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Resumo

Com forte crescimento e expansdo, a Parfois tem vindo a apostar nos Sistemas de Informacao,
e no valor acrescentado dos dados, sendo este um forte aliado para a analise e compreens3do do
seu negdcio. Contando ja com alguns anos no ativo, o E-=Commerce da Parfois tem vindo a evoluir
bastante e o seu volume de negécios ndo tem parado de aumentar acompanhando assim o igual
crescimento da Parfois. Como tal, em igual proporg¢do os dados existentes tém vindo a aumentar,
tornando assim vasta a quantidade com possibilidade de exploracao.

Atualmente a Parfois tem como forte aposta as vendas do E-Commerce, no entanto o
desconhecimento do perfil de cliente, invalida a possibilidade de alargar a sua componente de
Marketing e Vendas, assim como obter vantagem competitiva.

Este projeto pretende alterar esse paradigma na Parfois E-Commerce, desenvolvendo assim
uma plataforma denominada "Parfois Web Client Analytics", que ird auxiliar o negdcio na analise
de dados e na concretizacdo de melhores decisGes, potenciando assim o aumento de vendas e
a fidelizacdo de clientes com base em previsGes e recomendacbes

Mais do que definir o correto perfil do cliente Parfois E-Commerce, pretende-se entregar ao
negdcio uma vasta e complexa ferramenta com o intuito de satisfazer as necessidades do mais
exigente utilizador, apoiando-o e capacitando-o na sua vertente de Business & Web Analytics.

Palavras-chave: RFM; CLV; Data Mining; Clustering; Regras de Associacdo; Classificacdo; Sistema
de Recomendacao.
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Abstract

Showing strong signs of growth and development, Parfois has invested in Information
Systems and the added value of data this being an asset to the evaluation and understanding of
the business. Active for a few years, Parfois’” E-Commerce has advanced immensely, and its
business has grown alongside Parfois’ own development. Alongside this development, there has
been a growing amount of data which has created more possibilities for exploration and decision
support.

Currently, Parfois is investing in E-Commerce sales and so understanding client profiles
strengthens the business’ capability of increasing the Marketing and Sales sector, as well as
creating a competitive advantage.

This project aims to expand on this model, developing a platform named ‘Parfois Web Client
Analytics’” which will support the business through data analysis and more informed decision
making. This will also create the potential for growing sales and client loyalty through predictions
and recommendations.

More than defining the client’s correct E-Commerce profile, this project aims to deliver to
the business a vast and complex tool that will satisfy the needs of the most demanding users,
supporting and enabling Business & Web Analytics.

Key words: RFM; CLV; Data Mining; Clustering; Association Rules; Classification;
Recommendation Engine.
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1 Introduc¢ao

O capitulo “Introducdo” pretende dar ao leitor uma visdo introdutdria do projeto
desenvolvido no dmbito da unidade curricular Tese de Mestrado de Engenharia Informatica (MEI)
no ramo de Sistemas de Informacdo e Conhecimento, lecionada no Instituto Superior de
Engenharia do Porto. Neste capitulo é realizada uma contextualizacdo da empresa que se aliou
a este projeto, seguido da explicacdo do problema, e seus objetivos, informando ainda sobre os
resultados pretendidos e da abordagem definida. No final do capitulo sdo apresentados os
contributos e a estrutura definida para o documento desenvolvido.

1.1 Contexto

Com forte crescimento e expansdo, a Parfois tem vindo a apostar nos Sistemas de Informacao,
e no valor acrescentado dos Dados, sendo este um forte aliado para a andlise e compreensao
do seu negdcio. Atualmente a Parfois tem como forte aposta as vendas do E-Commerce, no
entanto o desconhecimento do perfil de cliente, invalida a possibilidade alargar a sua
componente de Marketing e Vendas, assim como obter vantagem competitiva.

1.1.1 Apresentagao Empresa

A Parfois € uma empresa de acessorios de 7% =y
moda direcionada ao publico feminino, criada 3
em 1994 pela sua fundadora Manuela

Medeiros cujo sonho é garantir produtos
Unicos e fashion com precos para todos os

diferentes publicos. . .
Figura 1 - Parfois World



DispGe de uma equipa global de designers nos escritdrios do Porto e Barcelona, atentos a
todas as tendéncias de moda procura criar produtos inovadores.

A Parfois é hoje uma empresa com mais de 20 anos, contabilizando mais de 700 lojas, em
mais de 50 paises, continuando a crescer com numeros surpreendentes. O produto é uma
constante em evolugdo, contando com cerca de 3500 referéncias por estacdo/colecdo, onde
apostam em referéncias novas em loja todas as semanas.

A satisfagdo dos seus clientes avalia-se facilmente com nimeros surpreendentes como 70%
dos clientes visitam as lojas duas vezes por més e que cerca de 36% visitam a loja uma vez por
semana.

Apostando num conceito de lojas diferenciador com lojas com cerca de 150 m2 e pequenos

corners com 50m2, apostando fortemente no seu visual merchandising para conquistar clientes.
1

zg(y Com os seus escritorios sediados em Rio Tinto
0 L com os principais departamentos, e contando com

:::::icannum mais de 400 colaboradores, apostou recentemente
numa plataforma logistica em Canelas com mais de
10.000 m2 para garantir forte capacidades de
rececao e expedicdo de produto
28%

37% Contando com lojas espalhadas por mais de 50
paises com diferentes modelos comerciais
incluindo lojas préprias, franchisados e alguns
consignados, os numeros de crescimento da

Parfois ndo param de surpreender, e tém evoluido

bastante ao longo dos anos conforme se pode

verificar na Figura 2.
Figura 2 - Crescimento Anual Parfois 8

O segmento de mercado E-Commerce tem igualmente vindo a crescer bastante e tem sido
uma forte aposta do negdcio que acredita fortemente no potencial deste segmento, ndo
somente no B2C, mas também B2B, estando cada vez mais a ser trabalhado nas vertentes de
Marketing e de Gestao.

N3do somente no seu site oficial (www.parfois.com) mas igualmente disponivel em diversos

MarketPlaces como Amazon, Debenhams e Tmall, a Parfois quer continuar a crescer no
comércio digital.

! Fonte de Dados — Site Parfois
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1.1.2 Modelo de Canvas

Para perceber o enquadramento do E-Commerce na estratégia da empresa, apresenta-se o modelo de canvas para essa mesma area.

B C Key Key Value 7 Customer( . ) Ciislaiiii
u A Partners Activities J%.. | Propositions Relationships Segments
todas as Semanas Produtos : i
S Reposicédo Parfcl:.ls Online
I V Produto/Consumiveis . Campanhas/Promog Clientes
Entrega/Devolugoes ses
N A Desenvol./Design Site Grstuitng Departa.mento
Merchandisi
s Distribuigao Cliente podiossne Marketing
C - 4y
S M Key .‘1 Diversidade de Channels 7 Controlo de
Resources (¢ Produtos et Gestio
0 Redes Sociais
Legisics Parfois
Dep. DSl/Salesforce Newsletter -
E Parfois
Dep. Marketing Acompanhamento Parfois Stores (clientes)
L Tendéncias Moda
Dep. Financeiro Parfois.com
PARFOIS
Dep. Consumiveis Parfois.com APP
VISION R
Parfois.com
(site,alojamento,etc) St ctOSt Revenue
ructure
Recursos Humanos Operadoras Comissio Vendas Streams
(DSI,Online etc) Pagamentos(Taxas) (Multibrand)
Economias Escala(taxas Transportes/Distribui¢ao Vendas Produtos
aduaneiras) Cliente Comissio Vendas Online
Transportes/Distribuicao Marketing Online aces
Interno (Faebook,Instagram,etc) {Markaces )




1.2 Problema

Atualmente a inexisténcia de ferramentas que possibilitem o E-Commerce de aumentar as
suas vendas com base em recomendacgdes, e garantir a retencao do cliente através de previsoes,
sdo identificadas como falhas e um atraso face a concorréncia.

1.3 Objetivos

Recorrendo a analise de dados da empresa Parfois, onde os dados serdo extraidos de diversas
bases de dados (ERP e Plataforma E-Commerce) de modo a obter o maximo de informacado de
vendas e devolucbes da area de negdcio E-Commerce, serd realizada a exploracdo dos dados
disponibilizados (2015 e 2016), tentando assim com estes serem definidas algumas andlises que
apoiem a tomada de decisdo, nomeadamente no que diz respeito aos artigos e clientes.

Numa primeira fase com a utilizacdo de um ETL para a extracdo e tratamento dos dados,
estes serdo disponibilizados num Cubo, de onde posteriormente se ird recorrer a técnicas de
Exploragao e Data Mining de modo a que seja possivel realizar:

e C(lassificacdo de Clientes

e Recomendagao de Artigos

e Andlise RFM (Recency, Frequency, and Monetary)
e Analise CLV (Customer Lifetime Value)

Serdo utilizados os principais algoritmos de Data Mining (a exemplo K-Means, Apriori,
Filtragem Colaborativa) para cada um dos tipos de padr&es a extrair dos dados, criando modelos
de previsdo e recomendacdo, e serdo exploradas técnicas de pds-processamento do
conhecimento obtido de forma a simplificar o mesmo.

Com o intuito de uma mais facil analise e utilizacdo dos dados para o Business & Web Analist
serd desenvolvida uma plataforma denominada "Parfois Web Client Analytics", permitindo a
tomada de decisdo ao negdcio através Reporting e Dashboards.

Devem assim as ferramentas desenvolvidas acrescentar valor ao negdcio, permitindo a
definicdo de estratégias e técnicas que aumentem as vendas, e igualmente a aplicabilidade e
otimizacdo de técnicas de marketing, garantindo a retencdo e fidelizacdo de clientes, e
garantindo estar sempre um passo a frente da concorréncia neste crescente segmento de
mercado do E-Commerce.



1.4 Anadlise de Valor

Este projeto pretende apoiar a Parfois no crescimento do E-Commerce, desenvolvendo assim
uma plataforma denominada "Parfois Web Client Analytics", que ird auxiliar o negécio na analise
de dados e na concretizacdo de melhores decisGes, potenciando assim o aumento de vendas e
a fidelizagdo de clientes.

1.5 Resultados Esperados

A extracdo e tratamento de toda a informacdo potenciara a aplicabilidade e otimizacdo de
novas técnicas de Marketing junto dos clientes, assim como a definicdo de novas estratégias
deste crescente segmento de mercado.

Mais do que definir o correto perfil do cliente Parfois E-Commerce, pretende-se entregar ao
negdcio uma vasta e complexa ferramenta com o intuito de satisfazer as necessidades do mais
exigente utilizador, apoiando-o e capacitando-o na sua vertente de Business & Web Analytics.

A plataforma é totalmente direcionada ao segmento de clientes “Parfois E-Commerce”
garantindo uma nova visao da informagao, nomeadamente nas perspetivas:

e Andlise de Clientes
o Classificacdo de Clientes (RFM)
o Valor dos Clientes (CLV)

e Gestdo de Produtos
0 Recomendacdo de artigos (baseado em compra)
o Recomendagdo de artigos (baseado em matching)

Considerando um enorme volume de dados com uma exploragdo nao direcionada a este
ambito, a informac¢do tem assim elevado valor, embora desconhecido, mas com certezas de
potenciar vantagem e alavancar melhores resultados.

A existéncia de ferramentas idénticas engrandece o nosso caminho definindo-o como o
caminho certo, aliado ao nosso know-how na area de retalho e-commerce, e a nossa capacidade
de pensamento critico/criativo fazem da plataforma "Parfois Web Client Analytics" uma aposta
com potencial.



1.6 Abordagem Preconizada

Contando ja com alguns anos no ativo, o E-Commerce da Parfois tem vindo a evoluir bastante,
sendo cada vez mais uma aposta da empresa. O seu volume de negdcios ndo tem parado de
aumentar acompanhando o igual crescimento da Parfois. Como tal em igual propor¢ao os dados
existentes tém vindo a aumentar, sendo vasta a quantidade com possibilidade de exploragao.

A implementacdo deste projeto pretende conforme anteriormente indicado potenciar mais
e melhores analises dos dados que possibilitem o E-Commerce de aumentar as suas vendas com
base em previsdes e recomendacgdes.

O desenvolvimento da plataforma estd definida relativamente a sua arquitetura em um
modelo com trés componentes diferenciadas e cada uma com a sua importancia, como se pode
verificar na Figura 3 e que em seguida se explica.

\
0‘0

sl

< X
.’ 1
Reports & Dashboards

N\ 7 e o \_ Y,

Dados Inteligencia Interface

ParfoisOnlineDM Algorithms

Figura 3 - Modelo Componentes

A denominada componente “Dados” é parte importantissima neste projeto, sendo eles o
ponto de alavancagem e onde se encontra toda a informacao inicialmente dispersa, e na sua
fase final tratada e segmentada para ser utilizada pelo componente seguinte.

Por sua vez a componente “Inteligéncia”, sera a responsavel pela aplicabilidade de diversos
algoritmos aos dados resultando numa informagao “inteligente” e pronta para ser analisada.

A componente de “Interface” devera ser uma “user friendly interface” capaz de permitir a
um qualquer utilizador explorar os dados através de Reporting e Dashboards.

A plataforma “Parfois Web Client Analytics" ira auxiliar o negdcio na analise de dados e na
concretizacdao de melhores decisdes.



1.7 Contributos da Tese

Em conformidade com os objetivos definidos para a tese, e todo o trabalho de investigacao
e andlise realizado, pode-se constatar que foi identificado duas vertentes onde a tese
desenvolvida podera contribuir valor, identificando-as de seguida.

Contributo para as organizagoes

A plataforma desenvolvida ird certamente auxiliar a empresa na gestdo e controlo da sua
area e-commerce, utilizando assim esta ferramenta 4gil e user friendly, e com possibilidade de
crescimento e expansdo, mas também de extensdo, uma vez que poderd ser facilmente
adaptada para novas empresas que pretendam realizar estas métricas, onde somente teremos
de realizar alguns ajustes conforme os requisitos e assumir novas fontes de dados.

Destaca-se que ndo somente o e-commerce podera beneficiar com esta solu¢do, mas de igual
modo dreas que pretendem definir novas estratégias junto dos clientes, uma vez que é notério
gue as empresas comecam cada vez mais a dar enfase e importancia ao cliente.

Contributo para a sociedade académica

N3do sendo um tema totalmente novo no meio académico, a analise de dados tera sempre
algo a acrescentar, devido as diversas técnicas aplicadas, no caso em concreto o volume de
dados foi um fator diferenciador, aliado a crescente do modelo de negdcio de retalho e de e-
commerce que tem vindo a evoluir, e que é cada vez mais alvo de caso de estudo, uma vez que
€ importante percecionar como as grandes empresas se adaptam para a era digital, e como estas
se capacitam na analise e interpretacdo de dados.

Um elemento auxiliar ao indicado anteriormente é a programacao na linguagem R destacada
neste projeto e com uma enorme capacidade funcional para grandes volumes de dados. De
notar a utilizacdo de boas praticas de programacdo em todo o desenvolvimento, e ferramentas
para o seu apoio, o que poderd desde ja ser um input valido para alunos e atuais developers.

1.8 Estrutura da Tese

A tese desenvolvida encontra-se estruturada em 8 capitulos, conforme se pode verificar na
Figura 4, sendo objetivo que a mesma seja fluida como um todo, permitindo ao leitor uma
agradavel experiéncia de leitura e aprendizagem.



Introdugao

‘Coniecxdo, Problema, Objectivos,
Resultados e Abordagem

Analise de Valor
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Figura 4 - Estrutura Tese

No Capitulo 2, denominado a “Analise de Valor” é transmitido ao leitor o conceito de valor
do projeto desenvolvido, permitindo a este ter a percecdao de quanto poderd este apoiar o
negocio, e quem podera com este beneficiar, referindo igualmente como poderemos avaliar
esse nosso valor.

No Capitulo 3, identificado como “Estado da Arte” o leitor deverd ter uma perspetiva dos
principais conceitos abordados ao longo do documento, permitindo um contacto tedrico com



os demais temas que foram a base para o desenvolvimento deste projeto identificando alguns
dos casos de estudo analisados e considerados de maior relevancia.

No Capitulo 4, designado como “Design da Solucdo” deseja-se dar ao leitor uma visdo da
arquitetura do projeto proposto, abordando cada um dos diferentes componentes.

No Capitulo 5, assinalado como “Implementacdo da Solugado” incide-se no detalhe sobre o
desenvolvimento realizado, onde sdo descriminadas cada uma das diferentes fases de acordo
com o fluxo de desenvolvimento realizado, e interpretando cada uma destas.

No Capitulo 6, intitulado “Demonstracao da Solucao” o leitor terd a visao da interacdao com
a plataforma, de todos os ecras disponiveis, seu funcionamento e informacao disponivel,
sendo cada uma abordada em detalhe.

No Capitulo 7, nomeado como “Avaliacdo da Solucdo” o leitor tera a percecao de quais as
métricas para a avaliacdo utilizadas, e que garantem a veracidade do desenvolvimento.

No Capitulo 8, o ultimo, e ndo menos importante é a denominada “Conclusdo” em que se
incide sobre uma reflexdo de todo o percurso realizado para o fecho deste projeto.
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2 Analise de Valor

O capitulo “Analise de Valor” transmite ao leitor o conceito de valor do projeto desenvolvido,
permitindo a este ter a percecdo de quanto podera este apoiar o negdcio, e quem poderd com
este beneficiar, referindo igualmente como poderemos avaliar esse nosso valor.

2.1 Proposta de Valor

"Grow your business knowing your customers" [1]

N3o se pode de melhor forma caracterizar a principal proposta de valor, assumindo que se
pretende conhecer melhor o Cliente Parfois E-Commerce.

Atualmente esta “loja” representa um significativo volume de vendas, apresentando um
grande crescimento nos ultimos anos, e identificada como um canal de forte aposta.

Mais do que definir o correto perfil do cliente Parfois E-Commerce, trazer até ao negdcio uma
vasta e complexa ferramenta com o intuito de satisfazer as necessidades do mais exigente
utilizador, apoiando-o e capacitando-o na sua vertente de Business & Web Analytics.

A existéncia de ferramentas idénticas engrandece o caminho definindo-o como o caminho
certo, aliado ao know-how na drea de retalho e-commerce, e a capacidade de pensamento
critico/criativo fazem da plataforma "Parfois Web Client Analytics" uma aposta vencedora.

11



2.2 Analise de Valor

O que procura o Cliente? Porque deve este comprar na minha empresa e ndo na concorréncia?

Estas perguntas sdo a realidade atual de muitas empresas, como criar valor ao cliente, no
entanto depende sempre da perspetiva do negdcio e da perspetiva do cliente. Isto porque o
negocio estd focado em garantir qualidade a baixo prego, mantendo as suas margens de lucro,
mantendo-se a par da concorréncia e numa luta desenfreada pelo conquistar do cliente. Ou seja,
garantir o lucro da empresa trabalhando para a satisfacao do cliente.

Pelo outro lado o cliente atual ja ndo compra o produto pelas suas caracteristicas, mas pelo
valor/beneficio que este acrescenta, uma vez que no processo de decisdo de compra os clientes
tém cada vez mais o poder de decidir e comparar os diversos produtos entre os concorrentes.
Embora este ndo tenha a percecdo dos custos de producdo, tem uma perspetiva global do seu
preco, e este preco é importante para o cliente e para o negdcio, denominado pelo “perceived
value”, ou seja, o preco que o cliente tem em mente acerca daquele produto. A Parfois define
a sua estratégia de preco junto do cliente, ndo se colocando no patamar de luxo, mas igualmente
nao se colocando no patamar do produto barato e baixa qualidade. E esta posicdo no mercado
permite atrair clientes.

Mas o valor para o cliente vai para além do preco que paga pelo produto, mas também pela
sua experiéncia de compra, pelo beneficio que este produto lhe garante. A Parfois garante hoje
ao cliente uma experiéncia de compra, privilegiando um atendimento personalizado ao cliente,
tendo todo um processo facil de aquisi¢ao e troca do produto. De igual forma o merchandising
da exposicdao de produto e todo o conceito de loja, faz o cliente Parfois se sentir especial,
acrescentado valor ao seu processo de compra.

No entanto quando se pensa primeiramente em Valor também tém de se pensar em Custo,
e deste processo surgem os beneficios e sacrificos que vao garantir o denominado “value for the
customer” e “perceived value”.

De igual modo o projeto proposto pretende ser uma mais valia para a Parfois, tendo como
estratégia acrescentar valor para esta. Neste ambito é necessario realizar uma Andlise de Valor
onde teremos de analisar cada conceito de valor da plataforma sobre o valor que representara
para o cliente caracterizando os seus beneficios e sacrificios, analisando assim todo o impacto
que a plataforma a desenvolver poderd ter no negdcio de forma a atingir um valor de melhoria
de servico/ produto em que ndo aumenta custos nem desqualifica a qualidade do produto /
servigo para o cliente final.

De seguida apresenta-se o modelo de andlise de valor com cada um dos seus elementos.
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2.3 Modelo de Canvas

Apresenta-se o modelo de canvas sobre a perspetiva do projeto a desenvolver, ou seja, a plataforma "Parfois Web Client Analytics".
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2.4 Modelo New Concept Development (NCD)

O modelo NCD (New Concept Development) desenvolvido por Koen em 2001, pretendia
fornecer uma visdo e terminologia comum ao FFE (Fuzzy Front End), uma vez que identificava
como dificuldade a inexisténcia de uma linguagem e vocabuldrio comum que permitisse criar
conhecimento e diferenciar as diferentes partes do processo de uma forma concreta e percetivel
para todos. [2]

Front End de Inovagio
‘ Fatores

Influenciadores

Geracdo e :
Enriquecimentaq 1 . 1
de ldeias 1 Desenvolvimento
\ Novos Produtos |

Selecdo
de Ideias

Comercializagdo
1

>
i '

hd
Desenvolvimento de MNovos Conceitos

Figura 6 - Modelo NCD [3]

Definido por 3 componentes principais, identificados como o Motor (Engine), a Roda (Wheel)
e 0 Aro (Rim) onde cada um desempenha um papel diferente embora sempre relacionados entre
eles.

O motor (engine) é denominado como o centro do modelo, a lideranga, cultura e visdo
estratégica do negdcio, este é o responsavel por controlar o comportamento dos restantes
componentes, o impulsionador dos cinco elementos da roda.

A roda (wheel) é onde se encontram os principais elementos ativos que se relacionam entre
eles, nomeadamente:

° Identificacdo da Oportunidade (Oportunity ldentification)
° Analise da Oportunidade (Opportunity Analysis)

. Definicdo de Ideias (Idea Genesys)
. Selecdo de Ideias (ldea Selection)
. Concecdo e Desenvolvimento Tecnolédgico (Concept & Technology

Development)

O aro (rim) representa os fatores influenciadores sobre o modelo, que em grande parte ndo
conseguem ser controlados, tratando-se de elementos externos, mas que em muito podem
influenciar todo o modelo.

Por ultimo as setas que apontam para o interior do modelo representam onde o processo
podera iniciar, que podera ser na “Identificacdo de Oportunidade” ou “Definicdo de Ideias”. J&
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a seta a sair do modelo representa que o processo de “Concecdo e Desenvolvimento Tecnoldgico”
devera evoluir para o processo de “New Product and Process Development” (NPPD).[3]

Valida-se de seguida a denominada “roda” e os seus elementos enquadrando no projeto
proposto.

Opportunity Identification - Nesta primeira etapa a empresa tem por objetivo a identificacdo
de oportunidades para potenciar a sua eficiéncia e eficdcia nos diferentes segmentos de
mercado. Associado ao grande objetivo da Parfois de aumentar as suas vendas, o segmento
Parfois E-Commerce tem vindo a redefinir a sua estratégia de acordo com este objetivo comum,
definindo uma estratégia de analise do mercado e concorréncia, e verificando as tendéncias
tecnolégicas atuais. No seguimento dessa estratégia foi identificada a oportunidade de definir o
perfil do cliente Parfois E-Commerce.

Opportunity Analysis - No seguimento da oportunidade de conhecer o “Cliente Parfois E-
Commerce”, é necessario detalhar de que forma devera este processo ser realizado, e quais os
objetivos a este processo associados.

. Como iremos definir este perfil?
. De que serve a definicdo desse perfil?
. Que vantagens iremos ter com este processo?

Estas diversas questdes fazem parte do processo de brainstorming da analise da
oportunidade, onde sdo avaliados os beneficios assim como os riscos.

Com a oportunidade surge a redefinicdo da oportunidade e cada vez mais se aproxima de
uma ideia final.

Idea Genesis - “Don’t start with the idea, start with the opportunity.” Dizem que toda a ideia
nasce de uma oportunidade encontrada, no entanto toda a oportunidade percorre o seu
caminho até se tornar uma ideia. Necessdrio clarificar e discutir sobre a oportunidade
encontrada, e como torna-la numa ideia vencedora. [2]

Trazer o negdcio e as pessoas até nds com as suas ideias fazendo-as sentir parte da solucdo.
Existe a necessidade de discutir junto com o departamento E-Commerce da Parfois sobre a ideia
para definir todos os detalhes da mesma, e ir de encontro com as necessidades do negdcio e os
objetivos propostos.

Idea Selection - De entre todas as ideias existentes, qual podera ser a melhor aposta. Um dos
grandes dilemas na selecdo da ideia acaba por ser o investimento financeiro e o seu retorno,
assim como as datas e metas atingir. Poderemos optar por desenvolver externamente, ou talvez
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contratar outsourcing, ou entdo internamente e em conjunto com o negdcio realizar o
desenvolvimento da ideia, tentando reter dentro de portas o conhecimento.

Das diversas oportunidades transformadas em ideias, e apds a sua fase de decisdao surge
assim a possibilidade de desenvolvimento da plataforma interna "Parfois Web Client Analytics".

Concept & Technology Development - A Ultima etapa do modelo NCD, envolverd o
desenvolvimento e concretizacdo da ideia. Como transformar a ideia, num produto vdlido,
funcional e eficiente para o negdcio. Para a concretizagdo da denominada plataforma "Parfois
Web Client Analytics" existe a necessidade de planear e definir corretamente todo o processo
de New Product and Process Development (NPPD), assim como obter o patrocinio e o
envolvimento do negdcio no atingir dos objetivos propostos. [3]

2.5 Redes de Valor

“People naturally network as they work so why not model itself as network” [4]

Verna Allee define redes de valor “value networks” como a troca de informagao complexa
entre individuos, grupos ou organiza¢des que criam alguma espécie de valor tangivel ou
intangivel. Ou seja, qualquer empresa, ou grupo de empresas comprometidas a gerar beneficio
tangivel ou intangivel podera ser vista como uma rede de valor.[4]

Igualmente Verna Allee desenvolveu a denominada andlise de redes de valor “value network
analysis”, visto como um sistema de analise e mapeamento para desmistificar a criagao de valor
tangivel e intangivel entre diversos participantes, acreditando no potencial para a perce¢do de
problemas e mobilizagdo coletiva para a criagdo de mudanga.[5]

Cada vez mais o ser humano ndo se limita a comunicar dentro da sua rede, mas sim a abrir
horizontes ao desconhecido, ou seja, ndo se limita ao seu departamento de trabalho, seus
amigos, mas sim opta por alargar o seu conhecimento conectando-se a outras redes/grupos
onde partilha e absorve informagdo, num contexto de win-to-win. A criacdo e gestdo de uma
rede de valor/contactos embora ndo seja simples permite ao individuo fazer chegar a mensagem
a mais participantes, assim como obter mais feedback, e obter informacdo de mais fontes,
estando assim a criar valor para si.

Na perspetiva do projeto proposto, a plataforma "Parfois Web Client Analytics" igualmente
pretende definir a sua rede de valor, ndo somente numa odtica interna do departamento E-
Commerce, mas também do universo Parfois, e tudo em seu redor. Porque a rede de valor da
Parfois é constituida por diversos participantes e todos eles acrescentando de alguma forma
valor ao projeto, transcrevendo-se em valor tangivel e valor intangivel, conforme podera ser
verificado no modelo da rede de valor apresentado de seguida na Figura 7.
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Figura 7 - Rede de Valor

No modelo de rede de valor apresentado, é possivel verificar os diferentes e principais
participantes que interagem com o projeto proposto “Parfois Web Client Analytics”

Defina-se como valor tangivel todos os movimentos onde sdo envolvidos bens, servicos, ou
algum resultado/lucro, ndo sendo nunca limitado a sua natureza fisica/palpavel, a exemplo no

nosso modelo temos as encomendas de clientes.

Da mesma forma se define valor intangivel como tudo o que é movimentado entre a cadeia
de valor que nunca serd palpavel, defina-se como informacéo, ou partilha de conhecimento, mas
que acrescenta valor a relacdo entre os individuos/organiza¢es. A exemplo no nosso modelo
consideramos como intangivel a informac¢do de “Top Clientes” e “Top Produtos”.
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2.6 Método AHP

Um processo de tomada de decisdo que permite comparar aspetos quantitativos e
qualitativos de cada alternativa é o chamado AHP (Analytic Hierarchy Process).

O método AHP é um dos mais conhecidos métodos de analise multicritério.

Desenvolvido por Thomas Saaty no final da década de 1970, enquanto professor da
Pennsylvania’s Wharton School. O método aceita varidveis quantitativas e qualitativas, além de
permitir que as avaliacdes sejam feitas com base no conhecimento e em impressdes subjetivas
gue o decisor tem sobre o tema.[6]

O Decision Support Systems Glossary define AHP como “uma aproximacao para tomada de
decisdo que envolve estruturacdo de multicritérios de escolha numa hierarquia. O método avalia
a importancia relativa desses critérios, compara alternativas para cada critério, e determina um
ranking total das alternativas”[7].

Goal

Criterion 1 Criterion 2 Criterion 3 Criterion 4

Alternative 1 Alternative 2 Alternative 3

Figura 8 - Representacdo Abstrata de Hierarquia de Decisao

Forman ilustra de forma clara o modelo AHP na figura “hierarquia de decisdo”. O primeiro
nivel significa a “meta final” do decisor, seguidamente sao definidos os critérios para a tomada
de decisdo e no ultimo nivel sdo indicadas as alternativas possiveis para o modelo de decisao [8].

E importante lembrar que o método AHP permite quantos niveis forem necessarios. E
também inUmeros critérios e subcritérios dentro de cada nivel. O mesmo é valido para as
alternativas sob avaliagdo.

No ambito do projeto proposto pretende-se através do método AHP apoiar na tomada de
decisdo acerca de qual a melhor opgao para a Parfois para responder as suas necessidades
acerca da componente E-Commerce.
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Para a elaboragdo do método AHP, sera utilizado o software Super Decisions que visa apoiar
a utilizacdo deste método.? [9]

Foi assim definida a seguinte estrutura respeitando o conceito do método AHP, onde se
define o objetivo (goal), os seus critérios, e as alternativas envolvidas, conforme se pode
verificar na Figura 9.

Ll 1Goal =[O =

|
| 2Criteria _|olx
1Preco I 2TempoDesenv I 3Suporte I
|
H 3Alternatives _|o[x

10utsourcing| 230ﬁW€1FEBOXI 3InternaIDeV|

Figura 9 - Hierarquia AHP

Deve-se igualmente definir todos os dados necessdrios para cada um dos niveis, para ser
possivel obter um resultado fidedigno, como se verifica com os critérios:

e Prego
e Tempo Desenvolvimento
e Suporte

2 Software Super Decisions - www.superdecisions.com
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Clusters/Nodes + 1Goal: The cluster to contain the goal node
© Desenvolvimento Plataforma Web: Empresa necessita uma plataforma web com informacao de clientes e produtos resultado de vendas do
sife.
+ 2Criterda: Criterio para escolha tipo desenvolvimento.
= 1Preco: Preco do Prodhito
o 2TempoDeseny: Tempo Desenvolvimento
© 3Suporte: Suporte do Prodhuto
+ 3Alternatives: Alternativas em avaliacao para o desenvolvimento.
© 10utsourcing: Preco- S0Furos/dia 2000Euros Tempo Desenv: -3 semanas analise -2 semanas dev -2 semanas testes -1 semana
entrega/formacao Suporte - Gratuito durante desenvolvimento, pago apos entrega.
o 2SoftwareBox: Preco- 7000Furos Tempo Desenv: -2 semanas analise -2 semanas dev -1 semanas testes -1 semana entrega/formacao
Suporte - Gratuito dirante desenvolvimento, pago apos entrega.
© 3InternalDev: Preco- 40Euros/dia 1800Euros Tempo Desenv: -2 semanas analise -4 semanas dev -2 semanas festes -1 semana
entrega/formacao Suporte - Gratuito durante desenvolvimento, gratuito apos entrega.

Figura 10 - Clusters Definidos

Saaty sugeriu o uso de uma escala-padrao de valores, que variam de 1 a 9, com o objetivo de
avaliar numericamente alternativas e critérios em um processo de decisdo. Para cada valor,
define-se o seu predicado qualitativo seguido de explicacdo textual, para diminuir ddvidas no
momento da decisdo [10].

Intensidade
de Definigio Explicagio
Importancia
Y Mesma importancia As duas atividades contribuem
P igualmente para o objetivo,
- A experiéncia e o julgamento favorecem
Importancia pequena de uma sobre a - .
3 outra levemente uma atividade em relagdo a
outra.
A experigéncia e o julpgamento favorecem
5 Importancia grande ou essencial fortemente uma atividade em relagdo a
outra.
Uma atividade & muito fortemente
7 Impertancia muito grande ou favorecida em relagdo a outra; sua
demonstrada dominagéo de importincia &
demonstrada na pratica.
A evidéncia favorece uma alividade em
9 Importancia absoluta relagao & outra com o mais alto grau de
certeza
2468 Valores intermediarios entre os valores |Quando se procura uma condigao de
T adjacentes compromisso entre duas definigdes.
. Se a atividade | recebe uma das
Reciprocos ) e
dos valores designagdes diferentes acima de zero,
acima de |0uando comparada com a atividade |, [Uma designagdo razodvel.
zero ento j tem o valer reciproco quando
comparada com i.
Se a consisténcia tiver de ser forgada
Racionais |Razoes resultantes da escala para obier valores numéricos n, somente
para completar a matriz.

Tabela 1 - Tabela Padrao de Valores por Saaty

Os valores devem ser estimados tendo como base o conhecimento sobre o negdcio do
decisor e sua decisdao. Aqui podemos ter a decisdao de apenas uma pessoa ou de um grupo de
pessoas.

A simplicidade das comparagdes par-a-par permite que o decisor mantenha o foco em cada
detalhe do problema. A possibilidade de usar a escala verbal auxilia aqueles que tenham alguma
dificuldade com a escala numérica.
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Como se pode verificar foram definidos os critérios, com os seguintes valores para as

varidveis quantitativas e qualitativas para cada alternativa.

Preco € | Tempo Desenvolvimento (semanas) | Suporte
Alternatival | Outsourcing 2000 8 Pago
Alternativa2 | Software Box | 7000 6 Pago
Alternativa3 | Internal Dev 1800 9 Pago

Tabela 2 - Critérios e Alternativas AHP

No entanto para se aplicar corretamente o método AHP, é necessario serem definidas as
prioridades dos critérios, mas também as prioridades dos critérios face as alternativas, para isso
foi utilizado o software Super Decisions que visa apoiar a utilizacdo deste método.? [9]

e Priorizacao dos Critérios
Define-se o grau de prioridade entre os critérios definidos.
e Preco tem peso 8x superior ao Suporte.

o Preco tem peso 2x superior ao Tempo.
e Tempo tem peso 4x superior ao Suporte.

# Comparisons for Super Decisions Main Window: Parfois Web Client Analytics.sdmod - O X
1. Choose 2. Node comparisons with respect to Desenvolvimento Plat~ J 3. Results
Node Cluster Graphical Verbal Matrix Questionnaire Direct Normal — Hybrid —
Choose Node «» Comparisons wrt "Desenvolvimento Plataforma Web" node in "2Criteria” cluster Inconsistency: 0.00000
1Preco is 2 times more important than 2TempoDesenv =8
Desenvolviment~  —4 = od350m0rt 1Preco 0.61538
Inconsisten empol uporte —
Cluster- 1Goal cy | 21empodd 3suports | 2TempoDes: 0.30769
Peco o [€E [€8 | 3Suporte 0.07692

Choose Cluster <»/ 2lempodd Jelr | [

2Criteria —
1' Completed »

!Ir Comparison i

Restore Copy to clipboard Copy to clipboard

Figura 11 - Priorizacdo dos Critérios

e Priorizacao dos Critérios Fase as Alternativas
Necessario para cada um dos critérios definir as suas importancias face as alternativas

existentes.

Relativamente ao critério Prego, foi realizada a seguinte definicao:

e Qutsourcing tem peso 2x superior ao SoftwareBox.
e InternalDev tem peso 4x superior ao Outsourcing.
e InternalDev tem peso 8x superior ao SoftwareBox.

3 Software Super Decisions - www.superdecisions.com
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# Comparisons for Super Decisions Main Window: Parfois Web Client Analytics.sdmod

1. Choose 2. Node comparisons with respect to 1Preco J 3. Results
Node Cluster Graphical Verbal Matrix Questionnaire Direct Normal — Hybrid —
Choose Node =/ Comparisons wrt "1Preco” node in "3Alternatives” cluster R AT
1Qutsourcing is 2 times more important than 2SoftwareBox =i
M \ st ‘:ﬁn&waroquntpma\n LERNSOUITE 0.18182
Inconsisten
Cluster: 2Criteria = ESOTWAIES 0.09091
3internal~ 0.72727

10utsourd rq—ﬁ [+ 4
Choose Cluster <= 25oftware [+ |

3Alternatives —
ﬂp Completed »
@] Comparison i

Restore Copy to dlipboard Copy to dlipboard

Figura 12 - Priorizagdo Critério Preco

Relativamente ao critério TempoDesenv, foi realizada a seguinte definicao:

e SoftwareBox tem peso 2x superior ao OQutsourcing.
e Qutsourcing tem peso 4x superior ao InternalDev.
e SoftwareBox tem peso 8x superior ao InternalDev.

Q Comparisons for Super Decisions Main Window: Parfois Web Client Analytics.sdmod — [m] X
1. Choose 2. Node comparisons with respect to 2TempoDesenv _] 3. Results
Node Cluster Graphical Verbal Matrix Questionnaire Direct Normal —i Hybrid —
hoose Node sl=| Comparisons wrt "2TempoDesenv" node in "3Alternatives” cluster I — EE—
2SoftwareBox is 2 times more important than 10utsourcing =
2TempoDeseny — ) = - 10utsourc
Cluster 2Criteria Inconsistency ‘ ESoftwmeq 3internalD| 2Software~
10uisourd [+ B [€4 | 3internal~

“hoose Cluster <»| ZSoftwre] ek | [

3Alternatives —
| completed B

il Comparison !‘

Restore Copy to dipboard Copy to dipboard

Figura 13 - Priorizacdo Critério Tempo
Relativamente ao critério Suporte, foi realizada a seguinte defini¢do:

e Qutsourcing tem peso 2x superior ao SoftwareBox.
e InternalDev tem peso 4x superior ao Outsourcing.
e InternalDev tem peso 8x superior ao SoftwareBox.

# Comparisons for Super Decisions Main Window: Parfois Web Client Analytics.sdmod - =] X
1. Choose 2. Node comparisons with respect to 3Suporte J 3. Results
Mode Cluster Graphical Verbal Matrix Questionnaire Direct Normal — Hybrid —
Choose Node =] Comparisons wrt "3Suporte” node in "3Alternatives” cluster e e (T
10utsourcing is 2 times more important than 2SoftwareBox =
3Suporte — \ ) ‘250|tware o 1Qutsourc~] 0.18182
nconsister d nterr -
Cluster: 2Criteria hih 2Software 0.09091
10utsourd r— 2 |rl4 | 3internal~ 0.72727
Choose Cluster s 2Softwae] Ite |

3Alternatives —
ﬂ = Completed ﬂ
<4

L\;' Comparison ﬂ

Restore Copy to clipboard Copy to clipboard

Figura 14 - Priorizacdo Critério Suporte

Uma vez definidos todos os critérios, sdo realizados os calculos do método AHP, que ird assim
definir conforme todos os dados definidos, um ranking acerca das alternativas, apoiando a

decisdo.
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Alternative Rankings

| Graphic || Alternatives ” Total ||N01'mal|| Ideal ||Ranking|
[ ] || 10utsourcing|[0.1103|[0.2205 [0.4184 3 |
[ ] |[2SoftwareBox|(0.1261|[ 0.2523 [0.4786] 2 |
[ ] || 3InternalDev [0.26360.5272 |[1.0000] 1 |

Figura 15 - Ranking Alternativas AHP




3 Estado da Arte

O capitulo “Estado da Arte” garante ao leitor uma perspetiva dos principais conceitos
abordados ao longo do documento, permitindo um contacto tedrico com os demais temas que
foram a base para o desenvolvimento deste projeto. No final do capitulo sdo apresentados
alguns dos casos de estudo analisados e considerados de maior relevancia.

3.1 Modelo RFM

O modelo RFM existe ha mais de quarenta anos tendo sido introduzida por Cullinan, é um
dos modelos mais utilizados para efetuar uma segmentacao de clientes [11][12].

O valor da andlise RFM como um método para identificar os clientes de rapida resposta a
promogoes de marketing, e para melhorar as taxas de resposta geral é bem conhecido e é
amplamente aplicado. Menos compreendido, no entanto, é o valor da aplicagdo do modelo RFM
a uma base de dados com clientes.

O modelo RFM baseia-se nos dados de atividade dos clientes, pode ser algo como as
atividades de compras do cliente, como visitas a um website, ou quantas vezes o cliente langa
uma aplicacgao.

A segmentacdo RFM pode ser aplicada a qualquer tipo de dados relacionados com atividade.

As atividades de dados podem assumir as mais variadas formas:
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E-COMMERCE & SOCIAL MEDIA & GAMING
Orders, visits ’i Sharing, liking, »2 In-app purchases,
engagement levels played

. DISCUSION BOARDS LEAD MANAGEMENT
Posting, up-votes Engagement, value

You can use more than one RFM segmentation

Purchase history
Website visits

Social engagement

Figura 16 - RFM Atividades[13]

Desde que os dados possam ser medidos e replicaveis podemos utilizar o modelo RFM.

O modelo RFM possui as seguintes métricas:

RECENCY FREQUENCY MONETARY
The freshness of The frequency of The willingness to
customer activity. customer spend.
transactions.
e.g. time since last e.g. the total e.g. the total
activity number of recorded transaction value
transactions

Figura 17 - Métricas RFM[13]

Recency: retrata a assiduidade do cliente.

Por Exemplo: A ultima vez que um cliente comprou na Parfois E-Commerce;

Esta métrica é calculada através da seguinte férmula R = NOW — max(Order
Date)

Frequency: retrata a frequéncia do cliente.
Por exemplo: NUmero total de transag¢des por cliente na Parfois E-Commerce;
Esta métrica é calculada através da seguinte formula F = COUNT(Tranld)

Monetary: retrata a vontade que um cliente tem de gastar.

Por Exemplo: O valor total, em moeda, de quanto o cliente gastou na Parfois E-
Commerce.

Esta métrica é calculada através da seguinte formula M = SUM(Tranld Value)

O processo de agrupar um grande niumero de valores numéricos em um pequeno nimero de

categorias é, as vezes, chamado de categorizacdo. Na andlise de RFM, as posicdes sdo as

categorias classificadas. No entanto existem dois diferentes métodos de categorizar as métricas

RFM, e a sua aplicabilidade em muito depende dos objetivos propostos.



Categorizagao Independente (Independent Binning Method)

ClassificacGes simples sdo atribuidas a valores de R, F e M. Estas trés métricas sdo designadas
de forma independente. A interpretacdo de cada uma das trés métricas do RFM é, portanto,
inequivoca; uma pontuacdo de Frequency de 5 para um cliente significa o mesmo que uma
pontuacdo de Frequency de 5 para outro cliente, independentemente de suas pontuagdes de
Recency. Para amostras menores, isso tem a desvantagem de resultar em uma distribuicdo
menos uniforme da classificacdo combinada do RFM [14].

Recency Frequency Monetary

Figura 18 - Independent Binning Method

Categorizagdo Aninhada (Nested Binning Method)

Na categoriza¢do aninhada, uma classificagao simples é atribuida aos valores de Recency.
Dentro de cada classificacdo de Recency, os clientes recebem uma classificagcdo de Frequency e,
dentro de cada classificacdo de Frequency, é atribuida uma classificagdo Monetary ao cliente.

Com isso pretende-se fornecer uma distribuicdo mais uniforme da classificagdo combinada

de RFM, mas tem a desvantagem de tornar a classificagao do Frequency e Monetary mais dificeis
de interpretar.

Por exemplo, uma classificagdo de Frequency de 5 para um cliente com classificagdo de 5 em
Recency pode nao significar a mesma classificagdo que uma classificagdo de 5 para um cliente

com classificagdo de 4, uma vez que a classificagdo de Frequency depende da classificagao de
Recency.

e [ £5 =

Recency n
[
1 r 1 r }

Mcnesey - H-0-H-N-0 -N-N-N-

Figura 19 - Nested Binning Method
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Se pretender uma interpretacao rapida e simples, entdo sera melhor utilizar a categorizacado
independente.

Por outro lado, se for pretendido ter em considera¢cdo a mudanca de compra ao longo do
periodo para planear precos e promocdes sazonais, entdo talvez a categorizagdo aninhada seja
o mais indicado [14].

As métricas RFM podem assumir multiplas defini¢des:

e Totais
o R-—Tempo que passou desde a ultima transacao
o F—Numero total de transacGes
o M —Soma do valor das transacgdes feitas por cliente
= Neste tipo de definicdo as transacbes sé podem aumentar a
importancia do cliente na segmentagdo o que torna o modelo mais facil
de explicar.

e Média
o R-—Tempo que passou desde a ultima transagdo
o F—Média de tempo entre cada transacao
o M- Média, em valor, por transacao
= Neste tipo de modelo as transacbes podem aumentar ou diminuir a

importancia do cliente na segmentagdo. Este modelo torna as
campanhas mais complexas.

Atualmente e com o evoluir do estudo do RFM, ja tem vindo a ser desenvolvidas novas
variantes do RFM, duas das mais utilizadas sdo as seguintes:

e RFD (Recency, Frequency, Duration), onde a duragdo é obtida pelo tempo que o
cliente passa na loja/site, assumindo que quanto mais tempo frequentar a loja, maior
probabilidade de compra existe.

e RFE (Recency, Frequency, Engagment), um pouco similar ao RFD, no entanto é
medido o comprometimento do cliente com a marca/produto, onde poderemos
efetuar campanhas aos clientes baseado no seu comprometimento com
determinados produtos.

3.2 Modelo CLV

Por vezes definidas como CLV (Customer Lifetime Value), ou por LTV (Lifetime Value),
significa o “Valor do Tempo de Vida do Cliente”, onde se pretende calcular o valor potencial que
pode a vir a ser gerado pelo cliente durante o seu periodo para com a empresa. No entanto
existem diversas definices de diferentes autores.
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“CVL é a soma dos fluxos de caixa liquidos descontados, obtidos pela empresa no decorrer
do tempo de vida de relacionamento com cliente” [15].

“CLV é o valor que o cliente proporciona a empresa, resume-se a0 montante total do
desconto liquido da margem de contribuicdo em termos de tempo de cliente, que consiste na
receita obtida a partir do cliente menos o custo associado a manutenc¢do de uma relagdo com
este. De forma simples, consiste no valor presente liquido de todos os ganhos que uma empresa
espera receber do cliente ao longo do tempo” [16].

De igual forma se identifica o CLV em duas medidas distintas.

e CLV Histérico, é asoma de todos os lucros das compras do periodo passado do cliente.

e CLV Preditivo, permite prever quanto lucro um cliente vai gerar ao negdcio durante
a sua relacdo com o mesmo. Utiliza dados histéricos junto com padrdoes de
comportamento para determinar o valor atual do cliente e prever a sua evolucgao.

Figura 20 - CLV Histérico e Previsdo[17]

Existem diversas e diferentes formulas para calcular o CLV, sendo um tema cada vez mais
discutido, ndo existindo uma férmula ideal ou standard. No entanto uma das formulas mais
utilizadas é a que apresentamos de seguida, defendida por Gupta [18].

T
_ (pe — )y _

CLV = AC
1+t

P+ - Preco pago pelo consumidor no tempo t;

¢ - Custo direto de servir o cliente no tempo t;

i - Taxa de desconto ou custo do capital para a empresa;
r, - Probabilidade do cliente repetir a compra ou estar
“ativo” no tempo t;

AC - Custo de aquisigao;

T - Horizonte de tempo para a estimagio do CLV.

Figura 21 - Formula CLV
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Na analise da equacdo apresentada na Figura 21, é possivel verificar que o cdlculo do CLV é
influenciado por um conjunto de varidveis que determinam de forma efetiva o valor de um
cliente, a saber, a margem (: — <), a taxa de retencdo (), a taxa de desconto (1 + 1) e os custos
de aquisicao de um cliente (AC).

Embora este seja o calculo mais utilizado, no projeto desenvolvido, ndo iremos optar por esta
formula mas algo mais simples e muito utilizado no e-commerce e no retalho, onde se parte do
pressuposto de calcular o valor do cliente (CV) multiplicando pela duragdo media do cliente
(demonstrado na Figura 22), ou seja, o tempo em que ele permanece ativo antes de deixar de
comprar ou ficar inativo.

(cwv) (ev) ®

Figura 22 - CLV Formula[19]

Todo este processo de calculo é explicado em pormenor na demonstracao de resultados do
CLV.

Para efeitos praticos o CLV permite a uma empresa perceber se deve ou ndo apostar num
cliente, a exemplo, se o CLV do cliente é de 50€, sugere-se que a empresa gaste até um maximo
desse montante para adquirir esse cliente. Se custa a empresa 40€ para adquirir esse cliente, a
empresa deve ponderar fazé-lo, o que aumentara o valor da empresa em 10€, no entanto, se
este custar a empresa 60€, a empresa deve decidir abdicar do cliente.

Assim com o CLV, o negdcio passa a saber exatamente quanto vale para si um cliente em
termos monetarios e, qual a quantia exata a investir para o adquirir.

"Atrair e manter os mais altos clientes de valor é a base de um programa bem-sucedido de
marketing" [20].

It costs five times as much to attract a new
customer, than to keep an existing one

ne . 2
J1°
& 00000

Figura 23 - Custo Cliente
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3.3 Sistemas de Recomendacgao

Para construir um sistema de recomendacdo, é necessario dois pré-requisitos importantes,
primeiro precisamos de obter os dados histdricos, e posteriormente pré-processar os mesmos.
Por norma sdo obtidos grandes blocos de dados, onde cada registo informa que o cliente X
comprou o itemY.

Um sistema de recomendacdo consegue assim através de um dado conjunto de clientes, e
um conjunto de produtos, e as diversas relacdes entre esses dois conjuntos, prever uma ou mais
novas relacées entre clientes e itens.

Como os seus algoritmos subjacentes permitem grande flexibilidade, os sistemas de
recomendacdo podem ser adaptados a diversos cendrios, a medida que novas necessidades
possam surgir [21].

Os principais sistemas de recomendagdo dividem-se em duas principais categorias:

e Motores de Filtragem Colaborativa (Collaborative Filtering) - onde as escolhas do cliente
X sdo comparadas a outros clientes; se a maioria das pessoas que compraram o artigo A
e B, posteriormente também compraram o artigo C, entdo se o cliente X comprou o
artigo A e B, pela relagdo anterior podera fazer sentido o cliente X querer comprar o
artigo C.

e Motores Baseados em Conteldo (Content Based) - onde as similaridades dos itens sdo
definidas de acordo com as propriedades dos préprios itens, ou seja, se o cliente X
comprar o artigo A, o motor vai sugerir o item mais similar ao artigo A.

3.3.1 Filtragem Colaborativa

Para se efetuar um sistema de recomendac¢do recorremos a uma técnica denominada de
Filtragem Colaborativa (Collaborative Filtering) [22].

Filtragem Colaborativa (CF) é um algoritmo de recomendacdo popular que baseia as suas
previsdes e recomendagdes com base em ratings ou comportamento de outros clientes no
sistema. O pressuposto fundamental por tras deste método é que as opinides de outros clientes
podem ser selecionadas e agregadas de modo a proporcionar uma previsdo razoavel da
preferéncia do cliente. Intuitivamente, eles assumem que, se os clientes concordam sobre a
qualidade ou relevancia de alguns itens, entdo provavelmente eles vdo concordar sobre outros
itens. Se um grupo de clientes gosta das mesmas coisas que a Maria, entdo é provavel que a
Maria goste das mesmas coisas que o grupo e até mesmo de coisas que ela ndo tenha visto.

Para ser possivel a aplicabilidade do algoritmo Collaborative Filtering é necessaria efetuar
0s seguintes passos:
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1. Transformar os dados numa matriz de frequéncias para emular uma matriz de ratings
2. Calcular uma matriz de similaridade com base na matriz de ratings
a. Neste passo é calculada distancia através da férmula do cosseno
3. Neste passo é calculada a pontuacdo entre os utilizadores
a. Com base no cluster criado percorremos a matriz de similaridade e procuramos
os 3 vizinhos mais préximos. (k-nn)
b. Obtemos o histérico dos mesmos 3 vizinhos mais préximos
E com base nesse histérico calculamos uma pontuacdo para essa
marca/utilizador
4. Ordenar de forma decrescente as preferéncias expectdveis para um determinado
utilizador.

User-based filtering Item-based filtering

Figura 24 - Filtragem Colaborativa[23]

User Collaborative Filtering

E também conhecido como k-NN collaborative filtering, e foi dos primeiros dos métodos de
filtragem colaborativa automaticos. Foi primeiramente introduzido pelo software de
recomendacao de artigos do GroupLens [24].

E um algoritmo com uma abordagem simples ao problema onde a sua premissa base é
encontrar clientes onde o seu passado de comprar é semelhante ao cliente ativo nos dias de
hoje e prever o que o cliente ativo podera eventualmente gostar.

Para prever uma preferéncia sobre um item que nunca tenha sido comprado pelo cliente o
algoritmo olha para outros clientes que tenham comprado o mesmo que o cliente ativo e faz
uma previsdo sobre itens que os clientes tenham comprado.

Item Collaborative Filtering

Afiltragem colaborativa user-user sofre de problemas de escalabilidade 48 medida que a base
de dados de clientes cresce.
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A filtragem colaborativa item-item é um dos algoritmos mais utlizados nos dias de hoje e
endereca a maior parte dos problemas da filtragem colaborativa user-user. A filtragem item-
item surge pela primeira vez descrita na literatura em 2001 [25].

Em vez de utilizar as semelhangas entre os clientes para prever as preferéncias dos clientes
a filtragem colaborativa item-item utiliza a semelhanca entre os itens. Se dois itens podem ou
nao ser comprados por dois clientes diferentes, entdo estes clientes sao semelhantes, sendo
entdo espectavel que tenham as mesmas preferéncias para itens semelhantes.

3.3.2 UBCF - User Based Collaborative Filtering

A Filtragem Colaborativa Baseada em Clientes analisa as semelhancas entre o histdrico de
consumo dos clientes.

e A Maria comprou uma carteira, um
chapéu, um reldgio e uns sapatos.

e A Mafalda comprou um chapéu.

e O Frederico comprou um chapéu e
um reldgio.

e O motor de recomendacgao vai assim
recomendar ao Frederico uma
carteira e uns sapatos.

Figura 25 - User Based Collaborative Filtering[23]

A suposicdao é que clientes com preferéncias semelhantes avaliardo itens de maneira
semelhante. Assim, a falta de classificacGes para um cliente pode ser prevista primeiro
encontrando uma vizinhanga de clientes semelhantes e, em seguida, agregar as classificagdes
desses clientes para formar uma previsao [21].
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3.3.3 IBCF —Item Based Collaborative Filtering

A Filtragem Colaborativa Baseada em Itens analisa as semelhangas entre o histérico de
consumo dos itens.

e A Maria comprou uma carteira, um
reldgio e uns sapatos.

é e A Mafalda comprou uma carteira e
um reldgio.

-

lr*\\

e O Frederico comprou um reldgio.

¢ O motor de recomendacao vai assim
recomendar ao Frederico uma
carteira.

Figura 26 - Iltem Based Collaborative Filtering[23]

E uma abordagem baseada num modelo que produz recomendacdes baseadas na relacdo
entre itens inferidos da matriz de classificagdo. A suposicdo dessa abordagem é que os usudrios
preferirdo itens semelhantes a outros itens de que gostam [21].

3.3.4 Wear It With

Com o objetivo de apoiar o cliente, e potenciar as vendas, a Parfois desenvolveu uma
plataforma denominada Wear It With, onde é possivel definir alguns “looks” para os clientes de
acordo com a analise de tendéncias realizadas. Assim uma equipa especializada é responsavel
por definir periodicamente novos “looks” que posteriormente sdo utilizados para diversas
estratégias de marketing junto dos clientes.

Como se verifica na Figura 27, sdo definidos varios “looks” onde sdo conjugados diversos
produtos, de diversas gamas/categorias de produtos desenvolvidos e comercializados pela
Parfois.
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Figura 27 - Wear It With

Quando se analisa em detalhe um dos “looks” definidos conseguimos perceber como se
constréi o mesmo, e que produtos o definem. Na Figura 28 é possivel verificar que o look
definido é constituido pelos seguintes produtos:

e Carteira de Mdo

e Brincos
e (Casaco
L .
e Reldgio
e Pulseira
Description: Cetin Coat
L PannelTheme:Not Defined ]
Miniatures j Look ID Status Last date ¥ Last user Created User

%** ’ #' “ | $1_18_3160 m ' “

Product ID: 137534 _SV.

| Description: Brincos
Price; 1299 €
PanneliTheme:STRASS

Figura 28 - Wear It With Details

Estes “looks” definidos e os seus produtos constituintes, sdo assim uma mais valia para o
processo de recomendacgao aos clientes.

Como tal no projeto desenvolvido, esta componente de “looks” foi integrada no processo de
recomendacdo, para sugerir/recomendar ao cliente novos produtos de acordo com o seu
histérico de compras.
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Client History

Suggest to Client
Wear It With 99

Figura 29 - Wear It With Recommend

3.3.5 Related Items

Com o objetivo de acrescentar valor ao cliente, mas também de potenciar as vendas, a Parfois
decidiu evoluir os seus produtos e a relagdo entre estes. A nova definicdo de “Related Items”,
coloca assim esta nova definicdo “comercial” para os produtos e seus substitutos/equivalentes.
De acordo com a analise de tendéncias realizadas, é possivel potenciar a venda de um artigo

equivalente, assumindo que o seu artigo original foi um best seller, assumindo que existem
padrées de equivaléncia entre eles.

Existe entdo uma equipa responsavel por definir periodicamente a relacdo entre produtos,
que posteriormente sao utilizados para diversas estratégias de marketing junto dos clientes.

Como podemos verificar na Figura 30 sao definidos varios “related items” onde sdo indicados
os artigos, e a sua relagdo.

Suppmer

Technead Festures

{ * Segmemtation
Detrtutin

Labes

Compustin Related roducts |
e
.

Figura 30 - Related Items

Pressupostos

e Relationship type = EQUI (equivalentes)
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o So6 sdo validas relagGes equivalentes para as seguintes condigdes:
= Tém o mesmo tamanho
= Tém a mesma cor
= Tém a mesma estrutura mercadoldgica (Dept, Class e Subclass) -
Pertencentes ao mesmo Grupo

Como tal no projeto desenvolvido, esta componente de “related items” foi integrada no
processo de recomendacio, para sugerir/recomendar ao cliente novos produtos de acordo com
o seu histdrico de compras, no entanto o produto recomendado sera sempre um produto para
o qual existe uma relacdao de equivaléncia entre eles, que foi anteriormente definida pela equipa
de compras e desenvolvimento do produto.

Client History

Suggest to Client

Related Items

Figura 31 - Related Items Recommend

3.4 Data Warehouse

Data Warehouse (DW) é uma base de dados onde informacdo de diferentes fontes sdo
armazenadas. Contém todos os dados histéricos de cariz operacional e transacional de uma
empresa, permitindo a andlise de grandes volumes de dados, e sendo de facil percegdo e
usabilidade ao utilizador final.

De salientar duas grandes figuras importantes na histéria dos Data Warehouse.

Kimball [26] defende uma arquitetura, denominada de Data Warehouse Bus Architecture,
demonstrada na Figura 32. Onde o DW consiste no conjunto de diferentes areas de negdcios
que cada Data Mart representa, e onde os dados nos Data Mart deverdo estar desnormalizados.

Segundo Kimball um DW devera ter as seguintes caracteristicas principais:

e Facilitar o acesso aos dados da empresa. O contetido do DW tem de ser compreendido e
intuitivo para todos os utilizadores, e ndo sé para os programadores.

e Adaptavel a mudancga e garantir que estas mudancgas sdo feitas sem modificar, nem
invalidar dados anteriores ja existentes.
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e Assegurar que os dados estdo salvaguardados de possiveis intrusos.
e Apoiar na tomada de decisdo.

e Aceitacdo por toda a comunidade para ser bem-sucedido.

Ralph Kimball’s Architecture

Data Sources Staging The Data Warehouse Data Access
S Di ionally Modeled DWH Star Schemas
Sosce —
. 7 ﬂ
| SO— | Se— : ‘ p———
% Lanarg End Users
082 ~:~°
Foeor ~ 2 ) V pem——
[ Conformed Dimensions
D’-'v ¥ End Users

Figura 32 - Arquitetura Kimball

“The Data Warehouse is nothing more than the union of all the constituent data marts.” [26]

Imnon [27] defende uma arquitetura onde os dados no DW se encontram normalizados. Ja
que este é um repositério integrado de todos os dados disponiveis. A desnormalizagdo ocorre
nos Data Marts, que representam diferentes processos de negocios. Esta arquitetura é
conhecida como Corporate Information Factory, demonstrada na Figura 33.

Bill Inmon’s Architecture:

Data Sources Staging The Data Warehouse Data Access
) _—
Source . @3B _m;
% ¢ .1 & i
e r:; — -: 4 Finance Data Mant
i DD.
.| W
Cif- . ER Modeled DWH HR‘O‘I;"; ~
Ose = a A
{ (Corporate Information Factory)

Figura 33 - Arquitetura Inmon
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“A data warehouse is a subject-oriented, integrated, nonvolatile, and time-variant collection
of data in support of management’s decisions.” [27]

Segundo Inmon um DW devera:

e Serdirecionado ao conteldo e ndo a aplicagdo. Os sistemas operacionais cldssicos estdo
organizados de acordo com as aplicacdes da empresa. A exemplo, para uma empresa
de seguros as aplicacGes podem ser, seguro de saude, seguro de vida e seguro
automével. Num DW a informacgdo estaria dividida pelos diversos tipos de seguros de
saude ou pela politica escolhida no seguro de vida.

e Ter os dados associados a uma data, esta associacdo implica que cada registo deve ter
associado um valor que permita enquadra-lo num registo temporal, seja o momento de
modificacdo ou o momento de carregamento. Desta forma é possivel mostrar ao
utilizador o valor exato para um determinado momento.

3.5 ETL

O processo ETL (Extract, Transform, Load) é o processo responsavel por preencher o DW com
os dados oriundos de diferentes bases de dados operacionais. E constituido por trés etapas,
como o nome indica: Extragado, Transformacao e Carregamento, visivel na Figura 34.

Exfragio Transformacaco Carregamento
Fontes Base de Data
de dados dados de Warehouse
staging

Figura 34 - Etapas ETL

e E-Extracdo- consiste em ler e compreender os dados da fonte copiando os necessdrios para
a staging drea, a fim de os mesmos poderem ser manipulados. A principal preocupacdo a ter
durante esta fase é a identificacdo de registos modificados.

e T -Transformagao- consiste na limpeza e combina¢do dos dados, assim como, verificar se
existe duplicacdo dos dados e fornecer novas chaves primarias. A principal preocupagdo
nesta fase é a integridade dos dados.

e L -Carregamento- consiste em colocar os dados transformados ao dispor do utilizador,
carregando-os para o DW. A principal preocupacdo nesta fase é o desempenho das consultas.
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3.6 Data Mining

Data Mining é visto como um processo de exploracdo de dados, com o intuito de obter
informacao de valor acrescentado, nomeadamente padrdes e conhecimento.

Na generalidade das vezes, e defendido por muitos autores, o processo de descoberta de
conhecimento é definido em 7 etapas, conforme se verifica na Figura 35, e que se passa a
explicar [28].

e Etapa 1 - Limpeza de Dados — limpar dados inconsistentes

e Etapa 2 —Integracdao de Dados — combinag¢do de dados de diferentes fontes.

e Etapa 3 — Sele¢dao de Dados — selecdo e recolha da informacdo relevante para a
anadlise a realizar

e Etapa 4 — Transformagao de Dados — consolidacdo e transformacdo de dados para
os formatos necessarios

e Etapa 5 — Data Mining — processo onde se aplicam sobre os dados, algoritmos ou
métodos inteligentes para extrair padrées de dados

e Etapa 6 — Avaliagdo Padroes — analise e identificacdo dos padrdes de conhecimento
mais relevantes

e Etapa 7 — Disponibilizagdo Conhecimento — representacdo do conhecimento obtido
através de técnicas de apresentacdo e visualizacdo aos utilizadores

P

v

Data Patterns
nining H
mining 2 5

Selection and

transformation
A
ata :
"

Cleaning and
integration

Figura 35 - Data Mining Discovery Steps
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3.7 Clustering

Segmentacdo ou clustering consiste na criacdo de classes, subconjuntos de registos que
representam valores mais proximos em certos atributos, produzindo um esquema de
agrupamento que particiona o conjunto de dados em classes. Deve ser usado quando se
pretende descobrir nos dados, grupos semelhantes de registos que partilham propriedades
comuns sem quaisquer pré-condicdes acerca do que se possa entender por similaridade —
operacdo ndo supervisionada [29]. Os resultados da segmentacdao podem ser usados de duas
formas:

e Pararesumir o conteldo de cada segmento da base de dados considerando apenas as

caracteristicas mais relevantes de cada cluster e ndo de todos os seus registos;

e Como preparacdo de dados para outros métodos de Data Mining, por exemplo
producdo de modelos de classificacdo de cada um dos clusters descobertos.

Os métodos de segmentacao ou Clustering sdo usados para construcdo de grupos de objetos
com base nas semelhancas e diferencas entre os mesmos, de tal maneira que os grupos obtidos
sejam os mais homogéneos e mais “distantes” possivel [30].

Calculo do numero de clusters

Para calcular o nimero correto de clusters existem inUmeros indices, neste estudo
recorremos a dois indices comumente utilizados:

e indice Calinski-Harabasz[31]

Calinski-Harabasz Index
2000 3000 4000 5000
1

1000

0
1
0

T T T T T
2 4 6 8 10

Number of clusters

Figura 36 - Calinski-Harabasz
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e Coeficiente Silhouette [32]
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Figura 37 - Silhouette

O numero correto de clusters corresponde ao valor de K para o qual exista um “joelho”
distinto.

3.7.1 Algoritmo K Means

O algoritmo k-means é o algoritmo mais simples, mais popular e geralmente o mais usado
gue emprega o critério do erro quadrado [33] [34]. Comec¢a com uma particdo inicial aleatéria e
continua atribuindo aos clusters novas instancias com base na similaridade entre a instancia e o
centro do cluster até que um critério de convergéncia conhecido seja atingido. Por exemplo, se
ndo ocorrer nenhuma reatribuicdo de uma instancia de um cluster a outro, ou o erro quadrado
deixar de diminuir significativamente depois de algumas iteragdes [35].

O algoritmo de k-means é popular porque é facil de implementar, e a sua complexidade
temporal é:

= O(nxKxd)
®" n-N2de objetos
= K- N2declusters
= d-N2de atributos

O problema principal com este algoritmo é que é sensivel a parti¢do inicial e pode convergir
para um minimo local em fungao do valor do critério da parti¢do inicial escolhida. Este algoritmo
tem por fungdo objetivo a soma do quadrado dos erros entre os objetos num cluster e o
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respetivo centro. Este tipo de funcdo permite obter bons resultados em clusters isolados e
compactos [36].

Explicagdo Algoritmo K Means (Figura 38) / ’i‘.ﬁ"ﬁ'é’f '
1. Passo - escolha de k centros de clusters F
coincidentes com k instancias escolhidas
aleatoriamente dentro do conjunto de Centroid
instancias; |
2. Passo - atribui cada instancia ao centro do Distance objects to
. L. centroids
cluster mais proximo; f
3. Passo - recalcula o centro do cluster
- Grouping based on
utilizando os membros correntes; minimum distance
4. Passo - se o critério de convergéncia |

nao é atingido, vai para o passo 2 [37]. )
Figura 38 - K Means Passos

Verifica-se igualmente na Figura 39 uma demonstragdo da aplicabilidade do algoritmo K

Means.
Demonstration of the standard algorithm
@
O
(@) ®
o
(5]
1. kinitial "means" (in this 2. k clusters are created by 3. The centroid of each of the 4. Steps 2 and 3 are repeated
case k=3) are randomly associating every observation  k clusters becomes the new until convergence has been
generated within the data with the nearest mean. The mean. reached.
domain (shown in color). partitions here represent the
Voronoi diagram generated by
the means.

Figura 39 - K Means Demonstracdo[38]

3.8 Ferramentas Data Mining

Seguidamente se analisa algumas das ferramentas para a aplicabilidade de Data Mining.
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3.8.1 LinguagemR

O R é um sistema de computacao cientifica e estatistica, programavel e que permite o
tratamento de vdrios tipos de dados. Na sua versao base possui um conjunto de ferramentas
que permitem o armazenamento, processamento, calculo, andlise e visualizacdo de dados.
Possui ainda uma poderosa linguagem de programacao que permite a implementacao de novas
fungdes com o comportamento definido pelo utilizador. Para além disso, é de acesso livre,
existindo uma comunidade bastante ativa de investigadores (designada por CRAN) que
desenvolvem funcionalidades que podem ser instaladas para estender as funcionalidades do
sistema. *

Why Learn R?

Relates to other Languages
Open Source Language L

Cross-Platform Compatible Vast Community

Supports Extensions

Extremely
Comprehensive

Advanced Statistical Language

Flexible ‘n’ Fun
Outstanding Graphs

Figura 40 - Linguagem R

O R comegou por ser essencialmente desenvolvido como um sistema de tratamento
estatistico de dados, mas tem evoluido no sentido de se tornar num ambiente de
desenvolvimento coerente, mais genérico e multifacetado. Ainda assim, existem disponiveis na
versdo base do R muitas ferramentas de tratamento estatistico de dados e muitas outras estdo
disponiveis para instalacdo adicional e opcional.

Esta linguagem é abundantemente usada entre estatisticos e analistas de dados para o
desenvolvimento de software de estatistica e analise de dados.

4 Fonte - https://cran.r-project.org/doc/manuals/r-release/R-lang.html#Introduction
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3.8.2 R Studio

€)studio

O R Studio é um software IDE (integrated development environment) para a linguagem R,
este € composto por uma consola, um editor de syntax capaz de executar comandos, e
igualmente utilitarios de graficos, histérico, debug, entre outros.

Disponibilizado em versdao open source e versdo comercial, para praticamente todos os
sistemas operativos, existindo hoje em versado para Desktop e Servidor.
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. xlabe"Carat”, ylabeprice”,

| Ay e

Carat

‘ > format.plot(plotep, size=23) v

Figura 41 - R Studio Interface

Devido a sua facil usabilidade tem vindo a crescer muito na comunidade universitaria e

cientifica.

Todo o desenvolvimento da plataforma foi realizado utilizando a ferramenta R Studio, que se
trata de um sistema de computagdo cientifica, estatistica e programavel que esta assente na
linguagem de programacao R, este sistema é bastante expansivel uma vez que existem diversos
packages/librarias disponiveis, assim como uma grande comunidade em redor desta linguagem

de programacao.
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Figura 42 - R Studio

3.8.2.1 R Packages

Existe uma vasta comunidade de developers e utilizadores de R, com isso tem vindo a

aumentar o nimero de pacotes disponiveis para o desenvolvimento de aplicacdes em R. Estes
pacotes podem ser facilmente integrados e utilizados na aplicagao aportando valor.

Figura 43 - R Packages

Para a usabilidade do R com maior eficiéncia, existe uma enorme comunidade de utilizadores
que desenvolvem packages/librarias constituidos por diversas funcionalidades, estes podem
facilmente ser integrados no desenvolvimento de qualquer aplicagdo R, permitindo assim ao

developer tirar enorme vantagem destes.

No desenvolvimento realizado igualmente efetuamos a utilizacdo de diversos

packages/librarias, destacando entre os mais importantes os que de seguida iremos apresentar.
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3.8.2.1.1 Shiny

Poderemos indicar que o package Shiny, foi dos packages mais explorados, uma vez que este
é responsavel pela interface grafica, permitindo esta ser mais user friendly, possibilitando a
criacdo de dashboards ou aplicagdes com uma interacdo bastante acessivel, contendo em
background todas as potencialidades do R.

Composto por dois componentes principais, o denominado Ul (User Interface) e o Server,
onde a combinagdo e comunicagdo entre estes disponibilizam a aplicacado.

3.8.2.1.2 R Markdown
Este package permite através do R a realizagdo de reports mais funcionais e dinamicos,
permitindo exportar para diversos formatos.

3.8.2.1.3 RIDBC

Com o package RIDBC é possivel estabelecer uma conexdo a base de dados através do padrao
JDBC, ou seja, 0 JDBC é um conjunto de classes e interfaces (API) escritas em Java que permitem
envio de instrucdes SQL para uma determinada base de dados.

3.8.2.1.4 Open XLSX

Para o processo de geracdo de ficheiros Excel, foi utilizado o package OpenXLSX que permite
assim, ler e editar informacgao de Excel, mas igualmente a possibilidade de criar ficheiros Excel
com a informagao recolhida.

3.8.2.1.5 RODBC

Com o package RODBC é possivel estabelecer uma conexdo a base de dados através do
padrdo ODBC. Devendo igualmente o utilizador configurar no computador a respetiva ligacdo
ODBC que ira ser utilizada por este package.

3.8.2.1.6 GGPLOT2
Indubitavelmente o package ggplot2 é um poderoso aliado para quem pretende
disponibilizar a visualizagao de informagao no formato de graficos.

3.8.2.1.7 RecommenderlLab
A utilizacdo do package RecommenderLab permitiu a construcao e avaliacdo de algoritmos
de recomendacao [21].
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3.9 E-Commerce Solutions

Atualmente o E-commerce Parfois utiliza como sua plataforma web, a plataforma Salesforce,
de origem americana e fundada em 1999 por Marc Benioff, um ex-executivo da Oracle. Bastante
conhecida pelo seu CRM (Sales Cloud) também disponibiliza produtos para atendimento ao
cliente, marketing, inteligéncia artificial, tudo com um funcionamento integrado na denominada
“Customer Success Platform”. Seguidamente vamos conhecer alguns dos seus componentes.

3.9.1 Salesforce Einstein

A plataforma Salesforce Einstein € uma componente de Inteligéncia Artificial (IA) para o CRM
da Salesforce.

O Salesforce Einstein estd incorporado em todos os mddulos da Salesforce, e torna mais
inteligente cada interacdo com o cliente, este descobre os focos de negdcios mais importantes,
prevé o que vai acontecer e a seguir, recomenda a melhor a¢do a ser tomada e, por fim,
automatiza certas tarefas para libertar o tempo dos seus utilizadores.

Insights de oportunidade do Einstein

Verifique os principais insights de oportunidade, inclusive feedback do cliente, envolvimento
com concorrentes e envolvimento geral com possiveis clientes para entender a probabilidade
de o negdcio se concretizar.

Einstein Insights

Figura 44 - Salesforce Insights
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Recomendacgodes do Einstein (Conteldo preditivo e recomendagoes)

Recomende o melhor produto, contelddo ou oferta para cada individuo na web, no email e
mesmo em sites e aplicacGes moveis.
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Figura 45 - Salesforce Recomendacgdes

Classificagao preditiva do Einstein

A classificagdo preditiva do Einstein usa dados do cliente para oferecer classificagbes de
produtos mais personalizadas, diminuindo o tempo que um cliente gasta procurando pelo que
ele quer e aumentando a conversdo. A classificagdo preditiva personaliza os resultados da
pesquisa explicita (pesquisa pela caixa de pesquisa) e também da pesquisa implicita (navegacao
pelo catdlogo da loja).

—@:;.m srce Cloud  SteSecommenditons  Ieed Rrcommerdyions 0T v Besors v serar LT ——

Figura 46 - Salesforce Preditiva
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Alguns dos mddulos do Einstein Salesforce.

Einstein do Sales Cloud

Orientar os vendedores para os melhores leads e oportunidades
para que eles possam se concentrar em fechar os negdcios certos

Einstein do Service Cloud

Prestar um servico proativo, ajudando os clientes a encontrar suas
préprias respostas e recomendar o conteudo certo para que o
Customer Care possa resolver os casos mais rapidamente

Einstein do Marketing Cloud

Ajudar os profissionais de marketing a criar campanhas de
marketing mais personalizadas para prever os provaveis proximos
passos dos clientes e recomendar conteudo e produtos com base
no canal e nas preferéncias do publico

Einstein do Analytics Cloud

Automatizar e priorizar insights que vocé precisa saber no futuro

Einstein do Commerce Cloud

Personalizar as experiéncias dos clientes ao recomendar as
ofertas e produtos certos no momento certo para impulsionar o
compromisso, maximizar as conversdes e aumentar o valor do
pedido

Einstein do Salesforce loT

Automatizar e prever eventos, além de permitir que os
utilizadores finais atuem de acordo com seus insights mais
importantes

De referir que os médulos apresentados, se encontram disponiveis para comercializagdo, no

entanto ndo foram adquiridos ainda para a Parfois, dai se ter apostado no desenvolvimento

interno de uma solucdo.

3.10 Casos de Estudo Semelhantes

3.10.1 Estudos sobre RFM

No estudo realizado na Turquia [44], foi utilizado um conjunto de dados da plataforma e-

commerce de uma loja de desporto na Turquia, para demonstrar os beneficios da utilizagao do

modelo desenvolvido.

Este modelo propdem uma nova abordagem utilizando o RFM em trés etapas, incluindo o

clustering, regras de classificacdo, e regras de associacdo para providenciar alguma inteligéncia

ao processo de andlise de mercado, e potenciar melhores estratégias de marketing.
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Na primeira etapa, os segmentos de clientes com valores semelhantes de RFM sdo
identificados para poder adotar diferentes estratégias de marketing para diferentes segmentos
de clientes.

Ja na segunda etapa, as regras de classificacdo sdo exploradas usando varidveis demogréficas
(idade, sexo, nivel de escolaridade, etc.) e valores de RFM de segmentos de clientes para prever
comportamentos futuros de clientes e segmentar perfis de clientes de forma mais clara.

Na terceira e ultima etapa, sdo exploradas regras de associacdo para identificar as
associacGes entre segmentos de clientes, perfis de clientes e itens de produtos adquiridos e,
consequentemente, recomendar produtos com classificacdes associadas, o que resulta em
melhor satisfacdo do cliente e vendas cruzadas [44].

No estudo realizado por Jo-Ting Wei, Shih-Yen Lin, e Hsin-Hung Wu_[12], era pretendido
efetuar uma andlise das diversas aplicabilidades do modelo RFM, tentando responder as
questoes:

e Quais sdo as defini¢Ges e esquemas de pontuacdo do modelo de RFM?

e Como o modelo de RFM ¢ aplicado?

e Quais sdo as vantagens e desvantagens do modelo RFM?

e Quais sdo as vantagens e desvantagens relativas do modelo de RFM e outros
modelos?

e Como o RFM é combinado com outras varidveis ou outros modelos?

Esta revisdo do modelo de RFM é essencial e pode fornecer informagdes proveitosas para
investigadores e decisores. Na verdade, o modelo de RFM provou ser muito bem-sucedido numa
variedade de areas praticas.

Como tal, o RFM pode ajudar a identificar clientes valiosos e desenvolver uma estratégia de
marketing eficaz ndo apenas para organiza¢des de lucro, mas também organiza¢des sem fins
lucrativos e governamentais.

Para os investigadores, eles podem obter uma explicacao completa sobre a visao geral do
modelo de RFM, para que possam ter mais ideias sobre a aplica¢do refinada do RFM [12].

3.10.2 Estudos sobre CLV

No estudo realizado por Mahboubeh e seus colegas [45], foi utilizado um conjunto de dados
de uma empresa de produtos de beleza e saude, para realizar a segmentacdo de clientes através
do CLV.
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Neste sdo utilizadas duas abordagens diferentes. Na primeira utiliza-se a andlise RFM para a
segmentacdo de clientes, j3 na segunda abordagem é utilizado o RFM considerando um
parametro adicional denominado Item Count.

Foi realizado o agrupamento de clientes em segmentos de acordo com os parametros RFM
e Extended RFM usando o algoritmo K-means. Agrupar os clientes em diferentes grupos ajuda
os tomadores de decisdo a identificar os segmentos de mercado com mais clareza e, assim,
desenvolver estratégias de marketing e venda mais eficazes para a retencdo de clientes.

A comparacdo dos resultados dessas abordagens mostra que a adi¢ao do Item Count como
um novo parametro ao RFM nado faz diferenca no resultado do agrupamento, portanto, o CLV é
calculado com base no método de RFM ponderado para cada segmento.

Como os pesos do RFM variam de acordo com as caracteristicas do setor, o método AHP foi
aplicado para determinar a importancia relativa das varidveis do RFM com base no ponto de
vista do especialista

De acordo com parametros ponderados de RFM, o valor de CLV foi calculado para cada
segmento de cliente. Em seguida, a classificacdo CLV foi atribuida a cada segmento com base
em seu valor de CLV. O valor atual fornece um ponto de vista financeiro e o valor potencial indica
oportunidades de vendas cruzadas.

Os resultados do CLV calculado para diferentes segmentos podem ser usados para explicar
estratégias de marketing e vendas pela empresa [45].

Um outro estudo e como resultado de intensas discussdes acerca do CLV no decorrer da
“Thought Leadership Conference” organizado pela Universidade do Connecticut, entre
académicos, especialistas e implementadores, foi produzido um estudo [18], que analisa varios
modelos de CLV implementados que sdo Uteis para a segmentagdo de mercado e a alocagdo de
recursos de marketing para aquisicdo, retencdo e venda cruzada. Os autores revisam varios
insights empiricos que foram obtidos a partir desses modelos, concluindo que ainda existem
diversas areas que necessitam de mais pesquisa e estudo.

Primeiro, é apresentada uma estrutura conceitual que mostra como o CLV se adapta na
cadeia de valor e quais sdo seus principais impulsionadores. Em seguida, sdo apresentadas varias
abordagens de modelagem que foram adotadas para abordar o CLV. Essas abordagens variam
de modelos econométricos a técnicas de ciéncia da computacgdo. Realiza-se igualmente uma
discussdo detalhada de dareas para pesquisas futuras, terminando o estudo com algumas
observagdes finais [18].
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4 Design da Solucao

O capitulo “Design da Solugdo” pretende dar ao leitor uma visdo da arquitetura do projeto

proposto, abordando cada um dos diferentes componentes.

4.1 Arquitetura

No seguimento da abordagem ao modelo realizada anteriormente iremos agora detalhar um

pouco mais cada um dos trés componentes representados neste modelo.

A componente “Dados” é a responsavel pelos dados disponiveis para a aplicabilidade dos

algoritmos na componente de “Inteligéncia”, que por sua vez apds esse mesmo processo ficam

disponiveis para realizagao de Reports e Dashboards na componente “Interface”.
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Estes trés componentes estdo diretamente encadeados e dependentes, uma vez que cada
um dos componentes necessita que 0s processos desenvolvidos no seu componente
antecedente tenham sucesso. Ou seja, se aquando a interagao do utilizador na componente de
“Interface” esta efetua um pedido a componente “Inteligéncia” e esta por sua vez tenta obter
os conteldos da componente “Dados”, mas se os dados nao estdo disponiveis, entao o utilizador
vai ver o seu pedido rejeitado/negado devido a indisponibilidade/inexisténcia de dados. Assim
como igualmente pode acontecer se a componente de “Inteligéncia” ndo conseguir aplicar os
algoritmos, da mesma forma o utilizador vai ver o seu pedido rejeitado/negado. Assim de certo
modo e analisando numa perspetiva de processo continuo podemos indicar que eles sdo
dependentes entre si.

Iremos seguidamente dentro deste capitulo abordar individualmente cada um destes
componentes.

4.1.1 Dados

A componente “Dados” é o ponto de partida, uma vez que a reduzida exploracdo de dados é
um dos fatores de lancamento deste projeto. Serd este componente o responsavel pela nossa
fonte de dados, que apds diversas andlises e tratamentos devera ser disponibilizada num Cubo
denominado “ParfoisOnlineDM”.

DEBENHAMS vy
PARFOIC - f}mwmuconn?n
o] amazon i
W zalando

ParfoisOnlineDM

Figura 48 - Data Warehouse Parfois

N&o obstante este tema sera abordado com mais detalhe para se perceber corretamente os
dados, as suas fontes e a sua evolucao.
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A componente “Dados” é conforme se pode constatar na Figura 49 a constru¢do de um data
warehouse, seguindo a metodologia de Kimball é realizado o processo ETL constituido por trés
etapas, como o nome indica: Extracdo, Transformacdo e Carregamento.

Iniciando na etapa de Extracdo dos dados de distintas fontes, nomeadamente no ERP da
Parfois, onde se encontram as faturas e guias realizadas para os clientes finais e MarketPlaces,
e igualmente na plataforma Verdinho, onde se verificam os dados de clientes e das suas
encomendas. Igualmente existem outras fontes menos relevantes que sdo visiveis, mas que nao
serdo abordadas. Posteriormente é realizada a etapa de Transformacdo responsdvel pela
limpeza, tratamento e transformacao de dados, com o intuito de garantir a integridade dos
dados. Por ultimo realiza-se a etapa de Carregamento onde é realizada a passagem dos dados

para o DW.
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Figura 49 - Arquitetura "Dados"

Embora seja visivel na Figura 49 toda a definicdo da construgdao do DW, nomeadamente a
sua arquitetura, ndo é previsivel que a mesma seja desenvolvida ao longo deste projeto, mas
sim utilizado o seu cubo final como fonte de dados.

Uma vez definido o DW este fornecerd os dados ao cubo OLAP denominado
“ParfoisOnlineDM” que sera a fonte de dados do médulo Inteligéncia.

4.1.2 Inteligéncia

,

A componente “Inteligéncia” é indubitavelmente a mais complexa de todas, uma vez que é
nesta etapa que sdo aplicados aos dados os diferentes algoritmos com o intuito de responder
aos objetivos propostos.
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Para o desenvolvimento e aplicabilidade dos algoritmos iremos utilizar um sistema de
computacao cientifica, estatistica e programdvel denominada por linguagem de programacao R,
anteriormente apresentada.

Conforme se verifica na Figura 50 pretende-se aplicar sobre os dados uma diversidade de
diferentes processos/técnicas, usando estes alguns algoritmos para assim obter os resultados
esperados. Embora seja expectdvel receber dados com qualidade e devidamente tratados, é
igualmente necessdrio realizar um pré processamento dos mesmos para garantir o sucesso dos
préximos processos.
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Figura 50 - Arquitetura "Inteligéncia"

4.1.3 Interface

A componente “Interface” é onde o valor, a criatividade e o “user friendly” se devem conjugar,
resultando em Reports e Dashboards que disponibilizem a informag¢do necessaria no momento
certo aos utilizadores. Deve-se garantir que esta plataforma seja intuitiva quer para o utilizador
inexperiente assim como cumpra os requisitos do utilizador avan¢gado, nomeadamente o
Business & Web Analist.

56



$12338 $119976 . 24
\ 12 0% 9167 833 $123.38 $119976 + 2
Customers  New et .

10sE THEM ATRSK LOYAL CUSTONERS
34(13.08%) 13(5.00%)

—
16(655%)
9 _—
30 M54%) Qa0577%)
2 ksl I

0‘":
¥ e e o &

28
3

Stanley Clarke Sancler Mendes Esma Tokgéz Minne Donk Okan Oraloglu
\ / swansea, § barbacena, § diyarbakit, 9 erzurum, 9
® ® 9> ®
Reporting/Dashboards $599.88 $599.88 $549.89 $40473 $399.92

Figura 51 - Exemplo Dashboards para Utilizador

11038%)

POTENTIAL LOVAUST
722769%)

PROMSNG MW O
121462%)

)

Tristan Pedersen
ishoej, 9

. e

$399.00 o

E pretendido realizar o desenvolvimento desta plataforma utilizando a interface grafica Shiny
que consiste num package que esta integrado no R, e que permite a criagdo de uma interface

web bastante user friendly e com interagdo direta com o R.

57



58



5 Implementacao da Solucao

O capitulo “Implementacdo da Solugdo” incide no detalhe sobre o desenvolvimento
realizado, focando para o leitor os pontos de maior importancia, garantindo que a sua
compreensado é pactuante com o projeto efetivamente implementado. Sdo descriminadas cada
uma das diferentes fases de acordo com o fluxo de desenvolvimento realizado, e
interpretando cada uma destas de forma explicativa para o leitor.

5.1 Dados

A componente “Dados” é de extrema importancia para a plataforma, uma vez que garantir a
qualidade dos mesmos, é fulcral para orientar o Negdcio nas corretas decisdes. No entanto este
processo obedece a varias etapas conforme ja explicamos anteriormente. Pretende-se nos
proximos pardagrafos explicar ao leitor como foi desenvolvido este processo.

5.1.1 Origem dos Dados

Para a avaliacdo dos dados fundamentais para a plataforma foi necessario efetuar diversos
estudos com base nos inputs do Negdcio para conseguir concretizar os seus objetivos. Para tal
ser possivel é necessario perceber corretamente as necessidades deste, quais as suas diversas
analises mais frequentes, quais as métricas mais importantes, quais os campos/atributos
essenciais.
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Figura 52 - Arquitetura Dados Desejavel

Numa fase inicial foi avaliada a possibilidade de utilizar o cubo ParfoisOnlineDM cujo
desenvolvimento do mesmo estd a ser realizado internamente pela empresa, conforme
transcrito neste documento, e com a arquitetura apresentada na Figura 52. No entanto ao longo
do desenvolvimento verificamos que parte das necessidades eram inexistentes neste cubo, e a
sua adaptacdo era morosa e ndo prioritdria face aos desenvolvimentos daquela equipa.

N3ao existindo toda a informagdo no denominado cubo ParfoisOnlineDM, com esta limitagao,
urge a necessidade de construir alternativas para o cumprimento dos objetivos propostos para
este projeto.
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Figura 53 - Arquitetura Dados Implementada
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Foi entdo avaliada a possibilidade de a plataforma se conectar diretamente as fontes de
dados tal como acontece com o cubo, numa perspetiva de somente consultar informacao, com
regras e perfis bem delineados.

Apds analisada e validada essa alternativa, realizamos diretamente na plataforma a definicdo
de conexdes para as diferentes fontes de dados, conforme se demonstra na Figura 53.

5.1.2 Conjunto de Dados (dataset)

No ambito do desenvolvimento deste projeto foram utilizados dados de uma empresa de
retalho de acessérios femininos, nomeadamente a empresa Parfois, referentes a plataforma de
e-commerce da empresa para um periodo de dois anos, particularmente entre 2015 e 2016.

Este conjunto de dados disponivel para andlise totalizava nimeros bastante interessantes,
nomeadamente:

e Periodo entre 01-01-2015 a 31-12-2016 (24 meses)
e 172.461 Encomendas

e 24,3€ Valor Médio Encomenda

e 2 Un. Quantidade Média por Encomenda

e 162.681 Faturas

e 128.032 Clientes Diferentes

e 18.123 Artigos Diferentes

e 4.093 Devolugdes

Das encomendas existentes as mesmas somente se referem a plataforma PARFOIS.COM
descartando os restantes MarketPlaces (exemplo da Amazon, El Corte Inglés, etc.).

Dos vérios campos existentes para as Encomendas, Faturas e Devolugdes foram utilizados o
codigo encomenda, produto, cddigo cliente, data encomenda, valor encomenda, quantidade
encomenda, tipo encomenda, etc.

Referente aos artigos o seu principal campo foi o denominado SKU, assim como a descri¢do
do artigo, e gamas/departamento.

Por sua vez os dados dos clientes nao tiveram grande usabilidade uma vez que estao
protegidos ao abrigo do GDPR/RGPD, e de momento a sua utilizagdo encontra-se limitada.

61



5.1.3 Transformacdo e Problemas com os Dados

Tal como em qualquer projeto de exploracao de dados, a etapa de transformacao deve ser
cuidadosamente realizada, e carece de bastante dedicacdo. A limpeza e manipula¢do de dados
deve ser uma decisdo bem ponderada, uma vez que podera ter impacto para o futuro.

Assumindo as trés conexdes existentes para as diferentes fontes de dados, cada uma destas
mereceu a sua atencdo e resolucgdes diferenciadas.

O grande dilema dos dados, é como transformar os mesmos em informacao relevante e de
qualidade para com estes gerar conhecimento.

How can | analyze these data?

Data Mining

Figura 54 - Data Mining, Data Problem

Avaliamos de seguida cada uma das conexdes revelando as técnicas utilizadas nos dados em
cada um destes. Nas trés conexdes, conexdao DW, conexdo PLD e conexdo ERP, essencialmente
transformaram-se formatos de datas e removeram-se colunas menos relevantes.

Problemas de Dados

e Diferentes Motores de Base de Dados, usabilidade de Oracle e Microsoft SQL.

e Uniformizagdo de Clientes, verificado que o mesmo email podera existir em diversos
codigos de cliente.

e Segmentacdo por ldades, ndo é obrigatdrio em site a colocacdo de datas de nascimento,
como tal a amostra de dados preenchidos é reduzida ndo podendo ser usado para
segmentar.

e Validacdao de Paises e Cddigos Postais, o site ndo realiza essas validagGes, como tal
surgem diversos erros, que impedem a segmentagdo por paises/zonas, etc.
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e Fidelizacdo de Cliente, ndo obrigatoriedade de ficha do cliente para a realizacdo de

compras, existindo o denominado “Convidado”.

5.2 Arquitetura Projeto R

O projeto R desenvolvido e que resulta na plataforma “Parfois Web Client Analytics”,

obedece a arquitetura comum dos projetos R.

5.2.1 RFiles

Durante todo o desenvolvimento da plataforma, foram sendo desenvolvidos cada um dos

principais processos que iriam fazer parte da plataforma, como tal os mesmos foram

desenvolvidos individualmente e de forma integrada como um todo. De seguida sera

demonstrada a estrutura adotada na Figura 55.

GLOBAL

Global variables

RFMULils

RFM

SERVER

4";7

— uI

S

CLvUtils

CLv

Figura 55 - R Files

Recommenderitils

Recommendations
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O bloco GLOBAL é onde sao definidas as varidveis globais a serem utilizadas pela plataforma.

O bloco APP é o principal componente, onde este invoca o modulo SERVER e o modulo Ul,
através do package Shiny.

No médulo Ul, é onde é definida toda a interface grafica do utilizador, responsavel pela
construcdo da estrutura dos diversos menus laterais, do painel principal e respetivos tabs
existentes nestes. Este invoca as diversas funcionalidades desenvolvidas no modulo SERVER,
assim como a utilizagdo de alguns packages.

No médulo SERVER é onde esta construida toda a inteligéncia da plataforma, com as diversas
funcionalidades invocadas pelo modulo Ul. Para a concretizacdo dos distintos processos este
utiliza diversos packages, assim como faz uso dos diferentes blocos RFMUtils, CLVUtils e
RecommenderUtils.

O bloco RFMUtils integra o modulo RFM, onde esta construida toda a estrutura de funcdes
necessarias para a implementacao do RFM de clientes.

O bloco RecommenderUtils integra o modulo Recommendations, onde existe toda a
estrutura de funcGes necessdrias para a utilizacdo dos diferentes algoritmos de recomendacao
de clientes e artigos.

O bloco CLVUtils integra o modulo CLV, onde estd construida toda a estrutura de funcdes
necessarias para a implementacdo do CLV de clientes.

5.2.2 R Publish to Web

Com o objetivo de proporcionar ao utilizador uma maior mobilidade, assim como obter
capacidades de performance melhoradas, foi explorada a possibilidade de publicar para a
Web/Cloud o projeto, uma vez que se necessitava de colocar um protétipo para uma fase de
avaliagdo dos utilizadores.

Para essa mesma fase de avaliagdo junto dos utilizadores, efetuamos assim a avaliagdo das
plataformas disponiveis, escolhendo utilizar a SHINYAPPS.IO que detém de uma integragdo com
o RStudio, permitindo ao programador publicar facilmente as suas aplicagGes Shiny para essa
mesma plataforma conforme demonstrado na Figura 56 - Publicacdo para Web.
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Publish to Server

R

Publish Files From: Publish To Account:
.../Project_TESE/PRF_Web_Client_Analytics

@ pri-web-client-analytics: shinyapps.io
@] APPR N
@] cvUtils.R Update: Create Mew
@] GLOBALR
o] recomenderUtils.R
@] rimUtilsR
@] rfmUtils_bck.R
@] SERVERR
@) TESTES_CLVR
@) TESTES_PLOTSR
@) TESTES_RECOMR
@) TESTES_RECOMZR

o TESTES DECOAMZ R

PRF_Web_Client_Analytics
https://prf-web-client-analytics.shinyapps.io/PRF W...

& (S8 (&) (&) (8 &) (&) (&) &) &) (8

Uncheck All

¥| Launch browser Publish Cancel

Figura 56 - Publicagdo para Web

SHINYAPPS.I0 — identificada como uma plataforma self-service permitindo partilhar as
aplicacbes desenvolvidas em Shiny para a Web. Utilizada muito para prototipagem de
aplicagOes, e igualmente nas suas versdes comerciais como uma verdadeira plataforma de apoio
ao negobcio. Tecnicamente é um SaaS (Software as a Service), ou seja, um servico em execugao
na Cloud distribuida por diversos servidores, onde cada aplicacdo é independente utilizando
dados carregados com a aplicagdo, ou através de ligagdes a terceiros, como web-services ou
bases de dados.

O processo de publicagdo do projeto para a Cloud é de extrema simplicidade, indicando ao
utilizador todas as etapas, e permitindo somente publicar as alteracdes da aplicagcdo. No entanto
revelou-se um auténtico desafio a tentativa de funcionamento da aplicagdo na plataforma
ShinyApps.io, uma vez que projeto se utilizam 3 diferentes fontes de dados nomeadamente
bases de dados em maquinas diferentes e protegidas por firewall. Com isso se verifica na
plataforma Shinyapps.io aimpossibilidade de conexao a essas mesmas fontes de dados, indicada
na Figura 57.
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= 't“:‘ “@ https://prf-web-client-analytics.shinyapps.io/PRF_Web_Client_Analytics/

& PARFOIS Web Client Analytics * \ ) |
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Shil’lyappﬁ,io = Help Account: pri-web-client-analytics .

2018-83-26T15:55:13.161435+80:06 shinyapps[397642]: as.matrix
2018-89-26T15:55:13.161436+088: 20 shinyapps[iﬁ?sﬂ)] B

2018-69-26T15:55:13.162328+60:00 shinyapps[397642]: Loading required package: registry
2018-09-26T15:55:13.330853+68:00 shinyapps[397642]:

2018-3-26T15:55:13. 330956+00:00 shinyapps[397642]: Attaching package: ‘readr’

2018-69-26T15:55:13. 336057+60:06 shinyapps[397642]:

2018-03-26T15:55:13. 336515+60:00 shinyapps[397642]: The following object is masked from "package:scales’:
2018-99-26T15:55:13. 330517+00: 08 shinyapps[397642]: col_factor

2018-65-26T15:55:13. 336516+00:00 shinyapps[397642]:

2018-09-26T15:55:13.330518+00:00 shinyapps[397642]:

2018-08-26T15:55:13. 356346+00:00 shinyapps[397642]: [1] "server”

2018-63-26T15:55:13. 356439+60:00 shinyapps[397642]: [1] " SERVER date false: 2016-87-15"
2018-09-26T15:55:14.141248+00:@0 shinyapps[397642]: Warning: Error in .jcall: java.sql.SQLRecoverableException: IO E
rror: Unknown host specified

2018-03-26T15:55:14.147263+00:00 shinyapps[397642]:  71: cAnonymous>

2018-69-26T15:55:14. 147760+80:0@ shinyapps[397642]:  java.sql.SQLRecoverableexception: IO Error: Unknown host speci
fied

2018-09-26T15:55:14.147699+00:00 shinyapps[397642]: Error in .jcall(drv@idrv, "Ljava/sql/Comnection;”, "connect”, as
.character(url)[1], :

Disconnected from the server.

Figura 57 - ShinyApp Connection Erro

Validado junto com os fdruns de suporte da Shinyapps.io, foi indicado que para o
funcionamento com bases de dados externas, é necessario junto dos administradores de rede
da empresa requisitar a alteragdo de regras de firewall para permitir o acesso aos IP publicos
dos servidores Shinyapps.io, pedido este prontamente recusado pela equipa IT uma vez que
estariamos a abrir um “buraco” na rede para acesso a bases de dados, com informagado
confidencial.

Tema este que retorna para um tema cada vez mais discutido nas organizagdes, a
denominada Cloud. Ndo obstante das vantagens existentes para o uso da Cloud, nem todas as
organizagdes estdo totalmente abertas a esse mesmo uso, uma vez que o valor dos dados para
a mesma pode ser bastante grande, e igualmente por questdes de confidencialidade.

Atualmente a alternativa mais adotada pelas equipas de desenvolvimento em aplicagcGes R
Shiny, tem vindo a ser a ferramenta Shiny Server/Shiny Server Pro, onde num comparativo com
o Shinyapps.io, o autor lan Pylvainen ressalva que para a escolha entre estas duas op¢oes
deveremos saber responder as seguintes questdes:

e A empresa permite aplicagdes fora da sua firewall?
e A empresa esta consciente de que os dados vao ser colocados na Cloud para uso da
aplicacdo?
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e Aempresa aceita uma plataforma de computacdo compartilhada para suas analises?
(a exemplo, ndo existindo nenhum SLA definido)

A resposta negativa a qualquer uma destas questdes, sé por si justifica a usabilidade software
dentro da empresa e ndo na Cloud.

5.3 Arquitetura do Modelo

No desenvolvimento deste projeto uma das componentes de maior importancia foi a
construcdo de uma aplicacdo, que utiliza no seu background vdrios modelos de técnicas de data
mining em R que reunisse os diversos algoritmos capazes de realizar as diferentes etapas

definidas, tal como é apresentado na Figura 58.
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Figura 58 - Modelo Técnicas Data Mining em R
Esta aplicagdo esta definida em diversas etapas, qua vamos explicar de seguida.
e Segmentacdo
o O processo de Segmentagdo deverd através do algoritmo k-means, realizar a

segmentagdo dos clientes, no caso em concreto optou-se por fazer a
segmentacao utilizando diversos dados, tais como valor total de encomendas,
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numero de clientes, nimero de encomendas, resultando em clusters agregados
ao pais.

e (Classificacao
o O processo de Classificacdo devera permitir classificar os clientes, mais
concretamente utilizando o modelo RFM identificar os clientes nas diferentes
métricas, Recency (assiduidade), Frequency (frequéncia) e Monetary (valor),
este modelo sera fundamental, uma vez que serd a base para alguns dos
diferentes processos.

e Recomendacao
o No processo de Recomendacdo é pretendido desenvolver a componente de
recomendacdo de produtos para os clientes utilizando algoritmos de
associacdo/recomendacdo tais como o apriori e a filtragem colaborativa.

e CLV
o Por ltimo, o processo de “CLV”, ou seja, o “Valor do Tempo de Vida do Cliente”,
onde se pretende calcular o valor potencial que pode vir a ser gerado pelo
cliente durante o seu periodo para com a empresa.

Estas diferentes etapas, vdo ser exploradas nos proximos capitulos, efetuando a
interpretacdo dos seus resultados e como os obter.

5.4 Segmentacao

Na analise de dados, muitas vezes temos volumes de dados muito grandes, que sdo muitas
vezes semelhantes entre si, portanto, podemos organizd-los em alguns clusters com
observagdes semelhantes dentro de cada cluster. Por exemplo, no caso de dados de clientes,
embora possamos ter milhdes de clientes, esses clientes podem pertencer apenas a alguns
segmentos: os clientes sdo semelhantes dentro de cada segmento, mas diferentes entre os
segmentos. Muitas vezes, podemos querer analisar cada segmento separadamente, pois eles
podem se comportar de maneira diferente (por exemplo, diferentes segmentos de mercado
podem ter diferentes preferéncias de produto e padrdoes comportamentais) [46].

A segmentacao de clientes pretende apoiar a empresa na divisdao de grupos de clientes
validando as semelhangas entre estes, o que podera ser bastante util para definicio de
campanhas direcionadas.
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5.4.1 Clustering

Uma definicdo recorrente de clustering é “o processo de organizar dados em grupos cujos
membros sdo similares de alguma forma”. Um cluster é um grupo de dados que partilham
atributos semelhantes.

A andlise de cluster pode ter muitas aplicabilidades, por exemplo, pode ser usado para
identificar segmentos de clientes ou conjuntos competitivos de produtos, ou para segmentacao
geo-demogrdfica, etc. Geralmente é necessdrio dividir os dados em segmentos e executar
qualquer analise subsequente dentro de cada segmento, a fim de desenvolver insights
especificos do segmento [46].
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Figura 59 - Segmentacgado Clientes por Atributos

Através do clustering poderemos assim conhecer melhor os nossos clientes e nos
direcionarmos para os corretos, conforme se exemplifica na Figura 59, de igual modo o
clustering é util como preparacgdo de dados para outros métodos de data mining, por exemplo
producdo de modelos de classificagdo de cada um dos clusters descobertos, onde no cendrio
desenvolvido, os clusters sdo vidveis para uma melhor classificacdo do RFM e do CLV.

5.4.1.1 Interpretacdo dos Resultados do Clustering

Para a interpretacdo e avaliacdo do Clustering, efetuou-se a definicdo de um periodo de
anadlise, neste cenario apresentou-se um periodo de doze meses.
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Figura 60 - Periodo Andlise Clustering

No cendrio que de seguida apresentamos para segmentar a base de dados de clientes foi
assim definido o seguinte periodo, tendo em consideracdo o atributo demografico, neste caso o
pais do cliente.

e Periodo de Analise — 12 Meses (01-01-2016 a 31-12-2016)

Iniciamos o processo recolhendo alguns dados para realizar esta analise para o periodo de
2016.

ENTITY TOTAL YEAR COUNTRY
ittt QU8 2Uio
. COM 3998 2016
A HOTMAIL. COM 2248 2016

HE Ep—— O 3699 2016

CAR| RS — O\ 1249 2016

BE R O\ 27.97 2016 AL
s~ I O DE 3193 2016 AT
ALE R ———— | 57.96 2016 AT
T 93.96 2016 AT
R R | 1449 2016 AT
R 3698 2016 AT
L 4298 2016 AT
S DT T 4798 2016 AT
VIO AT 77.97 2016 AT
I I D 5498 2016 AT

Resultando num conjunto de dados de 101130 registos com quatro varidveis, no entanto
estes apresentavam alguns problemas, nomeadamente a inexisténcia dos paises, onde tivemos
de realizar tratamento.

Para ser possivel trabalhar com estes dados foram transformados os registos nulos para
“NotDefined”.

Posterior a esta etapa, foi necessario efetuar diversas agregac¢oes de informacdo para obter
os dados necessarios, que passamos a indicar:

e Total em Valor por Pais
e Total de Clientes por Pais
e Total de Encomendas por Pais

Apds todo este tratamento os resultados foram os seguintes, demonstrado no exemplo da
Figura 61.
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COUNTRY TOTAL AMOUNT TOTAL_CUSTOMERS TOTAL_ORDERS YEAR

AL 27.97 1 1 2016
AT 12465.00 208 257 2016
BE 25427.78 444 526 2016
CZ 704575 143 168 2016
DE 99120.81 1810 2158 2016
DK 304102 33 69 2016
EE 116117 24 31 206
ES 1080981.02 32065 39277 2016
Fl 1911.77 38 45 2016
FR 380227.55 2002 10219 2016
GR 1955.41 41 43 2016
HR 802022 163 208 2016
HU 31056.18 681 860 2016
IE 84210.89 1856 2251 2016

Figura 61 - Totais por Paises

Para cada pais foi atribuido um nuimero para utilizacdo posterior na definicdao de clusters,
onde com os dados obtidos e apds calculados resulta no apresentado na Figura 62.
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Figura 62 - Dados Paises

Para se conseguir trabalhar corretamente com os dados foi necessario normalizar os mesmos
nos atributos utilizados.
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mais préximo, calcula a média de cada categoria, sendo estas os novos centros de cada categoria.
Em seguida, ele reatribui cada observagdo a categoria com centro mais proximo antes de
recalcular novos centros. Esta etapa é repetida varias vezes até que ndo sejam necessarias mais
reatribuicOes [47].

> summary(df_country_k)

TOTAL_AMOUNT

Min. z 20
1st Qu.: 1923
Median : 6190
Mean 99406
3rd Qu.: 41882
Max. :1080981
4
o
82
a
€
3
13
<
/"-

TOTAL_CUSTOMERS

Min. : 1.00
1st Qu.: 38.75
Median : 127.50
Mean : 2758.20
3rd Qu.: 880.50

Max. :32965.00

TOTAL_ORDERS
1

Min.

1st Qu.: 43.
Median : 150.
Mean : 3371.
3rd Qu.: 1037.
Max. :39277.

OXOoOOoOWVO

2

Number of Customers

> summary(rescale_df_country_customers)

CODE
Min. : 1.00
1st Qu.: 8.25
Median :15.50
Mean :15.50
3rd Qu.:22.75
Max. :30.00

cust_scal.vl
Min. :-0.391143
1st Qu.:-0.385787
Median :-0.373197

Mean : 0.000000
3rd Qu.:-0.266375
Max. : 4.285206

amou_scal.vl
Min. :-0.421215
1st Qu.:-0.413151
Median :-0.395066

Mean : 0.000000
3rd Qu.:-0.243799
Max. : 4.160079

CODE
Min. : 1.00
1st Qu.: 8.25
Median :15.50
Mean :15.50
3rd Qu.:22.75

Max. :30.00

Countries
1 16
2 17

-3 18
4 19

-5 20
6 21
7 2
8 23
9 24

* 10 - 25
1 - 26
12«27
13 + 28
14+ 29
1 30

Number of Orders

e 1

2

[

L

ord_scal.vl
Min. :-0.388925
1st Qu.:-0.384020
Median :-0.371729

Mean : 0.000000
3rd Qu.:-0.269275
Max. : 4.143835

Figura 63 - Resultado da Normalizagado

Iy

Neste processo foi utilizado o algoritmo K-Means, que como ja explicado anteriormente, o
algoritmo comega por atribuir aleatoriamente uma observagdo a cada uma das k categorias
(centros de cada categoria) e em seguida atribui cada observagdo a categoria cujo centro seja

Executando assim o algoritmo k-means para este conjunto de dados, onde o k assume o valor

de 2, 3 e 4, foi possivel obter o seguinte resultado na Figura 64.
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Figura 64 - Resultado K-Means

E possivel perceber que quando o k é igual a 3 ou 4, os clientes s3o divididos em segmentos
mais pequenos.

Como determinar o numero certo de k para escolher? Ndo hd grandes abordagens
algoritmicas para responder a essa pergunta, mas normalmente o realizado é executar o
algoritmo k-means em diferentes valores de k, e medir a quantidade de erro que é reduzida pela
adicdo de mais clusters, sendo que, ao adicionar mais clusters, reduza o erro.

Por outro lado, é necessario ter em consideracdo que a medida que se adiciona mais clusters,
existe o risco de sobrecarregar os dados, e em caso extremo, acabar tendo cada ponto de dados
como o seu préprio cluster [48].

Para avaliarmos o numero certo de clusters, utilizou-se trés diferentes abordagens, utilizando
o método do cotovelo (Elbow), o método Silhouette, e o pacote NbClust que testa diferentes
indices.

O método cotovelo (Elbow) que se trata de um método de interpretacdo e validagdo de
cluster, projetado para ajudar a encontrar o nimero apropriado de clusters num determinado
conjunto de dados. O método do cotovelo é usado com erro quadrado (sse) ou pela soma de
erros dentro do cluster(wcss), baseado na observacdo de que o aumento do nimero de clusters
pode ajudar a reduzir a soma das variancias “dentro do cluster”.
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Optimal number of clusters
Elbow method
120+

90+

60

Total Within Sum of Square

30
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Number of clusters k

Figura 65 - Método Elbow

Com o método do cotovelo (Elbow) obteve-se a indicacdo como melhor cluster, para o
numero de 4 clusters, demonstrado na Figura 65.

Para o segundo método utilizado, o Silhouette que também se trata de um método de
interpretacdo e validagdo de cluster, onde o valor da silhueta é uma medida de como um objeto
é semelhante ao seu proéprio cluster (coesdo) comparado a outros clusters (separagdo), ou seja,
determina quao bem cada objeto estd dentro de seu cluster. Um valor médio elevado da silhueta
indica um bom agrupamento.

Optimal number of clusters
Silhouette method

06

04

Average silhouette width

02

0.0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of clusters k

Figura 66 - Método Silhouette
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Com o método do Silhouette obteve-se a indicagdo como melhor cluster, para o nimero de
2 clusters, demonstrado na Figura 66.

Para ultimo método utilizou-se o pacote NbClust (), que pode ser usado para calcular
simultaneamente muitos outros indices e métodos para determinar o nimero de clusters, onde
através deste comparou-se 26 indices diferentes, sugerindo 0, 2, 3, 5, 8, 9 e 10 clusters.

Among all indices:

* 2 proposed 0 as the best number of clusters
* 4 proposed 2 as the best number of clusters
* O proposed 3 as the best number of clusters
* 3 proposed 35 as the best number of clusters
* 1 proposed 8§ as the best number of clusters
* 6 proposed 9 as the best number of clusters
* 1 proposed 10 as the best number of clusters

Optimal number of clusters - k=3

75 onclusion

* according to the majority rule, the best number of clusters is 3 .

n
=

Frequency among all indices

~
o

onl.I .
0 10 2 3 5

& 9 ‘

Number of chusters k

Figura 67 - Nbclust Clusters

No entanto numero de clusters indicado pela maioria dos indices, foi o numero de 3 clusters,
indicado por 9 indices, visivel na Figura 67.

Com estes resultados obtidos é possivel arriscar que a melhor escolha podera ser considerar
entre 3 clusters, ou seja segmentos de clientes, como se é possivel percecionar na Figura 68.
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Figura 68 - Cluster=3

No entanto o numero ideal de clusters é muitas vezes definido como subjetivo e depende do
método usado para medir semelhangas e os parametros usados para particionamento.

5.5 Classificagao

A classificacdo de clientes assume atualmente um papel fundamental para uma empresa,

realizada em distintos departamentos e com diferentes métricas, tem vindo a ter cada vez mais
énfase na area de Marketing.

“identificacdo de individuos ou organizagdes com caracteristicas semelhantes que tém

implicagdo significativa para a determinacdo de uma estratégia de marketing”[49]

5.5.1 RFM

RFM significa Recency, Frequency e Monetary. A analise RFM é uma técnica de marketing
usada para analisar o comportamento do cliente, por exemplo, quando um cliente comprou
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recentemente (Recency), com que frequéncia o cliente compra (Frequency) e qual o valor que
o cliente adquire (Monetary).

E uma técnica Util para melhorar a segmentacdo de clientes, dividindo os clientes em varios
grupos para futuros processos de marketing e para identificar os clientes com maior
probabilidade de responder a campanhas e promogdes [44].

5.5.1.1 Interpretacdo dos Resultados do RFM

Para a interpretacdo e avaliacdo da analise RFM, efetuou-se a definicdo de um periodo de
anadlise, neste cenario apresentou-se um periodo de trés meses.

3 Meses

Periodo de Analise

Figura 69 - Periodo Analise RFM

No cendrio que de seguida se apresenta para avaliar os resultados obtidos do RFM foi assim
definido o seguinte periodo:

e Periodo de Analise — 3 Meses (22-03-2016 a 20-06-2016)

O processo de definicdo do RFM é realizado em quatro fases distintas, iniciando-se pela
Recency, posterior a Frequency e o ultimo a ser calculado a Monetary, sendo a ultima fase um
processo simples de concatenacdo destes trés anteriores resultados.

Verifique-se seguidamente uma amostra de cinco clientes obtidos de todo o conjunto de
dados do periodo de analise anteriormente definido, onde este conjunto apresenta os dados
essenciais para a definicdo do RFM, nomeadamente:

e Customerld - cédigo Unico de cliente
e Date - data da encomenda
e Amount - valor da encomenda

Customer Id Date

273 02/04/2016 22,48
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310 25/05/2016 31,98

310 24/05/2016 37,98

966 06/05/2016 9,07
3320 02/06/2016 29,98
17565 06/06/2016 59,91
17565 04/05/2016 62,9
17565 21/04/2016 57,93
17565 20/04/2016 61,96
17565 07/04/2016 54,94
17565 03/04/2016 58,89

Tabela 3 - Dados Cliente Base

E necessdrio com estes dados tratar os mesmos de forma a conseguir obter trés novas
varidveis, nomeadamente:

e Customerld- cddigo unico de cliente

e Date Most Recent - data encomenda mais recente
e Frequency - nimero de encomendas realizadas

e Monetary - valor total gasto em encomendas

Para obter estes dados efetua se os seguintes cdlculos:

e Primeira etapa — obter o total por cliente, somatdrio da coluna Amount por
Customerld (Monetary)

e Segunda etapa - obter o nimero de encomendas por clientes, para cada
Customerld somar o nimero de registos da coluna Date. (Frequency)

e Terceira etapa - obter a data mais recente de cada encomenda de cliente,
através das colunas Customerld e Date. (Date Most Recent)

Customer Id | Date Most Recent | Frequency -
273 02/04/2016 1 22,48
310 25/05/2016 2 69,96
966 06/05/2016 1 9,07
3320 02/06/2016 1 29,98
17565 06/06/2016 6 356,53

Tabela 4 - Dados Cliente Tratados




Fica assim em falta obter a varidvel Recency, necessaria para dar inicio ao processo de
classificacdo de clientes por RFM. E necessario ter em consideracdo que para efeitos de defini¢do
da métrica Recency, é necessdrio indicar qual a data em que se realiza esta analise, sendo que
no cendario apresentado foi definida a data de 20-07-2018, que sera util para o cdlculo do
Recency.

e Recency = Data Analise — Data Encomenda mais recente (Date Most Recent)

Posteriormente ao tratamento destes dados, identificados dados em “bruto”, fica-se com os
dados necessarios para avangarmos com a analise RFM, nomeadamente os seguintes dados:

e Customerld - cédigo unico de cliente

e Recency - periodo desde a ultima data de encomenda (comparavel a data de analise
definida)

e Frequency - nimero de encomendas realizadas

e Monetary - valor total gasto em encomendas

Customer Id Recency Frequency -
273 109 1 22,48
310 56 2 69,96
966 75 1 9,07
3320 48 1 29,98
17565 44 6 356,53

Tabela 5 - Dados Base para RFM

De realcar que para a classificacdo RFM realizada, foi definido uma segmentagdo de 5 grupos,
distribuindo-se entre 1 e 5, sendo o 1 o valor mais baixo do grupo, e o 5 o valor mais alto do
grupo, onde para cada uma das métricas, poderemos efetuar a seguinte leitura:

e Recency
o Classificagdo 1 — Cliente mais antigo.
o Classificagdo 5 — Cliente mais recente.
e Frequency
o Classificagdo 1 — Cliente menos frequente.
o Classificagdo 5 — Cliente mais frequente.

e Monetary
o Classificagdo 1 — Cliente menor valor.
o Classificagdo 5 — Cliente maior valor.

Com os novos dados obtidos, inicia-se a segmentacdo dos clientes comegando por classificar
os clientes pela sua Recency, ou seja, pelo tempo desde a sua ultima compra, dividindo em 5
grupos iguais (quintil), considerando para os 20% clientes mais recentes a classificagdo de 5,
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para os proximos 20% uma classificacdo de 4, e assim sucessivamente até a classificacdo de 1
para os clientes mais antigos [50].

Customer Id Recency Frequency -1
273 109 1 22,48 1
310 56 2 69,96 4
966 75 1 9,07 3
3320 48 1 29,98 4
17565 44 6 356,53 5

Tabela 6 - Classificagdo Cliente Recency

Para a classificacdo do Frequency, ou seja os cliente que mais encomendas realizam,
igualmente se realizou a abordagem da divisdo por 5 grupos iguais (quintil), no entanto verifica-
se que esta divisdo por quintil na métrica de Frequency ndo ficava equilibrada, resultado
somente na classificacdo de 1 e de 5, ou seja, 0s 20% melhores, e os 20% piores. Como tal realiza-
se outra abordagem, onde se encontra o valor mdximo da Frequency e se divide por 5, o
resultado deste, é utilizado como a métrica de “dimensado” para cada grupo, a exemplo, se o
valor maximo para a Frequency, entdo teremos 12/5=2,4 , assume-se assim que cada grupo sera
dividido por intervalos de 2, nomeadamente:

e Grupo 1=0a 2 (inclusive)
e Grupo 2 =2 a4 (inclusive)
e Grupo 3 =4 a6 (inclusive)
e Grupo 4 =6 a 8 (inclusive)
e Grupo 5=maior que 8

Somente aplicando esta nova abordagem conseguimos ter classificacdes entre 1 e 5.

Customer Id Recency Frequency - R F
273 109 1 22,48 1 1

310 56 2 69,96 4 1

966 75 1 9,07 3 1
3320 48 1 29,98 4 1
17565 44 6 356,53 5 3

Tabela 7 - Classificagao Cliente Frequency
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No ultimo processo de calculo de classificacdo é para o Monetary, isto é, classificar os clientes
gue maior ou menor valor despende nas suas encomendas. Também foi realizado a abordagem
da divisdo por 5 grupos iguais (quintil), considerando para os 20% clientes com maior valor
adquirido a classificacdo de 5, para os préximos 20% uma classificacdo de 4, e assim
sucessivamente até a classificacdo de 1 para os clientes com menor valor adquirido.

Customer Id Recency Frequency -EI-I
273 109 1 22,48 1 1 2
310 56 2 69,96 4 1 5
966 75 1 9,07 3 1
3320 48 1 29,98 4 1 3
17565 44 6 356,53 5 3 5

Tabela 8 - Classificagdo Cliente Monetary

A Ultima fase do processo é como ja anteriormente indicado, um simples processo de
concatenacdo das trés métricas anteriormente obtidas, nomeadamente o Recency, Frequency
e Monetary, sendo assim possivel de obter 125 diferentes classificacdes (5x5x5) para os diversos
clientes. Onde tém o valor mais elevado o RFM de 555, e para o valor mais baixo o RFM de 111.

Customer Id Recency Frequency ii
273 109 1 22,48 1 1 2 112
310 56 2 69,96 4 1 5 415
966 75 1 9,07 3 1 1 311
3320 48 1 29,98 4 1 3 413
17565 44 6 356,53 5 3 5 535

Tabela 9 - Classificagdo Cliente RFM

No que diz respeito a interpretagdo de cada cliente com base na classificagdo RFM obtida,
verifica-se respostas, como por exemplo:

Cliente 17565 obteve uma classificagdo de 535, ou seja, € um cliente que embora com um
valor monetario elevado, e encomendas recentes, nao tem um nimero grande de encomendas.
Aqui poderemos tentar persuadir o cliente a realizar mais encomendas.
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Cliente 273 obteve a classificacdo de 112, aqui é importante perceber o que funcionou errado
com este cliente, uma vez que este ndo tem encomendas recentes, nem varias encomendas.
Podera ter tido algum problema com a encomenda, ou outra justificagdo que nao o faca voltar
a comprar o produto, eventualmente também poderd ter encontrado uma
alternativa/concorréncia o que fez com que ndo regressasse. Neste cendrio deve-se apelar a
criatividade para realizar campanhas para reconquistar os clientes [51].

5.6 Recomendagao de Produtos

Arecomendacdo de produtos é atualmente uma ferramenta muito poderosa e que pode com
alguma facilidade ser implementado sobre uma base dados com histérico.

Um motor de recomendacdo consegue assim através de um dado conjunto de clientes, e um
conjunto de produtos, e as diversas relacdes entre esses dois conjuntos, prever uma ou mais
novas relagdes entre clientes e itens.

Essas recomendacdes podem ajudar a melhorar a percentagem de vendas, ajudando o
cliente a encontrar produtos que ele deseja, fazendo-o comprar mais rapidamente, promover a
venda cruzada sugerindo produtos adicionais, e melhorar a fidelidade do cliente por meio da
criagdo de um relacionamento de valor acrescentado para ambas as partes [21].

5.6.1 Interpretacao dos Resultados da Recomendacgao

Para a interpretacdo e avaliacdo das recomendacses propostas, efetuou-se a definicdo de
um periodo de andlise, neste cenario apresentou-se um periodo de um més.

1 Més
b......’....’...’....’ﬁ

Periodo de Analise

Figura 70 - Periodo Analise Recomendacgao

No cendrio que de seguida se apresenta para avaliar os resultados obtidos foi assim definido
o seguinte periodo:
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Primeiro foi necessario obter um conjunto de dados de encomendas para esse periodo.

Periodo de Andlise — 1 Més (01-01-2016 a 30-01-2016)

day_recom_min <- as.Date('2016-01-01"

day_recom_max <- as.Date('2016-01-30"

purchases_cust_detail = sqlquery(

Conn_DW,
paste(

"SELECT UPPER(M.cust_email_sfk) ENTITY,

P.PROD_COD ARTICLE,

M.ORDER_ID,
M.ONL_MOV_QTY

, Format="2%y-%m-%d ")

,format="%y-%m-%d ")

FROM VCUB_FCT_ONL_MOVEMENTS_D M WITH (nolock)

INNER JOIN nq_vcub_DIM_PRODUCT P WITH (nolock) ON P.prod_spk = M.prod_sfk

where M.cod_type="PUR' and M.COD_PLATFORM='PARFOIS' and M.ONL_MOV_QTY>0 and M.inv_cod is not null
AND convert(date,CONVERT (varchar(10),M.dat_mov_sfk,101)) between "",

day_recom_min,
Tand ",
day_recom_max,

sep = "

Resultando num conjunto de dados de 26373 registos com quatro variaveis.

ENTITY * ARTICLE

w

138219PR M
189 139549MU_
189 122426MU2
189 136781MU_
189 86634VE_

368 123437PAL
368 136370001
368 136302PAM
368 138230PAL
368 136696PA L
368 138885PAL
488 127400PA_

ORDER ID

PURJ247754
PUR/238838
PUR/238838
PUR/238838
PUR/238838
PUR/250601
PUR/250601
PUR/250601
PUR/250601
PUR/250601
PUR/250601
PUR/242207

ONL_Mov_QTY

Data

©purchases_cust_ 26373 obs. of 4 variables
ENTITY : int 13998 13998 13998 13998 13998 13998 14036 1
ARTICLE : Factor w/ 3439 levels "119004PR_","119004TR_",
ORDER_ID : Factor w/ 11144 levels "PUR/236339","PUR/2363
ONLMOV.QTY: num 1 111111111...

> summary(purchases_cust_detail)
ENTITY ARTICLE ORDER_ID ONL_MOV_QTY

Nin. : 31 134689PR_L: 284 PUR/243458: 44 Min. : 1.000
1st Qu.: 98680 134689%CA_L: 200 PUR/247171: 44 1st Qu.: 1,000
Median :198240 134689MZ_L: 142 29  Median : 1.000
Mean ;199646 137707PR_L: 131 29 Mean : 1.022
3rd Qu.:300365 1346738e_M: 130 21 3rd Qu.: 1.000
Max, 1401374 134673mz.M: 128 PUR/245004: 20 max. :20.000

(Other)  :25358 (Other) :26186

Para ser possivel trabalhar com estes dados foram transformados numa matriz através da

fungdo acast, e posteriormente para uma matriz classificada com “realRatingMatrix”.

product_item <-

acast(purchases_cust_detail[, c("ENTITY", "ARTICLE", "ONL_MOV_QTY")],
ENTITY ~ ARTICLE,
fun.aggregate=sum
,value.var = "ONL_MOV_QTY")

# turn that matrix into a rating matrix
product_item_rmatrix <- as(product_item, "realRatingMatrix")

Seguido da normalizagdo dos registos da matriz classificada, ou seja, garantir a centralizagdo

removendo o desvio, subtraindo o registo pela média de todos os registos, com a funcdo

normalize.
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61 #normalize the rating matrix

62 product_item_rmatrix_norm <- normalize(product_item_rmatrix)
63 head(as(product_item_rmatrix_norm, “data.frame™))

64

65! (Top Level) =

Console  Terminal Markers

> head(as (product_item_rmatrix_norm, “data.frame™))
user item rating

1 31 119004PR_ -0.0003565062

6486 31 119004TR_ -0.0003565062

12971 31 119137po_ -0.0003565062

19456 31 119139Pal -0.0003565062

25941 31 119321ro_ -0.0003565062

32426 31 119329Mu_ -0.0003565062

>

Para possibilitar o tratamento mais rdpido e eficiente da matriz, deve-se converter a mesma
em registos de 0 e 1 através da funcdo binarize.

65 #binarize the rating matrix
66 product_item_b_rmatrix <-
67 binarize(product_item_rmatrix_norm, minRating = 1)
68
69 head(as(product_item_b_rmatrix, "data.frame"))
7N
72:1 (Top Level) =
Console  Terminal Markers

> head(as (product_item_b_rmatrix, "data.frame"))
user item rating
5 101263 134115MzZ_M
10 104763 134689PR_L
24 11059 138383PR_M
30 112686 140173PA_M
4 122782 133959PR_L
17 12864 137836wWI_sS

i

il i

Para realizar um modelo de recomendacdo foi usado a funcdo recommender do package
recommenderlab [21], onde especificamos um algoritmo dos diversos disponiveis (POPULAR,
RANDOM, IBCF, UBCF).

Seguidamente para gerar as recomendacGes utiliza-se a fungdo predict que utiliza o modelo
de recomendacdo anteriormente definido e os dados de novos clientes.

#tipos algoritmos - POPULAR - RANDOM - UBCF - TBCF

rec_ALGOR <- Recommender (product_item_b_rmatrix[1l:nrow(product_item_b_rmatrix)],method="UBCF")

#ALL - 1 sugestion per ENTITY
predi_all <-predict(rec_ALGOR, product_item_b_rmatrix,n=1)

Foi possivel entdo gerar distintas recomendacdes para diferentes algoritmos.

84



e UBCF - 10355 recomendacdes

e |BCF - 115 recomendacdes

e RANDOM - 10355 recomendacgdes
e POPULAR - 400 recomendacdes

ARTICLE © ENTITY ARTICLE ENTITY
1 134685MZL 68149 134689PR_L 3086
4 134685MZ_L 131372 134689PR_L 7020
5 134p85MZL 194860 134689PR_L 7308
6 134685MZ_L 259387 134689PR_L G471
2 134880CAL 104783 134689PR L 11050
3 134897SK_M 1353352 134680PR L 12156
7 134350LA 35 292357 134689PR_L 12864
8 134688MZ_L 2898325 134689PR_L 16295
9 132414MZIM 342660 134680PR L 18288
Figura 71 - UBCF Figura 72 - POPULAR
ARTICLE ENTITY ARTICLE ENTITY
138486CU_ 3086 13%005BE_37 31
136936CU_ 9471 140141TP_S 189
13794SPR_M 18288 127655D0O_M 368
134730BR_M 18540 133047BE_M 488
134730BR_M 25486 140079PR_ 584
134689CA_L 29605 138987PA_ 1505
128591DO_ 41203 137005BX_ 1603
1386550RNM 42680 78085VR_ 1829
134881AZ M 52068 137085A7_ 1830
Figura 73 - IBCF Figura 74 - RANDOM

No entanto as recomendac¢des geradas devem ser avaliadas para se definir qual serd a que
obtém menor erro e que podera ser a melhor a utilizar[52].
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##VALIDATION

# create evaluation scheme splitting taking 90% of the date for training and leaving 10% for validation or test
#k - number of folds/times to run the evaluation (defaults to 10 for cross-validation and bootstrap and 1 for split)
#given - single number of items given for evaluation or a vector of length of data giving the number of items given

eval_scheme <- evaluationScheme(product_item_rmatrix, method="split", train=0.9, k=1, given=3, goodRating=1)

# creation of recommender medel based on UBCF

Rec.ubcf <- Recommender(getData(eval_scheme, "train"), "UBCF")
# creation of recommender model based on IBCF for comparison
Rec.ibcf <- Recommender(getData(eval_scheme, "train"), "IBCF")

# making predictions on the test data set
p.ubcf <- predict(Rec.ubcf, getData(eval_scheme, "known"), type="ratings")
# making predictions on the test data set

p.ibef <- predict(Rec.ibcf, getData(eval_scheme, "known"), type="ratings")

# obtaining the error metrics for both approaches and comparing them
error_metric.ubcf<-calcPredictionAccuracy(p.ubcf, getbata(eval_scheme, "unknown"))
error_metric.ibcf<-calcPredictionAccuracy(p.ibcf, getbata(eval_scheme, "unknown"))
error_metric <- rbind(error_metric.ubcf,error_metric.ibcf)

rownames (error_metric) <- c("UBCF","IBCF")

error_metric

## predict missing ratings
## (results in RMSE, MSE and MAE)

##UBCF

ev_ubecf <- evaluate(eval_scheme, "UBCF", type="ratings")
avg(ev_ubcf)

##IBCF

ev_ibcf <- evaluate(eval_scheme, "IBCF", type="ratings')
avg(ev_ibcf)

Para essa mesma avaliacdo utiliza-se as férmulas mais recorrentes na avaliacdo de récios
preditivos, nomeadamente através do MAE (Mean Average Error) e do RMSE (Root Mean Square
Error) que vamos explicar.

MAE (Mean Average Error) - Calcula a magnitude média dos erros num determinado
conjunto de previsdes, sem considerar sua direcdo. E a média sobre a amostra de teste das
diferencas absolutas entre a previsao e a observacao real, em que todas as diferencas individuais
tém peso igual [53].

1 T
MAE = — i — Ui
n ; ‘QJ fyﬂ

Figura 75 - Formula MAE

RMSE (Root Mean Squared Error) - E uma regra de pontuacdo quadratica que também mede
a magnitude média do erro, ou seja, a medida do desempenho do seu modelo. E araiz quadrada
da média das diferengas quadradas entre os valores previstos e os valores reais [53].

86



1 n
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Figura 76 - Formula RMSE

Essa diferenca entre sua previsdo e a observacdo real é o termo de erro. O termo de erro é

importante porque geralmente o pretendido é minimizar o erro.

03

Efetuados os calculos verifica-se para cada um dos algoritmos apresenta os seguintes valores.

AMSE

RMSE

MSE MAE

usE MAE

> ev_ubcf <- evaluate(eval_scheme, "UBCF", type="ratings')
UBCF run fold/sample [model time/prediction time]
[6.64sec/365.26sec]
> avg(ev_ubcf)
RMSE MSE MAE
res 0.333378 0.1111409 0.3331615

> ev_ibcf <- evaluate(eval_scheme, "IBCF", type="ratings™)
IBCF run fold/sample [model time/prediction time]
1 [2257.54sec/0.51sec]
> avg(ev_ibcf)
RMSE MSE MAE
res 0.5758756 0.3316327 0.3316327

Com os valores indicados pode-se concluir que o algoritmo UBCF apresenta um menor termo
de erro de previsdo comparativamente com o IBCF.

O processo de avaliagao apresentado foi obtido tendo como base as diretrizes de avaliagdo
de modelos de recomendagao indicados pelo package RecommenderLab [21].
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5.7 CLV

Com o Customer Lifetime Value, ou CLV, ou seja, o “Valor do Tempo de Vida do Cliente”, é
uma métrica frequentemente negligenciada que pode prever com precisdo o valor dos
clientes, onde se pretende calcular o valor potencial que pode vir a ser gerado pelo cliente
durante o seu periodo para com a empresa.

O CLV fornece informacdes cruciais sobre o quanto deveremos gastar na aquisicao dos
clientes, mas também o valor de retorno que estes trarao para a empresa no longo prazo.

Em vez de apenas tentarmos arranjar clientes, pode-se ter a percecdo em quais clientes se
devem concentrar e, mais importante ainda, as razGes porque nos devem concentrar
neles.[19]

5.7.1 Interpretacgao dos Resultados do CLV

Para a interpretacdo e avaliacdo dos modelos definidos, efetuou-se a definicdo dos
respetivos periodos. Para o periodo de treino foi definido 12 meses, por sua vez para o periodo
de teste, efetua-se a definicdo de um Curto Periodo (2 meses) e um Longo Periodo (4 meses)
para assim melhor avaliar os modelos.

4 Meses

Longo Periodo
2 Meses

12 Meses ;
Curto Periodo

| Periodo de Treino Periodo de Teste

Figura 77 - Periodos Andlise CLV

Os dados de teste e de treino foram submetidos a uma limpeza, isto &, unificar os clientes,
retirando os novos clientes recém-chegados do periodo de teste, garantindo que o comparativo
de clientes somente é realizado com clientes existentes em ambos os periodos.

No cendrio que de seguida apresentamos para avaliar os resultados obtidos foram definidos
os seguintes periodos:

e Periodo de Treino — 12 Meses (14-03-2015 a 13-03-2016)
e Periodo de Teste —4 Meses (16-03-2016 a 14-07-2016)
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Nestes mesmos periodos e sem aplicar a limpeza de clientes, e sem a definicdo de RFM, foi
possivel obter para o periodo de treino 74333 registos, e para o periodo de testes 25223 registos.

ENTITY * DATE TOTAL ENTITY DATE TOTAL

¢ 2015-10-09 5,99 273 2016-04-02 22.48

31 | 2016-01-14 18.68 310 2016-05-25 31.98

80 2015-12-02 82.41 310 2016-05-24 37.98

189  2016-01-04 38.06 714 2016-05-25 17.85

189  2015-12-03 30.96 716 2016-04-12 17.89

213 2015-12-2% 32.50 718 2016-03-17 34,99

213 | 2015-07-05 36.05 828 2016-05-21 24.99

249  2015-09-07 33.10 842  2016-06-30 19.59

292  2015-10-09 5.89 882 2016-07-04 17.95

292 | 2015-08-19 10.49 882 2016-05-17 21.23

302 | 2016-02-24 9,99 907 2016-06-22 20.99

368 2016-01-19 30.94 966 2016-05-06 9.07

370 2015-09-14 19,99 1004 2016-06-03 32.96
Figura 78 - Dados Treino Figura 79 - Dados Teste

Uma vez tratados os dados de ambos os periodos e classificados de acordo com o RFM,
verifica-se a seguinte amostra para o periodo de treino foram encontrados 61463 registos, e
para o periodo de teste 22857 registos.

ENTITY recency_days fon_count Recency Frequency Monetary rfm_score Buy
512 236 1 18.39 3 1 1 3 1]
550 323 1 7.99 2 1 1 21 o
584 192 1 47.98 4 1 5 415 o
501 373 1 37.98 2 1 4 214 o
632 374 1 35.98 2 1 4 214 o
694 326 1 2.99 2 1 1 21 o
741 216 1 33.98 4 1 3 413 "]
849 383 1 59.40 2 1 5 215 0
882 377 1 30.68 2 1 3 213 1
891 237 1 35.08 3 1 4 314 o
910 233 1 8.78 3 1 1 RN o

Figura 80 - RFM Periodo Treino

ENTITY recency_days transaction_count R Freq M Y rfm_score
273 109 1 22.48 1 1 2 112
310 56 2 69.96 3 3 3 355
714 56 1 17.95 3 1 1 3n
716 99 1 17.99 1 1 2 112
718 125 1 34,99 1 1 4 114
828 60 1 24,99 3 1 2 312
842 20 1 19.59 5 1 2 512
882 16 2 39,18 5 3 4 554
907 28 1 20,99 4 1 2 412
966 75 1 9.07 2 1 1 21

Figura 81 - RFM Periodo Teste
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Sobre estes mesmos dados é importante identificar quais os clientes que efetuaram compras
no periodo de treino e igualmente no periodo de teste, detetando-se assim 4409 clientes
correspondendo a 7% de clientes que voltaram a comprar.

ENTITY recency_days fon_count Recency Frequency Monetary rfm_score W"
832 377 1 30.68 2 1 3 213 1
1004 210 1 29.99 4 1 3 413 1
1137 233 1 1277 3 1 1 n 1
3364 151 1 9.07 5 1 1 51 1
5200 226 1 51.99 4 1 5 415 1
5226 Eral 1 15.47 2 1 1 21 1
5282 175 2 11133 5 5 5 555 1
5447 142 1 54.50 5 1 5 315 1
5437 166 2 72.12 5 5 5 535 1
5667 136 1 24.76 5 1 2 512 1
5693 189 1 45.98 4 1 4 414 1
5735 77 1 3097 5 1 Ej 513 1
5777 193 1 27.96 4 1 3 413 1

Figura 82 - Clientes em Ambos Periodos

Com estes dados calculados, e identificados os clientes com compras em ambos os periodos
pode-se assim segmentar os mesmos conforme cada métrica do RFM e avaliar a mesma [54].

Avaliando os clientes de acordo com a Recency (tempo desde a ultima compra) os mesmos
ficam segmentados em 5 grupos, onde o grupo 1 sdo os clientes mais antigos, e o grupo 5 os
clientes mais recentes.

Percentages ~ (Recency, Frequency, Monetary)

Recency Buy Number Percentage

11 523 0.04

21 707 0.06
§ 31 883 0.07
= 41 883 0.07
g
= 51 1408 011
e
3
o
k]
F=]
2
o

Recency

Figura 83 - Probabilidade Compra - Recency

Pode-se entdo indicar que a percentagem de clientes do grupo 5 (clientes mais recentes) que
voltaram a comprar foi de 11%.
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Avaliando os clientes de acordo com a Frequency (nUmero de compras efetuadas) os mesmos

ficam segmentados em 2 grupos, onde o grupo 1 sdo os clientes menos, e o grupo 5 os clientes

mais frequentes.

Percentages ~ (Recency, Frequency, Monetary)

Frequency Buy
11 2772

501 1637

0.05

0.20

Prob of Purchasing (%)

Figura 84 - Probabilidade Compra - Frequency

Frequency

Verifica-se entdo que no grupo de clientes mais frequentes (grupo 5) estes foram 20% que

voltaram a comprar no periodo de teste face ao periodo de treino.

Por ultimo e avaliando os clientes de acordo com a Monetary (valor gasto em compras) os

mesmos ficam segmentados em 5 grupos, onde o grupo 1 sdo os clientes com menor valor de

compra, e o grupo 5 os clientes com maior valor de compra.

Percentages ~ (Recency, Frequency, Monetary)

Monetary Buy N

w

Per
761
663
662
694
1629

Prob of Purchasing (%)
.

Figura 85 - Probabilidade Compra - Monetary

Monetary

Neste cenario existe uma constatacdo importante, que o grupo de clientes de maior valor

realizado em compras no periodo de treino, corresponde a 14% de compras realizadas no

periodo de teste.
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Andlise ao Cliente

Selecionando um cliente em especifico demonstra-se como proceder para calcular o seu CLV.

ENTITY - DATE TOTAL ENTITYUZB ?L‘?AI-I;EUD'ZI TOTAILAI-.HH
| 2151217 33.98 842 2016-06-30 19,59
849 | 2015-07-03 59.40 882 2016-07-04 17.95
882 | 2015-07-09 30.68 882 | 2016-05-17 21.23
891 2015-11-26 35.98 907 2016-06-22 20.99

Figura 86 - Compras P. Treino Figura 87 - Compras P. Teste

Este cliente como se pode constatar tem compras no periodo de treino assim como no
periodo de teste, até podemos verificar que no periodo de teste ja realizou mais compras do
gue no seu periodo de treino.

Seguidamente é necessario calcular o RFM para o cliente no seu periodo de treino, assim
como identificar se este fez ou ndo compras no periodo de teste (coluna Buy=1).

ENTITY recency_days fon_count R Freq M ¥ rfm_score Buy
74 216 1 33.98 4 1 3 413 o
84g 383 1 59.40 2 1 5 215 o
882 377 1 30.68 2 1 3 213 1
891 237 1 35.08 3 1 4 314 0
910 233 1 8.78 3 1 1 mn o
915 201 1 45.87 2 1 4 214 o

Figura 88 - Cliente P. Treino

De igual forma também se calcula o RFM do cliente para o seu periodo de teste, para
posterior comparagao.

ENTITY recency days transaction_count t R Freq Monetary rfm_score
828 60 1 2499 3 1 2 312
842 20 1 19.59 5 1 2 512
882 16 2 39.18 5 5 4 554
907 28 1 20.99 4 1 2 412
966 75 1 9.07 2 1 1 21

Figura 89 - Cliente P. Teste

E possivel constatar, que o cliente para além de ter feito um maior nimero de encomendas,
também teve um maior valor de aquisi¢cdo, resultando isto na sua mudanca de RFM nos

92



diferentes periodos, de um cliente RFM 213, para um cliente RFM 554, demonstrando uma
evolucao positiva do cliente.

Para a realizacdao do calculo do CLV do cliente procede-se a 4 etapas de calculo diferentes,
respetivamente:

e AOV (Average Order Value) - Valor Médio da Encomenda

e PF (Purchase Frequency) - Frequéncia de Compra

e CV (Customer Value) - Valor do Cliente

e CAL (Customer Average Lifespan) - Duragdo Média do Cliente

e CLV (Customer Lifetime Value) - Valor do Tempo de Vida do Cliente

Inicia-se entdo calculando o AOV para o cliente, que representa o valor médio monetario que
um cliente efetua em cada encomenda. Para obter esse valor divide-se o valor total monetario
nas diversas encomendas, pelo nimero de encomendas realizadas.

N,
—1_
@
O
\
1.\
OO
Figura 90 - AOV Formula[55]

e Valor Médio Encomenda = Total Monetario Compras / Nimero de Compras
o Average Order Value = Total Sales / Order Count

Para o cliente selecionado temos ent3o o célculo de:

e Valor Médio Encomenda = 30,68€ / 1 Encomenda = 30,68€

O calculo do PF representando a quantidade média de encomendas por cliente naquele
periodo, é calculado pelo nimero total de encomendas dividido pelo nimero total de clientes
na amostra.
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Figura 91 - PF Formula[55]

e Frequéncia de Compra = Total Encomendas / Nimero de Clientes
o Purchase Frequency = Total Orders / Total Customers

Para o periodo selecionado temos entdo o cdlculo de:

e Frequéncia de Compra = 7433 Encomendas / 61463 Clientes = 1,20939 Encomendas

Para o cdlculo do CV que representa o valor médio do cliente para o periodo indicado,
calculado através Valor Médio Encomenda multiplicado pela Frequéncia de Compra.

O
\
\\
Soaext 0
(ev) (aov) 10}

Figura 92 - CV Formula[55]

e Valor Cliente = Valor Médio Encomenda x Frequéncia de Compra
o Customer Value = Average Order Value X Purchase Frequency

Para o periodo selecionado temos entdo o calculo de:

e Valor Cliente = 30,68€ x 1,20939 Encomendas = 37,104€

Por ultimo e para que seja possivel calcular o CLV de cada cliente tem que se conseguir
calcular o CAL, ou seja a duracdo média do cliente, isto é, o tempo médio em que o cliente esta
ativo antes de deixar de comprar, ficando como inativo. No entanto os dados existentes ndo
permitem com exatiddo calcular este valor, e como tal tem de se utilizar o valor de 3 anos, uma
vez que é o defendido por especialistas [55].

94



[0

Figura 93 - CAL Formula[55]

e Duragdo Média Cliente = 3 anos
o Customer Average Lifespan = 3 Years

Reunidos todos os cdlculos necessarios, e anteriormente explicados como foram obtidos,
pode entdo calcular o CLV para o nosso cliente.

(cwv) (ev) (®

Figura 94 - CLV Formula[55]

e Valor do Tempo de Vida do Cliente = Valor Cliente x Duragdo Média Cliente
o Customer Lifetime Value = Customer Value x Customer Average Lifespan

Para o periodo selecionado temos entdo o calculo de:

e Valor do Tempo de Vida do Cliente = 37,104€ x 3 anos= 111,27€

Foi obtido o valor de 111,27€ que é o potencial valor que o cliente esteja disposto a gastar
no periodo de 3 anos, em que se espera que este esteja ativo.
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6 Demonstracao da Solucao

O capitulo “Demonstracdo da Solugdo” pretende dar ao leitor uma interagdo da plataforma,
de todos os ecras disponiveis, seu funcionamento e informagao disponivel, abordando em
detalhe todos os seus diferentes componentes.

6.1 Painel de Indicadores

O Painel de Indicadores é o primeiro contacto do utilizador, ao iniciar a plataforma este é
carregado com as informagdes mais relevantes para o dia a dia da equipa Online.

Figura 95 - Dashboard

Segue uma breve descri¢cdo dos pontos acima identificados:
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Valor diario de encomendas

Valor diario de faturas

Valor didrio de devolugdes (notas de crédito)
Artigo mais vendido do dia

Melhor cliente do dia

Crescimento anual de vendas

No vk wbheE

Crescimento mensal de vendas

Esta informacdo permite ter uma perspetiva, anual, mensal e didria dos principais indicadores.

6.2 Encomendas

Na componente Encomendas, o utilizador tem a possibilidade de consultar para determinada
data o volume de encomendas realizadas, e ter a perce¢do da sua grandeza comparativamente
com os cinco dias anteriores e cinco dias posteriores.

O estado das diversas encomendas do dia selecionado, igualmente é verificado no grafico
disponibilizado.

PARFOIS Web Client Analytics = f . in

Client Orders Analytics

Orders

Select Date @

Daily Sales - Orers

Bay

Figura 96 - Orders

Total Oty
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Orders Status 4 =

Daily Orders - Status

Total Gtd

s
1 ' T

' s H s
Canceled (local) - In Exception-Order Cancelled Canceled (local) - Not Started-Order CancelleCanceled (local) - Picking Finished-Order Cancelled Closed-Delivered
Status

Figura 97 - Order Status
Segue uma breve descri¢gdo dos pontos acima identificados:

Selegdo de data

Exportacao para PDF dos graficos definidos
Progressao de encomendas

Estado das encomendas do dia

AN e

Igualmente é facultada a possibilidade de exportar para report (pdf) os graficos
disponibilizados.

6.3 Vendas

Na componente Vendas, o utilizador podera consultar para determinada data o volume de
vendas realizadas, e ter a perce¢do da sua grandeza comparativamente com os cinco dias
anteriores e cinco dias posteriores. Também pode ser validada a quantidade de produtos
vendidos para cada departamento na data selecionada.

Nesta componente existem duas secg¢des, apresentando informacao disponibilizada pelo ERP,
e informacdo da plataforma online (PLD).
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ent Analytics =i f in

Client Sales Analytics [ o
IwicesERP | voicesPLD
Select Date @
e Daily Sales - Invoices
seponsies @

Tetal Amount i Euros)

Figura 98 - Sales

Daily Sales Departmens &

Daily Sales Departments

Total Qtd

s s s L '
At Cibeh Bqnvena Carteiras Carteiras Feslarteiras Noite Chapess  Cintos lencos  Oculos  Outros Porta-Moedas Relogios Vestuario  Viagem
Department

Figura 99 - Sales Departments

Invoices ERP Invoices PLD

REIES ices 7

Daily Sales - Invoices

zowe-‘ar-os zo\e.ar 10 20|5.07 ] :owb-m 12 ‘0\5-07 12 'ove.o? 14 20!6-07 15 ‘cm.o? 18 ‘0\5-07 17 *ove.m' 18 zovq.o, 13
Day

Total Amount (in Euros)

Figura 100 - Sales PLD
Segue uma breve descri¢cdo dos pontos acima identificados:
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Selecdo de data

Exportacdo para PDF dos graficos definidos

Tab com informacao de faturas do ERP

Tab com informacdo de faturas da plataforma online
Progressao de faturas ERP

Informac&o de faturas ERP por departamento/gamas
Progressao de faturas da plataforma online

No vk wbheE

lgualmente é facultada a possibilidade de exportar para report (pdf) os graficos
disponibilizados.

6.4 Devolucoes

Na componente Devolugdes, o utilizador podera consultar para determinada data o volume
de devolugdes realizadas pelo Cliente, e ter a perce¢do da sua grandeza comparativamente com
os cinco dias anteriores e cinco dias posteriores. Estas poderdo dar ou ndo origem a Notas de
Crédito conforme a aceitagao da devolugao.

Também pode ser validada a quantidade de produtos devolvidos para cada departamento
na data selecionada.

Nesta componente existem duas secgdes, apresentando informacgao relativamente a Notas
de Crédito, e informacdo de Devolugdes.

PARFQIS Web Client Analytics =

Client Returns Analytics o o
Creditotes | Devolutions

D
2016-07-15 Daily Retums - Credi Hotes
Lexportnewms @)

4

g

5

H

1

mee Day o

Figura 101 - Returns Credit Notes
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102

Daily Ret

Daily Returns - Departments

Total Qtd

:
Artigos Invemno

e Department
Soume: Criiee GNY

Figura 102 - Returns Credit Notes Departments

Credit Notes Devolutions

Daily Returns

Daily Returns - Devolutions Notes

Total Amount (in Euros)

s ' 4 H 4 ' "

20160711 2018-07-12 20180713 2018-07-14 2018-07-15 2018-07-18 2018-07-20

o o~

Figura 103 - Returns Devolutions



Daily Returns - Departments

Daily Returns - Departments

Total Qtd
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e Department
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Figura 104 - Returns Devolutions Departments

Segue uma breve descri¢gdo dos pontos acima identificados:

Selegdo de data

Exportacao para PDF dos graficos definidos

Tab com informacdo de notas de crédito

Tab com informagao de devolugbes

Progressao de notas de crédito

Informacgdo de notas de crédito por departamento/gamas
Progressao de devolugdes

O N Uk WwWwN R

Informacgdo de devolugbes por departamento/gamas

Igualmente é facultada a possibilidade de exportar para report (pdf) os graficos
disponibilizados.

6.5 Artigos

Uma das componentes mais completas é a componente Artigos, o utilizador podera realizar
diversas consultas sobre os artigos para o Ano selecionado.

Nesta componente existem quatro sec¢des, apresentando informacdo de artigos que incide
essencialmente sobre as Vendas e Devolug¢des de Clientes, onde pode ser detalhada para aquele
Ano, Ano anterior, e Ano posterior.
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PARFOIS Web Client Analytics = f e

Articles Data Analytics (] (4] (5] (]

Top Sales Articles . hatie r TopD: s Ar Topl =
Select Year @ Articles Quantity =

16 - Top 20 Anticles Quantity

e
| T ——
N e

-

s o g o o | RS ]
] _ [vsmzmron - mana bag - sac 2255 |
] 800665070 - Party - Box - 245 1 134609CA_L - ana Bag - Sac > 247
= —

Lot ariclesmabvics (@)

]
]

) Quanity sk

Figura 105 - Articles Tops

Segue uma breve descri¢gdo dos pontos acima identificados:

Selegdo de data

Exportacao para PDF dos graficos definidos

Tab com informacdo de Vendas - Top Artigos

Tab com informac&o de Vendas - Top 10 Artigos/Ano

Tab com informacao de Devolugdes - Top Artigos

Tab com informagao de DevolugGes - Top 10 Artigos/Ano

Vendas - Top 20 Artigos Vendidos (em quantidade) (Ano Selecionado)

Vendas - Top 20 Artigos Vendidos (em valor) (Ano Selecionado)

Vendas - Top 10 Artigos Vendidos (em quantidade) (Ano Selecionado, Posterior e

Anterior)

10. Vendas - Top 10 Artigos Vendidos (em valor) (Ano Selecionado, Posterior e Anterior)

11. Vendas - Top 20 Artigos Devolvidos (em quantidade) (Ano Selecionado)

12. Vendas - Top 20 Artigos Devolvidos (em valor) (Ano Selecionado)

13. Vendas - Top 10 Artigos Devolvidos (em quantidade) (Ano Selecionado, Posterior e
Anterior)

14. Vendas - Top 10 Artigos Devolvidos (em valor) (Ano Selecionado, Posterior e Anterior)

WO N R WN e
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Articles Value =

Top 20 Articles Value

‘

4000 8000 8000 10000 12000
Value Sold

Figura 106 - Top 20 Articles Sales Value

Top Sales Articles Top 10 Sales Articles Year Top Devolutions Articles Top 10 Devolutions Articles Year

Articles Quantity =

Top Articles per Year

000

&

Quartity Sold

2014 2015 20$8

e Year

Figura 107 - Top 10 Articles Sales Year Quantity
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Articles Value =

Top Articles per Year

Value Sold

w2 f----------------------------

205 208
Year

Figura 108 - Top 10 Articles Sales Year Value

Top Sales Articles Top 10 Sales Articles Year Top Devolutions Articles Top 10 Devolutions Articles Year

Articles Quantity -

Top 20 Articles Quantity
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Quantity Return

Figura 109 - Top 20 Articles Returns Year Quantity



Articles Value -

Top 20 Articles Value

Articles

Figura 110 - Top 20 Articles Returns Year Value

Top Sales Articles Top 10 Sales Articles Year Top Devolutions Articles Top 10 Devolutions Articles Year

Articles Quantity -

Top Articles per Year

Quantity Retum

2016

2015
Year

Figura 111 - Top 10 Articles Returns Year Quantity
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Articles Value =

Top Atticles per Year

E
5
§
4
s
E
s

Year

Figura 112 - Top 10 Articles Returns Year Value

Igualmente é facultada a possibilidade de exportar para report (pdf) os graficos

disponibilizados.

6.6 Clientes

Na componente Clientes, o utilizador podera realizar diversas consultas sobre os principais

clientes para o Ano selecionado.

Nesta componente existem duas sec¢ées, uma apresentando informacdo de Top Clientes do
ano selecionado, e a outra sec¢ao com os Top 5 Clientes para os trés ultimos a anos.

PARFQIS Web Client Analytics = f ¢ in

Clients Data Analytics o o
Select Year [} Revenue per Client
e M Top 10 Clients
[ALEAERAPON GG COM > 51041 .
e ) —
| [Apge eSS > e |
RO 7T
;'_
[T ]
| TR gRTIAR oM > )
[FONTACAHGHOTAIL COM = 37 |
(TR TG APOSTE T > W5 |
* [BEA_TRCEGHOTMAILES = 0475 |
P
o

Figura 113 - Top 10 Clientes
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Segue uma breve descri¢cdo dos pontos acima identificados:

Selegdo de ano

Exportacdo para PDF dos graficos definidos

Tab com informacao de Top Clientes

Tab com informacao de Top Clientes 5 Anos

Clientes - Top 10 Clientes (em valor) (Ano Selecionado)

Clientes - Top 5 Clientes/Ano (em valor) (Ano Selecionado e Anteriores)

oV s wWwN R

Top Clients Top 5 Clients Year

Revenue per Client/Year =

Top Clients per Year
(2016 > ALExENIAPONGGMAIL COM -> B570.52 ]+
5000
(2016 > CHAROCHIU@HOTMAIL COM > 4672.69 |+
t
5
2
L D R Rt L R e e L LRI LEE
t
5
g
3000
2000
2014 2015 2016
Year

Figura 114 - Top 5 Clientes/Ano

Igualmente é facultada a possibilidade de exportar para report (pdf) os graficos
disponibilizados.

6.7 RFM

Uma das componentes com mais valor acrescentado é a componente RFM, o utilizador
podera realizar diversas consultas para o periodo indicado.

Nesta componente existem trés secgbes, apresentando informacdo de RFM que incide

essencialmente sobre as Recency (cliente mais recentes), Frequency (clientes mais frequentes)
e Monetary (clientes com mais gastos).
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PARFOIS Web Client Analytics =

RFM - Recency, Frequency, Monetary Anal&l:iv:s°
e

RFMTops  RFMTable
Select Date Range. 2]
i == 152050
) ) RFM Analysis - Recency Score
& Export RFM Analytics .
i
¥
H
o ' : S

Figura 115 - RFM Recency
Segue uma breve descri¢gdo dos pontos acima identificados:

Selegdo de data inicio analise

Selecdo de data fim analise

Exportacdo para PDF dos graficos definidos
Tab com informagao de RFM Plots

Tab com informacgdo de RFM Tops

Tab com informacdo de RFM Table

RFM — Recency Score

No ks wnNe

RFM Frequency Score -

RFM Analysis - Frequency Score

Mumber of Records

Figura 116 - RFM Monetary
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RFM Monetary Score =

RFM Analysis - Monetary Score

Number of Records

Figura 117 - RFM Monetary

Também é disponibilizado os clientes Tops RFM onde é percetivel a variacdo dos diferentes
grupos de clientes.

RFM Total Score Top 10 =

RFM Analysis - Total Score-Top 10

MNumber of Records

H i H H i | H i |
I l I I I I I
) | 0 \ | i | | 0 i
h H H H H h L H H '
151 152 154 254 54 385 455 552 553 555

Score

Figura 118 - RFM Top 10
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RFM Total Score =

RFM Analysws Tolal Score

HE N
2413 414415 451452 452454 455 51151 q3 4: EE5{ 552551 554555

Figura 119 - RFM Tops

E a seccao RFM Table onde podemos consultar os dados em formato tabela e exportar os
mesmos para Excel.

PARFOIS Web Client Analytics = 1 )

RFM - Recency, Frequency, Monetary Analytics

RFMPlot RFM Top RFM Table

Select Date Range . ) (] o
SEE [iseans) Show 10~ entries Soarch: |
ENTITY Recency Frequency Monetary R_Score F_Score. M_Score Total_Score
© 207995 2 1 1 5
260 360743 B 1 3. 5 s 555
2141 69743 15 1 39 s 5 5 555
25 192160 3 1 399 s s s 555
an saaa7 2 1 1% B 5 5 555
1781 16554 1 1 1% s s 555
1953 1007 10 1 19 s s 5 ss5
1601 208630 a 1 1% s s 5 555
1521 180854 s 1 1% B 5 5 58
Showing 10 100f 14,477 entries previos | 1|2 3 4 5 198 Next

oottt @)

ports to ¢ Temp

Figura 120 - RFM Table

Igualmente é facultada a possibilidade de exportar para report (pdf) os graficos
disponibilizados em toda a componente do RFM.

112



6.8 CLV

A componente CLV é bastante complexa, uma vez que o utilizador para obter resultados mais
fiaveis deverd respeitar as regras indicadas, nomeadamente o uso de um periodo histérico de
12 meses, e um periodo de comparacgdo de 4 meses.

Nesta componente existem duas sec¢des, apresentando a informacdo de CLV que incide
essencialmente sobre a Probabilidade de Compra sobre as diferentes métricas (Recency,
Frequency, Monetary).

PARFOIS Web Client Analytics = 1 @ )

CLV - Client Lifetime Value Analytics @ @

Historical transaction scope (12 months)
o Recency - Prob of Purchasing =

Parcantages ~ (Recency. Fraquency. Manetary)
Period from 2015-03-14 to 2016-03-13 r

Farecast transaction scope (4 months)

Period from 2016-03-16 t0 2016-07-14

Prob ofPurchesing (%)
/

© et cvamaiyics —

Figura 121 - CLV Recency

Segue uma breve descri¢gdo dos pontos acima identificados:

Sele¢do de data (para efeito do histérico 12 meses)
Selecdo de data (para efeito do forecast 4 meses)
Exportacao para PDF dos graficos definidos

Tab com informagao de CLV Plots

Tab com informacdo de CLV Table

CLV — Recency Probabilidade de Compra

o v hs wWwN PR
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Frequency - Prob of Purchasing =

P ges ~ (R y, Frequency, M y)

100

50

Prob of Purchasing (%)

Frequency

Figura 122 - CLV Frequency

Monetary - Prob of Purchasing =

Percentages ~ (Recency, Frequency, Monetary)

Prob of Purchasing (%)
@

Monetary

Figura 123 - CLV Monetary

Na seccdo CLV Table podemos consultar os dados em formato tabela e exportar os mesmos
para Excel.
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PARFOIS Web Client Analytics =

CLV - Client Lifetime Value Analytics

Historical transaction scope (12 months] o

Period from 20150318 10 2016-03-18

EMTITY aov_wisT

PE_HIST

st

Searchc

PF_FORE ov_FoRE

1 o 59
Forecast transaction scope (4 months)
z E 1068

] w0 6241

Period from 2016-03-21 10 2016-07-18
9 246

[ JS———

5 28 1

] 2 289

1200

1209

1209

1208

1209

1208

1309

1209

1108

1105

Showing 1tn 10 of 83,734 emtries

=

Figura 124 - CLV Table

Igualmente é facultada a possibilidade de exportar para report (pdf) os graficos

disponibilizados.

6.9 Recomendagoes a Clientes

Na componente Recomendaces a Clientes, o utilizador podera gerar recomendacdes para

os clientes considerando um determinado periodo selecionado.

Igualmente é disponibilizada a opcdo de selecionar diferentes algoritmos para gerar as

recomendagdes, nomeadamente os algoritmos:

e POPULAR - sugestdo dos artigos mais populares
e UBCF - User Based Collaborative Filtering

e |BCF - Item Based Collaborative Filtering

e RANDOM - sugestdo aleatéria de artigos

O utilizador podera ainda indicar quantas recomendagdes pretende gerar para cada cliente.
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PARFOIS Web Client Analytics = f e In
Clients Recommendations

(1) Select Date Range o o

~~~~ & acesan Show 10~ entries Search:

ARTICLE ENTITY

Select Recommender Algorithm
0 .. .

We of Recommaendations per Client

Figura 125 - Clients Recommendations

Segue uma breve descricao dos pontos acima identificados:

Selecdo de periodo de data

Selecdo de algoritmo (disponiveis 4 algoritmos diferentes)
Selecdo do numero de recomendacgdes por cliente
Indicagao do numero de linhas a serem visiveis na tabela
Pesquisa de informacdo na tabela

Navegacdo nos préximos registos da tabela

Exportacdo para Excel da tabela definida

No vk wNpeE

Nesta sec¢do podemos consultar os dados em formato tabela e exportar os mesmos para
Excel.

6.10 Acerca do Autor

A componente Acerca do Autor, é somente de cariz informativo, resultando em informacao
acerca do ambito do projeto desenvolvido.
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PARFOIS Web Client Analytics = f in

About The Project

N ©

Organization - K]
T ,

Description - K:)
Master Thesis- Project 2017/20

he data to be explored preoject i from a chain of women accessories that b

Figura 126 - About

6.11 Inquérito

A componente Inquérito, permitird ao utilizador realizar um pequeno inquérito de satisfagao
da plataforma desenvolvida, possibilitando assim dar o seu feedback acerca da mesma.

PARFOIS Web Client Analytics =

Survey

o« @

Figura 127 - Survey
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6.12 Ajuda

A componente de Ajuda, permitird ao utilizador obter mais informagdo acerca dos tépicos
mais focados pela plataforma, nomeadamente o tema RFM e o tema CLV, acedendo assim
diretamente para a informacdo existente na Wikipédia sobre estes temas.

PARFOIS Web Client Analytics

& Notlogged in Talk Contributions Create account Login .
Atticle  Talk Read Edit View history |Search Wikipedia Q
RFM (customer value)
WIKIPEDIA
The Fres Encyclopedia From Wikipedia, the free encyclopedia
Main page This article needs additional citations for verification
Contents Please help improve this article by adding citations to reliable
Fealured content sources. Unsourced material may be challenged and
Current events removed il 2015) (L e nd when I this t te
Random article: (April 9) (Learn how and w! fo remove this templat
Donate to Wikipedia message)
‘Wikipedia st
pediastore RFM Is a method used for analyzing customer value. It is commonly used in database
Interaction marketing and direct marketing and has received particular attention in retail and professional
Help services industries !
i RFM stands for the three dimensions:
Community portal
Recent changes « Recency — How recently did the customer purchase?
Contact page « Frequency — How often do they purchase?
Tous + Monetary Value — How much do they spend?
T e Customer purchases may be represented by a table with columns for the customer name, date
Related changes of purchase and purchase value. One approach to RFM is 1o assign a score for eaeh
Upload fle dimension on a scale from 1 to 10. The maximum score represents the preferred behavior and
Special pages a formula could be used to calculate the three scores for each customer. For example, a
: o

Figura 128 - Help RFM

PARFOIS Web Client Analytics =

Help

What is RFM ? ! +
Whatis CLV? 2 -
& Notlogged in Talk Contributions Create account Login
Article  Talk Read Edit View history |Search Wikipedia Q

Customer lifetime value

WIKIPEDIA

The Free Encyclopedia From Wikipedia, the free encyclopedia

DED In marketing, customer lifetime value (CLV or often CLTV), lifetime customer value (LCV),

Contents or life-time value (LTV) is a prediction of the net profit attributed to the entire future

Fealured content relationship with a customer. The prediction model can have varying levels of sophistication

Current events and accuracy, ranging from a crude heuristic to the use of complex predictive analytics

Random article techniques.

Donate to Wikipedia

Wikipedia store Gustomer lifetime value can aiso be defined as the monetary value of a customer refationship,
based on the present value of the projected future cash flows from the customer relationship !

pnisrachon Gustomer lifetime value is an important concept in that it encourages firms to shift their focus

P from quarterly profits to the long-term health of their customer relationships. Customer lifetime

gfnmf;::a. value is an important number because it represents an upper limit on spending to acquire new
customers_# For this reason it is an important element in calculating payback of advertising

Recent changes

e spent in marketing mix modeling

Figura 129 - Help CLV
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6.13 Relatdrios

Nas diferentes componentes desenvolvidas, é possibilitado ao utilizador exportar para PDF

os diferentes graficos gerados.

export_sales.pdf

@
e
=1
iT)
£
€
>
o
£
<
3
=

Daily Sales — Invoices

R— 41~ 1 ~—
T

2016:()74 1 2016-07-12 2016-07-13

Daily Sales — Departments

2016-07-14 2016-07-15 2016-07-16 2016-07-18 2016-07—19

Day

Source: Online GIN

Figura 130 - Exportagao Reports

6.14Exportacao Excel

Em algumas das componentes desenvolvidas, e nomeadamente aquando a apresentacdo dos

dados no formato tabela, é possibilitado ao utilizador exportar para Excel estes mesmos dados.

H © -

D

I

Il
Il %

1

Il

Formulas

Alinhamento

E

Iml nm
L] o
1

Dados

| F

rfm_table2.xlsx - Excel

== - 9 ooo

Rever

Geral

Numero

| G

€,
.00 >.0

Ver Supleme

Formatac

[ #Formatar

o ,00

e

| H |

[L#Estilos de

E

Ficheiro Inserir Esquema de Pagina
¥ [ Calibri 11 - A A
Eg -
~ N 7 s - - &-A -
AreadeTr... = Tipo de Letra =
L13 = Jx
A | B C |
1 ENTITY Recency Frequency Monetary
2 307995 2 1"
3 177523 9 12.99
4 380743 13 1 3.39
5 69743 15 1 3.99
6 192160 13 1 3.99
7 54887 12 1 3.99
8 16554 10 1 3.99
9 329078 10 1 3.99
10 208630 9 1 3.99
11 1895854 8 1 3.99
1£‘ 400033 2 1 3.99

R_Score F_Score M_Score Total Score

]

[“ RV RV RV RV T, BV RV, BV Y |

Figura 131 - Exportacdo para Excel
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7 Avaliacao da Solugao

O capitulo “Avaliacdo da Solugdo” é para o leitor a constatacdo da veracidade do resultado
obtido e permite ao leitor ter a percecdo de quais as métricas para a avaliacdo da mesma.

7.1 Avaliagao Global

Para se avaliar a solugao desenvolvida teremos de dividir em 4 fases distintas de avaliagao,
uma vez que se diferenciam entre elas, embora relacionadas como um todo. Seguidamente
vamos detalhar cada uma destas.

7.2 Primeira Fase de Avaliagao

Primeira Fase de Avaliacao — Recolha e exploracao de dados.

e Recolha e avaliacao da qualidade dos dados

o Verificagdes de dados de amostra e dados representativos junto do
cliente.

e Andlises Exploratdrias de Dados (AED)

Conhecer os dados, varidveis e seu comportamento.
Detetar assungoes.

Identificar padrGes e tendéncias.

Detetar erros e amostras.

Descobrir relagdes e interdependéncias.

O O O O O
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7.2.1 Avaliagao da Qualidade dos Dados

Para se avaliar a qualidade de dados, foi necessario recorrer a utilizacdo do ambiente de pré-
producdo e contaram igualmente com a ajuda de algumas equipas do negdcio, nomeadamente:

e E-commerce Development Team
e Business Intelligence Development Team

Foi necessadrio verificar junto destes que os dados recolhidos correspondiam efetivamente
aos dados que estdo atualmente a ser disponibilizados ao negdcio. Também uma das
componentes validadas junto com estes foi garantir que todas as transformacgées que fossem
realizadas sobre os dados iam de encontro aos resultados comparaveis.

Ja anteriormente foram indicados alguns dos problemas detetados nas diversas fontes de
dados, que em diversas fases colocaram em causa alguns dos desenvolvimentos. E importante
referir que a plataforma esta diretamente ligada a estas fontes de dados, e que caso surjam
alteracdes ao modelo de dados, este poderd colocar a plataforma com incongruéncias,
apresentando dados invalidos, e ao limite de indicar erros ao utilizador ou indisponibilizar por
completo a plataforma.

7.3 Segunda Fase de Avaliagao

Segunda Fase de Avaliacdo — Modelos/Algoritmos Desenvolvidos

e Modelos de Recomendacgao
o Medidas especificas para validar os modelos de recomendagao
= MAE (Mean Average Error)
= RMSE (Root Mean Square Error)
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7.4 Terceira Fase de Avaliacao

Terceira Fase de Avaliagcdao — Plataforma "Parfois Web Client Analytics'

e Qualidade do cddigo
o Avaliacdo de através de ferramentas especificas.

e Tempos de desenvolvimento

o Avaliacdo de através de ferramentas especificas.

e Documentagdo existente

o Avaliacdo junto de coordenador do projeto e key users.

e Definicdo e realizagdo de Testes
o Testes unitarios
o Testes funcionais
o Testes automatizacao

o Testes seguranca

7.4.1 Qualidade do Cédigo

Como qualquer outra linguagem, a linguagem R com a sua evolugdo comegou a sentir
necessidade de utilizar boas praticas, embora muitos dos programadores ja as tenham implicitas
de outras linguagens, o Google’s R Style Guide veio assumir-se como um guia para os
programadores de R, tornando assim o cédigo mais facil de ler e validar entre toda a comunidade.
Alguns autores como Hadley Wickham em "Advanced R Book", Graham Williams no livro
"Sharing R Code - With Style” e também Laurent Gatto no tutorial "Writing better R code”,
defendem boas praticas para a programacgao em R [56].

Para a usabilidade dessas boas praticas surgiram ferramentas para apoiar os programadores,
surgiu o “Tidyverse style guide” [57] derivado do anteriormente apresentado “Google’s R style
guide”, mas atualizado e evoluido para os dias de hoje. Igualmente Yihui Xie desenvolveu em
2017 um pacote de R denominado formatR, que permite formatar o cddigo de R
automaticamente, tendo também em base essas boas praticas de desenvolvimento de cddigo
em R [58].

No entanto em R existem dois pacotes/librarias dentro da conhecida cole¢do de pacotes
Tidyverse, que permitem assim garantir uma maior qualidade do cddigo realizado, indo de
encontro as boas condutas anteriormente discutidas. Neste desenvolvimento utiliza-se esses
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mesmos pacotes/librarias denominados LINTR e STYLER que serd apresentado numa visdo

pratica do projeto desenvolvido.

7.4.1.1 LINTR

O pacote/libraria LINTR executa uma validagdo ao cddigo desenvolvido, avaliando se o

mesmo vai de encontro ao estilo de cédigo definido, verificando a sintaxe de erros e questdes
de semantica, e alertando o utilizador das irregularidades [59].

Neste caso pratico utiliza-se a funcdo LINT do pacote LINTR sobre diversos ficheiros de cédigo
desenvolvido, conforme visivel na Figura 132.

Console

Terminal Markers

> lintr::Tint("UI.R")

warning messages:

1: In readLines(filename) : incomplete final Tine found on 'UI.R’

2: In readLines(file) : incomplete final line found on '"UI.R'

> lintr::1int("SERVER.R")

wWarning messages:

1: In readLines(filename) : incomplete final Tine found on 'SERVER.R'
2: In readLines(file) : incomplete final line found on 'SERVER.R'

=

Figura 132 - Pacote LINTR

Este processo efetua assim a validacdo do cédigo existente nos ficheiros indicados,

retornando ao utilizador as respetivas irregularidades e gravidade, tal como demonstrado na

Figura 133.

Console

lintr =

Terminal Markers

C:/Users/FredericoAlmeida/Dropbox/Mestrado_Tese/Desenvolvimento/R Project/Project_TESE/PRF_Weh_Client_Analytics/SERVER.R

@ Line

®Line 6
@Lline 7

OLline
®Line

© Line 10
@ Line 1
®Lline 1

®Lline
O Line
©® Line

@ Line 41
A Line 4
O Line 44
©Line 45

O Line
©® Line
@ Line
®Line
@ Lline
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NS

Commented code should be removed.

Commented code should be removed.

Commented code should be removed.

Commented code should be removed.

Commented code should be removed.

Commented code should be removed.

Commented code should be removed.

Commented code should be removed.

Tines should not be more than 80 characters.
variable and function names should be all lowercase.
Commented code should be removed.

Trailing whitespace is superfluous.

no visible binding for global variable ‘sysdate_false’
Trailing whitespace is superfluous.

Trailing whitespace is superfluous.

Trailing whitespace is superfluous.

Trailing whitespace is superfluous.

variable and function names should be all Tlowercase.
Tines should not be more than 80 characters.
Trailing whitespace is superfluous.

Figura 133 - Resultados LINTR



7.4.1.2 STYLER

O pacote/libraria STYLER incorporado no Rstudio como Addin, efetua de forma automatica a
formatacdo do cddigo de acordo com as regras do “Tidyverse style guide” permitindo alguma

customizacdo pelo programador [60].

A grande vantagem do STYLER é uniformizar todo o cédigo para permitir sempre a mesma

sintaxe entre todo o desenvolvimento, e corrigindo o mesmo caso necessario, como visivel na
Figura 134 e Figura 135.

B SERVERR B®Jur © ] TESTES RFM.R* O] TESTES_RFM2R O TESTES_RFM3R

Source onsave = A S~
if(file.exists("rfmUtils.R")) source("rfmUtils.R")

day_rfm_min <- as.Date('2016-01-01" ,format="%v-%m-%d’)

day_rfm_max <- as.Date('2016-01-31" ,format="%Y-%m-%d")

purchasesYEAR = sqlQuery(Conn_DW, paste(“select UPPER(cust_email_sfk) ENTITY,

FRun | °F

convert(date,CONVERT (varchar(10) ,dat_mov_sfk,101)) DATE,

sum(amt_tran_eur+onl_ori_val_vat)TOTAL
FROM VCUB_FCT_ONL_MOVEMENTS_D WITH (nolock)

where cod_type='PUR' and COD_PLATFORM='PARFOIS' and inv_cod is not null
AND convert(date,CONVERT (varchar(10),dat_mov_sfk,101)) between '", day_rfm_min,"" and "' ",

* group by UPPERCcust_email_sfk),dat_mov_sfk
order by dat_mov_sfk desc”,sep="")

purchasesYEARSDATE <- as.Date(purchasesYEARSDATE ,format="%y-%m-%d")
startDate<-min(purchasesYEARSDATE)

endDate<-max (purchasesYEARSDATE)

##executing the RFM Data Frame
#removing unecessary columns, just the needed for RFM

purchases_RFM_tempYEAR = purchasesYEAR[ , (names (purchasesYEAR) %in% c("ENTITY","DATE","TOTAL"))]

Figura 134 - Antes do STYLER

@ | SERVERR @ JurR @ | TESTES RFMR © | TESTES_RFM2.R © | TESTES_RFM3R

source onsave | O~

if (file.exists("rfmutils.R")) source("rfmutils.rR")

day_rfm_min <- as.Date("2016-01-01", format = "%y-%m-%d")

day_rfm_max <- as.Date("2016-01-31", format = "%Y-%m-%d")

purchasesYEAR <~ sqlQuery(Conn_DW, paste(“select UPPER(cust_email_sfk) ENTITY,

SRun | o4

convert(date,CONVERT (varchar (10) , dat_mov_sfk,101)) DATE,

sum(amt_tran_eur+onl_ori_val_vat) TOTAL
FROM VCUB_FCT_ONL_MOVEMENTS_D WITH (nolock)

where cod_type='PUR' and COD_PLATFORM='PARFOIS' and inv_cod is not null

AND convert(date,CONVERT(varchar(10),dat_mov_sfk,101)) between '™

' group by UPPER(cust_email_sfk),dat_mov_sfk
order by dat_mov_sfk desc”,

sep =

purchasesYEARSDATE <- as.Date(purchasesYEARSDATE, format = "%v-%m-%d")
startDate <- min(purchasesYEARS$DATE)

endDate <- max(purchasesYEARSDATE)

## executing the RFM Data Frame

# removing unecessary columns, just the needed for RFM
purchases_RFM_tempYEAR <- purchasesYEAR[. (names (purchasesYEAR) 7
<

Figura 135 - Apds o STYLER

"DATE" .

"TOTAL")) 1

, day_rfm_min, "

=

_ source ~

=0

> source ~

and ' "
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7.4.2 Tempos de Desenvolvimento

Ao longo de todo o processo de desenvolvimento foi utilizado a ferramenta GIT, permitindo
assim controlar o cédigo desenvolvido e todas as alteragdes realizadas, esta ferramenta
igualmente poderia permitir uma melhor gestdo de desenvolvimento do cédigo em equipa.

Assim que efetuada a primeira versdo estavel, foi realizado o primeiro “commit” denominado
a V1 na data de 2018-04-14 conforme a Figura 136 representa.

6 RStudio: Review Changes —

Changes History = master = (all commits) ~

Subject Author Date
© (HEAD -> refs/heads/master  \2€ Frederico Almsida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-09-08
({) w25 Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-09-02
({) v24 Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-08-30
({) v23 Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-08-22
({) v22 Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-08-12
({) v21 Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-08-08
({) V20 Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-08-04
({) v19 Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-07-27
({) V18 Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-07-23
({) % Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-07-16
({) V16 Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-07-15
({) V15 Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-07-14
({) V14 Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-07-13
({) V13 Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-07-13
({) vi2 Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-06-25
({) Vi Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-06-24
({) v10 Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-06-24
({) V9 Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-06-21
({) v8 Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-06-17
({) V7 Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-06-14
({) 3 Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-06-12
({) V5 Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-06-08
({) V5 Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-05-31
({) v4 Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-05-29
({) V4 Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-05-27
({) v3 Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-05-09
({) v3 Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-04-26
({) v2 Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-04-17
o Frederico Almeida < 1150277 @isep.pp.pt> 2018-04-14

Figura 136 - Histérico Desenvolvimento

Na data de 2018-09-08 foi definida a ultima versdo denominada V26 e sobre a qual é
apresentado este projeto.
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7.4.3 Testes ao Desenvolvimento

Cada vez mais o software é complexo e interligado com diversas plataformas e dispositivos,
com isso a importancia de testes ganha cada vez mais relevo. Utilizar a correta metodologia de
testes é um dos pontos fundamentais. Garantir o cumprimento dos requisitos e obter o sucesso
de projeto somente é possivel com uma boa definicdo e execucao de testes.

Functional Testing

Unit Integration System Acceptance
Testing Testing Testing Testing

Non-Functional Testing

Performance Security Usability Compatability
Testing Testing Testing Testing

Figura 137 - Metodologia Testes [61]

Embora seja desejavel a realizagdao de testes funcionais e de testes ndo funcionais conforme
a Figura 137, ndo foi de todo possivel a realizacdo de testes ndo funcionais, sendo que ao longo
das vdrias etapas de desenvolvimento foram realizados somente testes funcionais que iremos
descrever de seguida:

e Testes unitarios
e Testes de integracao
e Testes de sistema/aplicativo

e Testes de aceitacao

Para um melhor desenvolvimento de todo o projeto foram utilizados distintos ambientes, nas
diversas fases de desenvolvimento. Considerando os seguintes:

e Ambiente de Testes

o Utilizado ao longo do processo de desenvolvimento e na realizagdo de testes
unitdrios e dos testes de integragao.

e Ambiente Pré-Producdo
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o Utilizado para realizar os testes de sistema/aplicacdo, estes com dados
préoximos aos reais.

o Utilizado para a realizacdo dos testes de aceitacdo com o negdcio.
e Ambiente de Producdo

o Implementacao da plataforma desenvolvida.

7.4.3.1 Testes Unitarios

Os testes unitdrios sdao definidos como testes individuais a componentes ou médulos que
compdem a plataforma. estes testes sdo normalmente realizados antes de os
componentes/modulos serem integrados na plataforma.

Um dos exemplos de testes unitarios realizados, foram a validacdo das conexdes com sucesso
a cada uma das fontes de dados, conforme a Figura 138.

@] SERVERR @Jur @) Test_Connection RODBC.R

Source on Save K 7~ -

1

2

3 spuany Hususagpu sy,

4 Load RODBC p

5 T1ibrary(RODBC)

6

7 # Create a connection to the database called "con"

8 con <- odbcConnect("GINSTD", uid=" ', pwd="wemEFIEY"  rows_at_time = 10)
9
10 # check that connection is working (Optienal)

11 odbcGetInfo(con)

# Query the database and put the results into the data frame

# "dataframe”

16 artigos <- sqlQuery(con, "select * from #AETeesewssishe) where art_col="18"")
17 odbcClose(con)

Figura 138 - Teste Conexao

7.4.3.2 Testes de Integragao

A realizagdo de testes de integracdo é o teste dos diferentes médulos / componentes que
foram testados com sucesso (nos testes unitarios) mas agora quando integrados para executar
tarefas e atividades especificas. Esse teste geralmente é feito com uma combinacdo de testes
unitdrios automatizados e testes manuais, dependendo de como os mesmos conseguem ser
integrados para obter resultados especificos.

A realizacdo de testes de integracdao é bastante extensa uma vez que é necessario validar
corretamente o resultado de cada um dos diferentes componentes.
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OSERVERR © O JUIR *  ©TESTES RFM3R =

Source on Save " “* Run At Source ~
12
13
14
15 Conn_bw odbeDriverConnect ("driver={SQL Server};server-mm——m—gs : database=DW; U = et ; ;= G— "
16
17 if (file.exists("rfmutils.R" source("rfmutils.R"
18
19 day_rfm_min as.Date("2016-03-17", format = "%v-%m-%d"
20
21  day_rfm_max as.Date("2016-06-15", format = "%y-%m-%d
23 purchasesYEAR <- sqlQuery(Conn_DW, paste("se @
5 97 TESTES_RFM3.R
{; @ TESTES RFM2R
X nof @7 TESTES_RFMR
29 group by UPPER(cust_email_sfk),da O TESTES RECOM3.R
30 or by dat_mov_: desc",
31 sep © TESTES_RECOM2.R
32
33 O TESTES_RECOMR
34
35 purchasesYEARSDATE as.Date(purchasesYEARSDATE, format %Y -Xm-%d" @7 TESTES_PLOTSR
36
37 @7 TESTES_CLVR
38 X ) RFM F
39 é b 4 O Test_Connection RODBC_SQLR
40 purchases_RFM_tempYEAR purchasesYEAR[, (names(purchasesYEAR C(“ENTITY", "DATE", “TOTAL" )
41 D] Test_Connection RODBCR
42 [<]
43 analysis_date <- as.pate(Sys.pate(), format v -%m-%d" = Test_Cannection RIDBCR
44 @] 2R
45
46 rfm_result rfm_table_order(purchases_RFM_tempYEAR, ENTITY, DATE, TOTAL, analysis_date GU 1.R
4
48

49 rfm_result_table rfm_resultirfm

Figura 139 - Teste de Integracdo

Embora se apresente na Figura 139, o exemplo de testes para a componente do RFM,
também é visivel que igualmente foi necessdario testar o sucesso dos diferentes componentes.

7.4.3.3 Testes de Sistema/Aplicacdo

Os testes do sistema/aplicacdo envolvem testar todo a aplicagdo em busca de bugs e erros.
Este teste é realizado através da interface dos componentes de hardware e software de todo o
sistema (que foram testados anteriormente e testados quanto a integragdo), e em seguida,
testados como um todo. Estes testes também conhecidos como teste de caixa preta, onde a
aplicacdo é avaliada num ambiente distinto, e o mais proximo das condi¢ées de trabalho
esperadas pelo utilizador, podendo ser afetada pelos diversos problemas existentes no
ambiente e ndo diretamente relacionados com a aplicagdo.

Estes testes foram realizados no ambiente de pré-producdo e contaram igualmente com a
ajuda de algumas equipas do negdcio, nomeadamente:

e E-commerce Development Team
e Quality Assurance Team
e Business Intelligence Development Team

7.4.3.4 Testes de Aceitagao

A realizacdo dos testes de aceitacdo é a fase final do teste de software funcional e envolve
garantir que todos os requisitos de aplicacdo / projeto foram atingidos e que os utilizadores
finais e clientes testaram o sistema para garantir que ele funcione conforme esperado,
respondendo a todos os requisitos definidos.
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Estes testes foram concretizados no ambiente de pré-producdo, tendo sido realizadas duas
sessdes e com o apoio de quatro elementos do negdcio, nomeadamente:

e E-commerce Development Team
e E-commerce Analytics Manager
e E-commerce Operations Controller

Destas mesmas sessdes para além da validacdo dos principais objetivos propostos, surgiram
algumas indicagdes importantes para melhorias futuras. Igualmente estes elementos foram
convidados a realizaram o preenchimento do inquérito acerca da plataforma desenvolvida.

7.5 Quarta Fase de Avaliagao

Quarta Fase de Avaliagdao — Negdcio

e |Inquérito de satisfacdo ao cliente/utilizadores.

Futuramente e para melhor avaliacdo da plataforma desenvolvida, poderdo ser realizadas duas
andlises:

e ROl (return of investment) — O negdcio podera avaliar o retorno de investimento através
de comparagdo dos principais objetivos definidos para o E-Commerce, tais como:
o Volume de vendas
o Aquisigdo/retencgdo de clientes
o Redugdo devolugdes
o Adesdo a recomendacgdes

e Comparativo de Resultados, podem ser comparados o volume de dados e resultados em

diferentes periodos (Like For Like), assim como a percecdo dos gestores sobre os
problemas ou beneficios adquiridos.

7.5.1 Inquérito de Satisfagao

Era de extrema importancia avaliar a nossa plataforma junto dos utilizadores da plataforma
desenvolvida, para realizarmos essa mesma avaliagdo realizamos um inquérito através da
plataforma SURVIO, e disponibilizamos o mesmo diretamente na plataforma.
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REALIZAR QUESTIONARIO
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7.5.2 Resultados do Inquérito de Satisfacdao

Embora ndo tenha sido atingido o objetivo proposto de quinze inquéritos, o que também nao
significaria a utilizacdo da plataforma na plenitude por este mesmo nimero de utilizadores,
foram registados sete inquéritos sendo com estes possiveis tirar algumas licdes para o futuro.

Total de Acessos Visitar Histéria

27 %
; s
<
¥
B
=
3% e
[}
- . 3. Sep 17. Sep 1.0a
0 Respostas [ Incompleto
M Descartado B visitas @ Incompleto
Visitar Fontes O tempo médio de realizacéo
14% N\ 14% N\
29%
573 Jl
86 %
) . I 5-10 min. @8 10-30 min.
I iFrame @ Link direto 0 30-60 min.

Alguns dos dados estatisticos obtidos apontam que ndo foi possivel a todos os utilizadores
realizarem corretamente o inquérito, apoiando o baixo nimero de inquéritos para avaliacdo.

Relativamente aos resultados dos inquéritos realizados, vamos avaliar cada um destes.

1 Como considera a solorientagéo na nossa - | 2Em que medida ¢ dificil d ai 4 ida na nossa ? -
eu= & o=
—— 429%
a29%
#2 Resposta Respostas LT #a Resposta Respostas Ratio
Muito facil 5 4% Muito facil 3 429%
Mais ou menos facil 2 286%

Mais ou menos facil 429%

o

Média 0% Media 143%

0%

=

Mais ou menos difici 0 Mais ou menos difici

e & & &
=

e & & & @
o o 4w

Muito dificil 0% Muito dificil 0%
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Para a questdo 1 é de referir que é praticamente consenso entre todos que a plataforma é
de facil navegacdo, no entanto para a questdo 2 ja existe uma maior diferenca nas respostas,
onde embora seja um saldo positivo, nem todos sentem a mesma facilidade em obter os dados.

4E anossa plataforma facil de usar? -
LN RES
3 Como avalia a aparéncia da nossa plataforma? -
L2
o 1 2 3 4 5 & 7 8 9 0
Resposta = Respostas Ratio
1710 0 0%
10/10 1 143 %
2110 0 0%
3110 0 0%
4110 0 0%
£+ Resposta Respostas Ratio
5710 0 0% ® S, muito & 7%
6/10 0 0% ®  Mais ou menos sim 1 143%
710 2 286% » Dedificuldade média 0 0%
8/10 4 57.1% ® Mais ou menos nio 0 0%
9/10 0 0% @ Absolutamente néo 0 0%

Relativamente a questao 3 é claramente percetivel que a aparéncia da plataforma é positiva,
também mediante as respostas da questdo 4 poderemos obter que a mesma também apresenta
uma facil usabilidade.

5 Em que medida é iitil a nossa plataforma? - 6 Em que medida é dificil de os rep da nossa -

E3 e a=E 3

— 42.9%

286%

#a  Resposta Respostas Ratio pE— Resposias Ratio
Muito dtil 6 857%

¢ Mdod @ Muito facil 3 429%
& Mais ou menos il 0 0%

@ Mais ou menos facil 2 286 %
@  Nommal 0 0%

@ De média dificuldade 0 0%
®  Mais ou menos indtil 0 0%

@ Mais ou menos dificil 0 0%
®  Absolutamente indtil 1 143%

@ Muito dificil 2 286%

Com as respostas a questdo 5 garante-se que plataforma é bastante util para o negdcio, ja
por outro lado com os resultados da questdo 6, percebe-se que é importante trabalhar no tema
da exportacdo de relatdrios e excel, uma vez que ndo sdo muito positivos estes valores.
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7 Com que frequéncia "bloqueia” ou "falha” a nossa plataforma? - 8 Como classificaria a nossa plataforma ? -

ouE & =
10.7%
1778
az9% 14z
18.0% 33.6%

#a Resposta Respostas Ratio #= Resposta Pontos média Pontos fotal
@ Muito frequentemente 0 0% @ Usabilidade 20 140
@ Frequentemente 1 143 % # Qualidade dos Dados 336 235
o Asvezes 1 143 % ©  Performance 13 126
# Quase nunca 2 286 % # Graficos 177 124
@& Nunca 3 429% #® Reports/Formatos Exportacio 10,7 75

As respostas obtidas para a questao 7 foram algo que deve ser considerado alarmante, uma
vez que a performance da plataforma pode colocar em causa o uso desta pelos utilizadores. Na
questdo 8 consegue-se concluir que a usabilidade e a qualidade dos dados sao os mais positivos
para os utilizadores, mas por lado oposto, a performance e relatérios sdo os pontos mais

negativos.

9 Em que medida tem confianga nos dados da nossa plataforma? - 10 ia a a outros ele da equipa ? -

LU S LACCRNES
—sTa%

#4 Resposta Respostas Ratio #4 Resposta Respostas Ratio

® Tenho confianca absoluta 2 286 % @ Definitivamente sim 4 5T1%

® Tenho muita confianca 3 429% @ Provavelmente sim 3 429%

@ Tenho confianca normal 2 286% # Nao sei 0 0%

® N&o o acho digno de confianca 0 0% ® Provavelmente nio ] 0%

® Ngo tenho confianca nenhuma 0 0% ® Definitivamente ndo 0 0%

Com os resultados da questdo 9 é claramente verificado que a confianga dos dados da
plataforma é positiva, e também mediante as respostas da questdo 10 poderemos obter que a
mesma podera ser também utilizada por outros elementos.
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11 Como esta com o da nossa ? - 12 Apostaria na continui da e seu ? <
o= & eu= &
— 42,9%
570%
#a Resposta Respostas Ratio #4 Resposta Respostas Ratio
@ Muito satisfeito/a 3 429% ® Definitivamente sim 5 4%
& Satisfeita 4 571% @ Provavelmente sim 2 286 %
Médio satisfeitola 0 0% Néo sei 0 0%
Insatisfeito/a 0 0% @ Provavelmente nio 0 0%
®  Muito insatisfeito/a 0 0% @ Definitivamente ndo 0 0%

Com resultados positivos para a questdo 11 e para a questdo 12, obtém-se um feedback
positivo que permite identificar ndo sé uma satisfagdo nos utilizadores, mas também que estes

apoiam o seu crescimento.

13 No global como classificaria a nossa plataforma? -

L)
o 1 2 3 4 H 3 7 s 0
Resposia « Respostas Ratio
1710 0 0%
14 Como podemos melhorar a nossa plataforma ?
10710 0 0%
2110 0 0% Melhoria no Layout dos ~ Os refresh devem ser Alguns campos dos
graficos despoletados pelo raficos estao
3110 0 0% uilizador. Paragem de identificados de forma
A plataforma deveria refresh sempre que click  confusa, ficando estes
4110 0 0% sem duvida ter tempos  noutra opgAo. Usar cor uca intuitivos
de resposta mais vermelha nos assunto ‘ambém criaria uma
5110 1 143% rapidos. «cem mais relevancia e area em cada
510 o 0% uma cor r{lais fria cg::_‘n menug‘gréﬁug&gar_ajazgr
. menos relevancia. Criar  uma breve descricéo de
Anivel de performance radiobutton para forma a ajudar o
7110 0 0% escollher o grafico a utilizador a interpretar o
refrescar numa pagina.  grafico.
8110 6 85.7% Disponibilizar os paises
o 0% «com mais vendas, e 0
8110 seu numero de clientes

Representagbes de
daegﬂs diferegnles e

rapidez sdo algo a
melhorar

Melhoria do tamanho de
texto nos graficos;
abreviacbes; ou graficos
com maior dimensdo

Em conclusao verificamos que os utilizadores que responderam a estes inquéritos tém em
comum dois pontos que destacamos como duas grandes prioridades futuras deste projeto,

nomeadamente:
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Tempo de Resposta dos Dados/Performance.

O

Para ultrapassar este problema, deverdo ser criadas algumas condi¢des a
nivel da base de dados, tornando esta funcional na agregacdo de dados,
principalmente dados histéricos, nomeadamente a criagdo de vistas
agregadas ao ano. De igual modo com a implementagao de plataforma num
servidor dedicado, sdo esperadas algumas vantagens.

Extracdo de Dados e Relatdrios.



o A ferramenta utilizada para a exportacdo de Excel, ndo é a mais adequada,
sendo que teremos de explorar outros pacotes disponiveis para realizar a
mesma. No que respeita a exportacao de relatérios, os mesmo devem ser
uniformizados no que diz respeito a sua apresenta¢do de acordo com o
template da empresa, e também de como a informacgao é organizada dentro
do documento gerado.
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8 Conclusao

O capitulo “Conclusdo” incide sobre uma reflexdo de todo o percurso realizado para a
conclusdo deste projeto. O leitor ficard consciente de que o caminho teve as suas corretas e
erradas decisGes, mas que se tornaram crescimento e aprendizagem para o futuro.

8.1 Objetivos Concluidos

A Parfois encontra-se atualmente numa fase de crescimento exponencial na sua area de e-
commerce, onde cada vez mais o cliente é exigente, e garantir niveis de qualidade e satisfagao
elevados sdao mais do que uma necessidade, sdo uma obrigatoriedade.

Com isso em mente os desafios eram claros, e os objetivos ambiciosos, garantir a empresa
uma ferramenta que auxiliasse na andlise de dados e na concretizagdo de melhores decisdes,
potenciando assim o aumento de vendas e a fidelizagao de clientes.

Numa era onde os Dashboards come¢am a fazer cada vez mais parte das nossas vidas, e se
destacam entre as ferramentas de apoio a tomada de decisdo, pretendia-se que a plataforma
de igual modo tivesse como ecra inicial, algo que transmitisse de imediato uma visdao ampla
sobre este modelo de negdcio.

De igual forma a analise de requisitos realizada junto com o negécio na fase inicial, obrigou
que fossem respeitados os principais KPl's do E-Commerce, e que estes estivessem presentes
na solugdo, uma vez que sao estes que apoiam na tomada de algumas decisdes. O ciclo de vida
do processo de compra online foi obrigatoriamente contemplado neste desenvolvimento, sendo
abordado os dois principais processos, a encomenda e respetiva faturacdo, assim como a
devolucdo e respetiva nota de crédito, sendo que estes correspondem a métricas importantes
para a avaliacdo deste modelo de negécio.
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O papel do cliente, e aimportancia que este deve assumir foram os pontos onde se pretendia
maior destaque, pois era aqui que existia a necessidade de descobrir/redescobrir o nosso cliente,
conseguindo definir de que forma poderemos avaliar este, algo que com o modelo RFM foi
possivel de concretizar, permitindo assim a possibilidade de criar com este uma relagdo win-win,
o que com o modelo CLV veio acrescentar ainda mais informacdao na obtencdo, retencao e
fidelizagdo de clientes em que este se apoia. Novamente o papel do cliente surge em destaque
no processo de recomendacdo, onde junto com este se pretende obter uma maior taxa de
vendas, mas de igual forma das preferéncias do cliente.

Estas trés componentes referenciadas anteriormente, nomeadamente o RFM, o CLV e a
Recomendacgdo, vao permitir aos diversos beneficidrios da plataforma a definicdo de novas e
mais direcionadas estratégias junto do cliente.

Para além das diversas vantagens ja referidas, ainda poderemos referenciar algumas outras
fruto deste desenvolvimento, e que ja referimos ao longo deste documento, o tempo de
preparacdo e tratamento dos dados é agora inexistente para o utilizador, a fiabilidade é
aumentada garantindo o uso das fontes corretas e centralizadas, a usabilidade permite uma
maior abrangéncia de utilizadores, ndo estando limitado a sua experiéncia e capacidade de
tratamento e andlise.

Este ponto anterior, de certa forma refere um dos requisitos neste projeto, que foi a
possibilidade de extracdo de informacdo. A definicdo da ferramenta Excel como utilizada em
larga escala pelos analistas da empresa, foi 0 nosso objetivo e respeitado na analise de RFM e
anadlise de CLV, facultando os diversos dados obtidos para extracdo pelo utilizador.

No entanto convém realgar que ndo somente o E-Commerce é uma equipa que adquire
vantagem com este projeto, mas que igualmente diversas equipas como o Marketing, Controlo
de Gestdao e também o cliente final sdo elementos da nossa rede de valor beneficiados com esta
nova ferramenta.

Da necessidade de tomada de decisdo mais facilitada para altos quadros organizacionais
advém o objetivo de possibilitar a plataforma com reports de facil legibilidade, e somente com
a informacdo estritamente necessaria para decisdo, de igual forma os mesmos deveriam ser
seguros e ndo editaveis, exportados assim da plataforma no formato PDF para posterior
distribuicdo pelos demais destinatarios.

Numa perspetiva mais técnica do projeto, poderemos assumir que a elevada capacidade de
computacdo de uma ferramenta como o R permitiu que o tratamento de dados fosse muito mais
célere, flexivel e fidvel, ndo somente para os principais utilizadores, mas para os responsaveis
por garantirem o suporte e continuidade do produto, onde é importante referir que de igual
modo o uso das normas e regras de programacado em R, junto com as ferramentas de validacdo
inseridas no R, permitem uma maior qualidade do cédigo, mas também maior facilidade de
adaptacdo para qualquer programador que no futuro pretenda analisar ou dar continuidade ao
projeto.

A usabilidade de pacotes, funcGes e librarias do R, assim como os diversos foruns existentes
abordando todo o crescimento existente em volta da linguagem R, acrescentaram imenso valor
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ao projeto, permitindo usar técnicas mais recentes, e valida¢do dos resultados obtidos. Mas
mais importante é a consciéncia generalizada da importancia dos dados, e das imensas
possibilidades de tratamento sobre estes, quer clustering, algoritmos, etc, e que cada vez mais
com o crescimento exponencial dos dados, abrem portas para um futuro onde ndo somente os
dados, mas o que se obtém destes vai ser o foco.

Deve-se de igual modo destacar a flexibilidade do Shiny, embutido no R, permitiu a criacao
desta plataforma com uma usabilidade bastante simplificada e de facil compreensdo ao
utilizador, mas também sendo de fdacil aprendizagem para programadores para darem
continuidade a desenvolvimentos futuros.

Consegue-se também que com o apoio das diversas equipas da DSI, quer na fase de obtencao
de dados, quer na fase de testes, tivéssemos taxas de fiabilidade e qualidade dos dados mais
elevadas, no entanto para comprovar o funcionamento da plataforma nada melhor do que a
equipa e-commerce realizd-lo, sendo um fator fundamental na sua validacao.

Embora existissem alternativas para corresponder aos requisitos da empresa, como a
aquisicdo de novos mddulos para o website existente, a empresa apostou no desenvolvimento
no ambito desta tese, uma vez que os custos seriam bastante mais reduzidos, o conhecimento
ficava retido, o suporte estaria garantido, e as possibilidades de crescimento futuro eram mais
flexiveis e imediatas.

O comprometimento das diversas equipas e elementos envolvidos neste projeto, foram
indubitavelmente o fator de sucesso.

8.2 Limitagoes e Trabalho Futuro

N3o é a solucdo perfeita, ndo existe uma solucdo final. E esse foi um dos requisitos deste
projeto, porque hoje tudo é feito de mudanca e adaptabilidade, e isso era algo pretendido nesta
plataforma. A sua capacidade de crescimento, de flexibilidade e de adaptagdo as diversas
sinergias criadas pelo modelo de negdcio e-commerce, que cada vez mais evolui e se torna fator
de aposta das médias e grandes empresas, uma vez que permite a globalizacdo destas.

Deste capitulo deveremos destacar duas componentes distintas de andlise, as limita¢des do
projeto desenvolvido, e 0 que poderemos perspetivar para o seu futuro.

Iniciando esta analise nas limitagdes que ao longo do desenvolvimento deste projeto fomos
encontrando sdo destacadas entre as demais, as que consideramos mais criticas,
nomeadamente:

e Recomendacdo utilizando o Wear it With

o Nas diversas abordagens realizadas com o Wear It With verificamos que a
auséncia de registos para o periodo disponibilizado como amostra, ndo permitia
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identificar os artigos para looks existentes, sendo que o status do look também
deve ser considerado, estando estes ja atualmente inativos.

T 7 ?
...-....-..) = . !’4! Il
\(\" \S;
‘oo s g e o

Client History
Wear It With Suggest to Client

e Registo de cliente em site/execucdo de encomenda

o A ndo obrigatoriedade de registo de cliente no site, permitindo a possibilidade
de cliente “anénimo” invalida a existéncia de uma maior base de dados de
clientes.

e Impossibilidade de testes em ambiente real

o Com a execucdo de alguns testes no ambiente de producdo, conseguir-se-ia ter
métricas de avaliacdo mais recentes, assim como a realizacdo de testes de
performance totalmente reais ao ambiente do dia a dia dos utilizadores.

e Qualidade da informacgdo no Cubo

o O Cubo atual apresenta algumas limitagdes no que concerne a dados, e aos
tratamentos realizados sobre estes, tais como tratamento de nulos, de
igualdade de tipos para colunas idénticas, entre outros.

e Performance da plataforma

o A inviabilidade de melhores recursos na fase de desenvolvimento da
plataforma, impossibilita que algumas das métricas de tempo, sejam em grande
parte incomparaveis com o ambiente real utilizado pelos utilizadores.

e Base dados de clientes

o A inexisténcia de uma base de dados consolidada, e automaticamente
atualizavel, inviabiliza algumas analises, nomeadamente no que podem ser
clientes duplicados ou semelhantes.

e Performance do Cubo

o De igual modo ao problema de performance da plataforma, também a
performance do Cubo, é impactada com existéncia de recursos minimos no
definido ambiente de desenvolvimento.

e Recomendacgdo utilizando os Related Items

o Nao possivel adicionar a componente de Related Items na plataforma, uma vez
que foi verificado que o volume de dados existente ndo era suficiente para gerar
recomendacdes, apresenta-se este baixo volume sendo um tema bastante
recente no negdcio, de igual modo para os artigos do periodo disponibilizado

nao se verificam equivaléncias realizadas.
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No que diz respeito ao que se considera que possam ser melhorias futuras, e novos

desenvolvimentos que acrescentem valor na plataforma desenvolvida destaca-se os seguintes

pontos:

Usabilidade de Variaveis Globais
o Permitindo assim a reutilizacdo de alguns dados previamente computados.
Implementagdo da Plataforma em arquitetura Cliente-Servidor

o Existe a possibilidade de aquisicdo de modulo cliente-servidor do R Studio,
garantindo assim maior disponibilidade, manutencdo e performance do
produto desenvolvido.

Implementacdo da Plataforma em arquitetura Web/Cloud

o Fazendo uso das novas tecnologias, existe a possibilidade de publicar para
Web/Cloud os projetos desenvolvidos em R, permitindo uma maior mobilidade
aos utilizadores e melhores capacidade de performance. Estruturas como
SHINYAPPS.IO permitem hoje uma integracdo direta com o RStudio.

Segmentacdo de Clientes por Atributos

o Existindo diversos atributos associados a ficha de cliente, é possivel a realizacdo
de diversas segmentacdes, como por exemplo por faixa etaria, zona geografica,
etc.

Classificagdo de Clientes

o Através das suas classificagdes individuais obtidas com o RFM, é possivel
igualmente segmentarmos e classificarmos os clientes conforme se verifica na

Figura 140 .
Segment Description R F M
Champions Bought recently, buy often and spend the most 4-5 4-5 4-5
Loyal Customers Spend good money. Responsive to promotions 2-5 3-5 3-5

Potential Loyalist Recent customers, spent good amount, bought more thanonce 3-5 1-3 1-3

New Customers  Bought more recently, but not often 4-5 <=1 <=1
Promising Recent shoppers, but haven't spent much 3-4 <=1 <=1
Need Attention ~ Above average recency, frequency & monetary values 2-3 2-3 2-3
About To Sleep  Below average recency, frequency & monetary values 2-3 <=2 <=2
At Risk Spent big money, purchased often but long time ago <=2 2-5 2-5
Can't Lose Them Made big purchases and often, but long time ago <=1 4.5 4-5
Hibernating Low spenders, low frequency, purchased long time ago 1-2 1-2 1-2
Lost Lowest recency, frequency & monetary scores <=2 <=2 <=2

Figura 140 - Classificacao de Clientes RFM
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e Andlise Continua de Clientes

o Cada vez mais é importante o cliente para as organiza¢des, como tal o mesmo
deve ser avaliado continuamente e n3do isoladamente, como se demonstra na
Tabela 10. Perceber as oscilacdes dos clientes ao longo do tempo vai permitir a
realizacdo de melhores campanhas junto deste, e abordar os clientes certos no
momento certo.

Customer Id _
273 154
eras|
966 355
273 515
310 112
966 555

Tabela 10 - Analise Continua Clientes RFM

e Seguranca e controlo de acessos integrado com AD (Active Directory)

o Esta componente poderia permitir acrescentar na plataforma a possibilidade de
definicdo de perfis e utilizadores, garantindo um maior controle sobre quem e
a que informacdo acede.

e Melhoria de Reporting

o Definigdo de reports totalmente direcionados a utilizadores, e com layout global
e percetivel para todos.

e Base de Dados de Resultados

o Toda ainformagdo gerada pela plataforma poderia ser de igual forma guardada
numa base de dados, para permitir outras ferramentas utilizarem estes dados,
para posterior transformacdo e analise.

Pretende-se assim que os pontos acima representados possam ser elementos validos para a
continuidade da plataforma, e a consequente aposta no seu desenvolvimento continuo dentro
da empresa.
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PARFOIC

ACORDO DE CONFIDENCIALIDADE

Entre:

Barhold, S.A., sociedade andnima com o capital social de € 10.000.000, sede na Rua de
Sistelo, 755 — Lugar de Santegdos, 4435 — 429 Rio Tinto, titular do cartdo de pessoa
coletiva numero 506 810 860, registada na Conservatoria do registo Comercial de
Gondomar sob o mesmo numero, de ora em diante apenas designada por «2?
Outorgante».

E

Frederico Miguel Lacerda Barrio Ribeiro de Almeida, residente na Rua da Casa Nova,
n.? 247, Ilha dos Amores — Costa, 4810 — 087 Guimaraes, portador do Cartdo de Cidadao
numero 12574558, Contribuinte Fiscal niimero 194639134, inscrito na Seguranga Social
com o numero 12019363791, doravante identificado como «2° Outorgante».

E celebrado um ACORDO DE CONFIDENCIALIDADE, nos termos e nas condigoes seguintes:

Primeira
O 22 Outorgante esta vinculado a 1* Outorgante por via de um contrato de trabalho
celebrado em 27/09/2010.

Segunda
1. O 22 Outorgante esta a frequentar o curso de Mestrado no Instituto Superior de
Engenharia do Porto.
2. A Tese de Mestrado a efetuar pelo 2° Outorgante ird versar sobre a 1* Outorgante.

Terceira
1. O 22 Outorgante compromete-se a manter total confidencialidade sobre as
informagdes que utilizar no ambito do referido Mestrado. Incluem-se neste dever,
quer as informacgdes especificas da 1* Outorgante, quer informagdes dos seus
fornecedores ou clientes.
2. A publicagao ou divulgagao da Tese de Mestrado, estudo, artigo ou trabalho que
verse sobre a empresa carece sempre de autorizagdo escrita.




Feito em Rio Tinto, a 15 de dezembro de 2017, em duplicado ficando um exemplar em
poder de cada um dos outorgantes.
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