¢&o: Hooklog é quando recebe informacgdo de API externa. Essa tabela néo foi

usada para a mineracao de dados.

Nome da tabela: ImpersonateRequest

Definicdo: Quando o administrador da minestore faz login na loja para mexer em alguma
coisa, esse registro do “suporte” é salvo no banco. E possivel logar no perfil do lojista para

ajudar com problemas. Essa tabela ndo foi usada para a mineracéo de dados.

Fonte: Os Autores (2017).



APENDICE O - DICIONARIO DE DADOS

TABELA 11 - DICIONARIO DE DADOS
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Nome da tabela: metrics

Campo Férmula

Significado

id int

Identificador.

category_id int

Identificador da categoria.

name varchar(255)

Nome da métrica.

slug varchar(255)

Tag da matrica.

description varchar(255)

Descrigcdo da métrica.

created_at timestamp

Data de criacdo da métrica.

updated_at timestamp

Data de atualizac@o da métrica.

Nome da tabela: metric_values

Campo Férmula Significado
id int Identificador.
value varchar(255) Valor.

created_at timestamp

Data de criagéo.

updated_at timestamp

Data de atualizacéo.

metric_id int

Identificador da métrica.

week_id int

Identificador da semana da métrica.

Nome da tabela: minestore_users

Campo Formula

Significado

store_id bigint

Identificador.

confirmed_at date

Data de confirmacéo do e-mail.

current_sign_in date

Data do sign_in mais recente.

last_sign_in date

Data do dltimo sign_in.

sign_in_count bigint

Contador de todos os sign_in.

Nome da tabela: store_sales

Campo Férmula

Significado

store_id bigint

Identificador da loja.

faturamento bigint

Fatumento da loja.

pedidos bigint

Numero de pedidos realizados a loja.

Nome da tabela: stores

Campo Férmula

Significado

id bigint

Identificador.
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is_company varchar(5)

Identifica se € empresa com CNPJ.

created_at timestamp
timestamp

Data de criacao da loja.

published_at timestamp

Data de publicacédo da loja.

alredy_have_ecommerce
varchar(5)

Identifica se ja tem outro e-commerce.

company_segment
varchar(5)

Segmento da empresa (Comida,
Perfumaria...)

metrics varchar(600)

Conjunto de valores de passos ou
etapas durante o cadastro e
configuracdo da loja.

responsible_gender
varchar(10)

Sexo do dono da loja.

responsible_birthdate date

Data de aniversario do responsavel.

Nome da tabela: tabela_mae

Campo

Férmula

Significado

id bigint

Identificador.

confirmed_interval
varchar(2)

confirmed_at -
created_at

Intervalo de tempo que o usuario
demorou para confirmar o cadastro pelo
email (se nulo => nd)

store_age varchar(2)

sysdate - created_at

Reflete na idade da loja.

login_interval varchar(2)

current_sign_in_at -
last_sign_in_at

Intervalo do Gltimo login para o
penultimo.

monthly_sign_in varchar(2)

sign_in_count / months

Média de logins mensais.

is_company varchar(5)

Identifica se € empresa com CNPJ.

responsible_gender
varchar(10)

Sexo do dono da loja.

responsible_age varchar(2) sysdate - Idade do dono da loja.
responsible birthdate

published_at varchar(2) published_at - Intervalo de quando ele publicou a loja
created_at (abrir loja para clientes, isso ndo

significa que ele completou todos os
passos)

alredy_have_ecommerce
varchar(5)

Identifica se ja tem outro e-commerce.

company_segment
varchar(50)

Segmento da empresa (Comida,
Perfumaria...)

store_segment varchar (20)

Segmento da loja (Primeira loja, Ja
vende, Loja para cliente - algum
desenvolvedor pago para fazer o setup)

chose_theme_at varchar(2)

chose_theme_at -
created_at

Intervalo de tempo de quando ele
confirmou a loja e completou o Passo 1
- escolher o tema.

last_view_dashboard_at
varchar(2)

last_view_dashboard_
at - created at

Intervalo de tempo entre hoje e a Ultima
vez que visualizou o dashboard.

created_first_product_at
varchar(2)

created_first_product_
at - created_at

Intervalo de tempo de quando ele
confirmou a loja e completou o Passo 3
- criou o primeiro produto.

filled_general_settings_at
varchar(2)

filled_general_settings
_at - created_at

Intervalo de tempo de quando ele
confirmou a loja e completou o Passo 4
- complete seus dados gerais.

configured_payment_metho
d_at varchar(2)

configured_payment_
method_at -

Intervalo de tempo de quando ele
confirmou a loja e completou o Passo 6
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created_at

- configurar meio de pagamento.

filled_financial_settings_at
varchar(2)

filled_financial_settings
_at - created_at

Intervalo de tempo de quando ele
confirmou a loja e completou o Passo 5
- preencher informag®es financeiras.

cluster integer(11)

Classifica o cluster do lojista.

Nome da tabela: weeks

Campo

Férmula

Significado

id int

Identificador.

name varchar(255)

Nome da semana.

start_date timestamp

Data de inicio da semana.

created_at timestamp

Data de criacdo da semana.

updated_at timestamp

Data de atualizacéo da semana.

Fonte: Os Autores (2017).



APENDICE P — MODELAGEM DO BANCO

FIGURA 37 - MODELAGEM DO BANCO DE DADOS

> value VARCHAR{255) -

> category_id INT ! id BIGINT(20)  confirmed_interval VARCHAR(20)
 created_at TIMESTAMP

 name VARCHAR(255) . is_company VARCHAR(S) > store_age VARCHAR(20)
 updated_at TIMESTAMP

 slug VARGHAR(255) > created_at TIMESTAMP . login_interval VARGHAR(20)
& matric_id INT )

. description VARCHAR(255) > published_at TIMESTAMP > monthly_sign_in VARCHAR (20}
& week_id INT

> created_at TIMESTAMP < already_have_ecommerce VARGHAR(S) |4y _ _ »is_company VARGHAR(S)

 updated_at TMESTAMP  company_sagment VARGHAR(50) * responsible_gender VARCHAR(20)

) responsibie_ge nder VARCHAR{10)

|
|
> metrics VARCHAR(600) I & store_id BIGINT({20) ‘v responsible_age VARCHAR(20)
| > confirmed_at DATETIME(6) > published_at VARCHAR(20)
|

2 rasponsible_birthdate DATE  —J v cument_sign_in_at DATETIME(&) > already_have_ecommerce VARCHAR(20)

0 last_sign_in_at DATETIME(6) o company_sagment VARCHAR(S0)

S INT L
< sign_in_count BIGINT(20) < store_segment VARCHAR(200)

7 name VARCHAR(ZSS)  chosa_theme_at VARCHAR(20)
> updated_terms_at VARCHAR{20)

> told_about_stere_at VARGHAR(20)

> last_view_dashboard_at VARCHAR|20)

> created_first_product_at VARGHAR{20)

< filled _general_settings_at VARCHAR(20)

> configured_payment_method_at VARCHAR(20)
< filed_financial_setfings_at VARCHAR(20)

. start_date TIMESTAMP
o created_at TIMESTAMP

“» updated_at TIMESTAMP

& store_id BIGINT(20)

> faturamento BIGINT{20)
> pedidos BIGINT{20)

. faturamento VARCHARI2S)

> pedidos VARGHAR({20)
> cluster INT{11)

Fonte: Os Autores (2017).



