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RESUMO

A adocao do comeércio eletrénico e dos servicos de nuvem podem potencializar as
oportunidades e, consequentemente, aumentar o desempenho das empresas no
contexto da economia digital. Porém, h4 ainda uma dificuldade de insercdo ou de
alcance para empreendedores de menor porte, no que a startup brasileira Olist
assume o papel de intermediar o lojista e os grandes marketplaces aumentando o
alcance e automatizando processos. Desta forma, o objetivo geral desta pesquisa &
identificar os fatores que impactam no review score dado pelo consumidor apos a
realizacdo da compra via Olist Store, em algum marketplace, por meio da analise de
dados e aplicacdo do modelo de Machine Learning para prever a nota baseada em
CSAT. A pesquisa tem natureza preditiva, uma vez que consiste na aplicacdo de
algoritmos para compreender a estrutura dos dados existentes e gerar regras de
predicdo, e utilizou algoritmos de Machine Learning para analisar dados secundarios
obtidos de fontes abertas e de acesso publico. As técnicas de Machine Learning,
Random Forest e Feature Importance foram empregadas e tem um importante papel
na interpretacdo de padroes em um grande volume de dados, assim como no auxilio
a solucdo de problemas complexos. Como resultado, verificou-se que a variavel
expected_diff, que representa a diferenca de dias entre a data que estava prevista
para a chegada do produto e a data que realmente chegou, é a de maior importancia
para todas as categorias, com destaque para beleza/saude e brinquedos. Por fim,
concluiu-se que é de suma importancia que empresas que desejam obter vantagem
competitiva no ramo do comércio eletrénico invistam em uma boa logistica.

Palavras-chave: Comércio eletrdnico. Técnicas de Machine Learning. Categorias de
produtos. Previsao do review score.

ABSTRACT

The adoption of e-commerce and cloud services can enhance opportunities and,
consequently, increase the performance of companies in the context of the digital
economy. However, there is still a difficulty of insertion or reach for smaller
entrepreneurs, in which the Brazilian startup Olist assumes the role of intermediating
the shopkeeper and the large marketplaces, increasing reach and automating
processes. In this way, the general objective of this research is to identify the factors
that impact the review score given by the consumer after purchasing the Olist Store,
in some marketplace, through data analysis and application of the Machine Learning
model to predict the score based on CSAT. The research is predictive since it applies
algorithms to understand the structure of existing data and generate prediction rules.
It used Machine Learning algorithms to analyze secondary data obtained from open
and publicly accessible sources. Machine Learning, Random Forest, and Feature
Importance techniques were used and had an essential role in interpreting patterns in
a large volume of data and helping solve complex problems. As a result, it was found
that the expected_diff variable, which represents the difference in days between the
expected date of arrival of the product and the date that it arrived, is the most important
for all categories, especially beauty/ health and toys. Finally, it was concluded that
companies that want to gain a competitive advantage in the field of e-commerce invest
in good logistics.

Keywords: e-commerce. Machine Learning Techniques. Product categories. Review
score prediction.



INTRODUCAO

O empreendedorismo tem crescido em termos de importancia em nacdes
desenvolvidas e em desenvolvimento, tendo em vista seu impacto no
desenvolvimento nacional e econémico (KUMAR; SYED; PANDEY, 2021). Nesse
contexto, de acordo com Pobee (2021), o comércio eletrbnico ganha destaque, pois
se constitui em uma ferramenta importante para os empreendedores por permitir,
entre outros, 24 horas de atendimento, 7 dias por semana, promovendo a troca
informagdes em tempo real. Shehata e Montash (2020) destacam que pequenas
empresas, incluindo empreendedores individuais, podem obter vantagem competitiva
e estratégica ao adotar o comeércio eletrénico. Isso ficou ainda mais evidente quando
da ecloséao da pandemia da Covid-19 (SCUTARIU et al., 2022).

De acordo com o relatorio 2021-2022 disponibilizado pelo Global Entrepreneurship
Monitor, os empreendedores brasileiros que estdo iniciando ou administrando um
novo negocio, ou ainda administrando um negdcio ja estabelecido, 84% esperam usar
mais tecnologias digitais para vender seus produtos ou servicos (GEM, 2022).

Nesse contexto, a computagdo em nuvem se apresenta com grande potencial para
transformar a maneira como as empresas de comércio eletrbnico fazem negocios,
pois 0 sucesso desse tipo de iniciativa depende de oferecer ao cliente uma loja online
segura e confiavel (SOHAIB et al.,, 2019). De acordo com o National Institute of
Standards and Technology (NIST), os modelos atuais de servicos em nuvem sao
Infrastructure-as-a-Service (laaS), Platform-as-a-Service (PaaS) e Software-as-a-
Service (SaaS). Cada modelo representa um tipo diferente de servico de nuvem
(PINOCHET et al., 2021).

Inserindo a légica destes modelos a uma empresa de comércio eletrénico é possivel
observar que o laaS é usado para comprar infraestrutura de computador como um servigco
sob demanda, como servidores, armazenamento, redes e sistemas operacionais. O
PaaS fornece aos clientes uma plataforma de aplicativos pré-criada que pode ser usada,
conforme necesséario, para desenvolvimento em vez de investir em sua propria
infraestrutura subjacente. Por fim, 0 SaaS pode ser usado para iniciar rapidamente um
site de comércio eletrbnico sem se preocupar com configuracbes de servidor,
investimentos em equipamentos ou atualiza¢des de software (SOHAIB et al., 2019).

A adocdo do comércio eletronico e dos servicos de nuvem podem potencializar as
oportunidades e, consequentemente, aumentar o desempenho das empresas no
contexto da economia digital (SCUTARIU et al., 2022). Além disso, € importante que
as empresas levem em consideracdo a mudanca de comportamento do consumidor
online, sendo necessario estar atento a sua satisfacdo e a necessidade de
implementar estratégias centradas nele (ROSARIO; RAIMUNDO, 2021).

Para acompanhar o nivel de satisfacdo, existem diferentes caminhos, mas o método
CSAT (Customer Satisfaction Score), traduzido como a nota atribuida a determinado
servigo/produto indicando a satisfagdo do consumidor com determinada experiéncia
(BIRKETT, 2021), se faz necessario para o sucesso de qualquer estratégia. Neste
trabalho, o método CSAT é representado pela nota da experiéncia no Olist Store,
maior loja de departamentos dentro de grandes marketplaces brasileiros,
intermediando o consumo no meio digital.

Assim, o objetivo geral desta pesquisa € identificar os fatores que impactam no review
score dado pelo consumidor apés a realizacdo da compra via Olist Store, em algum
marketplace, por meio da analise de dados e aplicacdo do modelo de Machine
Learning para prever a nota baseada em CSAT.

Com este estudo espera-se promover avangos nas técnicas analiticas de Machine
Learning de Random Forest e Feature Importantece, como forma de ranquear as



principais variaveis que impactam na satisfacao do cliente via CSAT (nota dada pelo
usuario), e apresentar uma estratégia de comparacao do desempenho de diferentes
categorias de produtos da venda no Olist Store na previsdo do review dado pelo
usuério por meio de técnicas de Machine Learning.

A Olist ocupa um importante papel de impulsionar o empreendedor de menor porte,
com destaque para o contexto brasileiro no qual empresas como Amazon nao foram
aceitas, facilitando o acesso as primeiras paginas dos marketplaces (NIWATE, 2021).
De acordo com a verséo brasileira da Technology Review, plataforma de contetdo do
Instituto de Tecnologia de Massachusetts (MIT), a Olist esta entre as 20 empresas
mais inovadoras do Brasil (EXAME, 2022).

A escolha pela aplicacéo de técnicas de Machine Learning ocorreu tendo em vista que
os algoritmos de aprendizado de maquina tém obtido sucesso ao serem capazes de
igualar e superar o desempenho humano em diversos campos, como traducdo de
idiomas, jogos de tabuleiro e carros inteligentes (MCCOY; AURET, 2019) ao
aprenderem com os préprios dados, o que coloca os dados como a nova versao do
petréleo (PORTELA, 2022).

Em suma, a aplicacdo dessas técnicas podem trazer inUmeros beneficios as
organizagfes, como aumentar a eficiéncia e a eficacia dos processos de auditoria
(CHAN; VASARHELYI, 2011), ou prever, objetivo deste estudo, o comportamento de
consumidores (PACO et al., 2018).

REFERENCIAL TEORICO

A influéncia do intermediario no comeércio eletrénico

Um dos maiores avangos proporcionados pela internet € o comércio eletrénico, e as
transacGes comerciais na rede podem ser definidos como qualquer transagcéo comercial
efetuada em algum ambiente online, entre diferentes partes, sendo as mais famosas:
entre empresas, popularmente conhecido como B2B (business-to-business) e entre
empresas e consumidores finais B2C (business-to-consumer) (RODRIGUES, 2020).
Com a convergéncia desses e de outros elementos, as trocas comerciais por meio do
comeércio eletrdnico se tornaram viaveis, fazendo com que, o que inicialmente era uma
alternativa dentro do varejo tradicional, extrapolasse as expectativas com um alto nivel
de faturamento (ALBERTIN, 2020).

Nesse contexto, tendo em vista a complexidade crescente do comércio eletrdnico,
surgem varias empresas, com destaque para a startups, que, segundo a Associacao
Brasileira de Startups (2019), estdo alavancando seus negdcios com base em 3
modelos: Saas, Marketplace e SaaS enabled Marketplace. O primeiro, SaaS
(Software as a Service), automacéo usando softwares, baseado em algoritmos, para
determinado processo que era feito manualmente. Como exemplo de startup com este
modelo de negdcio no cenario brasileiro tem-se o Nubank que é responsavel por uma
revolucdo no setor bancario e a mais valiosa dentre todas as startups.

Na sequéncia tem-se o Marketplace, cujo modelo consiste em conectar oferta e
demanda, cobrando uma parcela por tal intermediacdo, como é o caso do iFood. Por
fim, tem-se o SaaS enabled Marketplace que consiste na automatizacdo de algum
processo do usuario, além de conectar de alguma forma, a oferta e demanda,
monetizando essa intermediacdo. Como exemplo temos a Olist que hoje é
considerada uma startup unicérnio, valendo mais de US$ 1 bilhdo (PADRAO, 2021).
A Olist é considerada a maior loja de departamentos dentro dos maiores marketplaces
brasileiros e ganhou mercado ajudando lojas fisicas a venderem nesses marketplaces
como Mercado Livre, Amazon e Submarino (Olist [s/d]). O modelo de negdcio da Olist
consiste em automatizar um processo que seria feito manualmente por meio de



softwares, no caso o cadastro e a gestdo do lojista para cada produto em cada
marketplace distinto que deseja ofertar, visto que o Olist centraliza todos os cadastros
e unifica a gestdo na plataforma Unica da empresa, com acesso exclusivo ao lojista
(NIWATE, 2021).

Além disso, conecta a oferta com a demanda, pois se posiciona como uma loja Gnica
perante os consumidores no menu de busca dos marketplaces, mas é composta por
todos os lojistas credenciados, monetizando também este intermédio. A Figura 1
ilustra o ecossistema ao qual a Olist Store faz parte.
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Figura 1. Fluxo de compras via Olist Store
Fonte: elaboracéo prépria

Podemos diferenciar a Olist dos demais marketplaces, tendo em vista que pode ser
definida como um shopping virtual, ou seja, um site de e-commerce que reune ofertas
de produtos e servigos de diferentes vendedores (EUROMONITOR, 2018). Ou seja, a
Olist anuncia os produtos nos demais sites, portanto tendo seu negaocio intermediado
pelo marketplace, mas também sendo o intermediario entre a plataforma do
marketplace e o lojista. Portanto, conforme observado na Figura 1, nas transacoes via
Olist Store, sdo dois intermediarios entre o consumidor e o lojista.

O modelo de negdcios da empresa, auxilia, principalmente, pequenos e médios
lojistas que enfrentam muitas vezes problemas por incompatibilidade tecnolégica ao
ingressarem nos aplicativos de comércio, visto que, por meios digitais, a gestédo se
torna muito mais complexa, pois aumentam os canais de fontes de informacéo,
elevando também a dificuldade em manter uma correta gestéo de inventario (MATOS,
2020). A Olist propbe o fim deste problema, por meio de automatizagdo e
monitoramento integrado.

Machine Learning e a compreensao de padrdes

Nas ultimas décadas, a tecnologia vem ganhando cada vez mais espaco na vida das
pessoas, consequentemente vem sendo cada vez mais discutida, com Machine
Learning ndo é diferente. O Machine Learning € um ramo da Inteligéncia Artificial,
mas, em contraste ao modelo tradicional, ndo possui como seu objetivo principal a
necessidade de automatizar uma tarefa que o ser humano teria que fazer
repetidamente ou que demande um longo tempo, mas sim de explorar algoritmos que
podem aprender e fazer predicbes com base nos dados de entrada e no passado
(HUTTER; KOTTHOFF; VANSCHOREN, 2019).

Nas ultimas décadas ocorreu uma evolugéo na complexidade dos problemas a serem
tratados pelos computadores, somado ao aumento exponencial do nimero de dados
gerados e armazenados por diversos setores e a sofisticacdo das técnicas
computacionais para reduzir cada vez mais a necessidade de intervengdo e
manutencdo humana. Ou seja, que as tecnologias fossem capazes de criar hipoteses
baseadas nas experiéncias passadas fornecidas para resolver o problema (FACELI et
al., 2011). Os algoritmos de Machine Learning podem ser categorizados, conforme o



tipo de aprendizado, em 3 tipos, sendo eles: aprendizado supervisionado, aprendizado
nao-supervisionado e aprendizado por reforco (CASTLE, 2018; COSTI, 2020).

A principal diferenca entre o aprendizado de maquina supervisionado e néao
supervisionado é a questdo dos algoritmos de aprendizado de maquina
supervisionados terem o treino em conjuntos de dados rotulados (CASTLE, 2018), ou
seja, VOCé possui 0 que pretende prever na base, que orientam o algoritmo a entender
quais recursos sao relevantes para o problema em questdo. Para Silva (2021), o
aprendizado supervisionado se refere aos algoritmos de Machine Learning que
aprendem a “resposta correta” mapeando os inputs e outputs por meio de amostras
inseridas no sistema, ou seja, 0 algoritmo entra em contato com a base de treino que
possui a variavel resposta, desta forma pode aprender, encontrar os padrdes, criar
uma regra interna e prever o resultado de uma nova amostra.

Assim, normalmente utilizado para a predicdo de eventos, o objetivo do aprendizado
supervisionado é aprender uma funcdo que, dada uma amostra de dados e resultados
desejados, se aproxima melhor da relacdo entre entrada e saida observavel nos
dados. Ao conduzir o aprendizado supervisionado, as principais consideracdes a
serem feitas sdo em relacdo a complexidade do modelo e o trade-off de viés e
variancia (SONI, 2018).

Ja os nao supervisionados, sao treinados em dados néo rotulados, ou seja, chega em
respostas nédo presentes no banco de dados original, e devem determinar a
importancia do recurso independentemente, com base nos padrdes inerentes a
amostra (COSTI, 2020). Ou seja, sdo utilizados para a descricao de eventos ainda
nao conhecidos e recebem um conjunto de dados de treinamento ndo rotulados. Seu
objetivo é procurar alguma estrutura em dados de amostra, agrupa-los em grupos de
regras semelhantes e descobrir padrdes ocultos. Métodos de agrupamento Ssao
usados para encontrar uma particdo dos dados e classificar novos dados de entrada
com uma regra de previsdo (JORDAN; MITCHELL, 2015).

Por fim, a terceira categoria diz respeito ao aprendizado por reforco, cujo dados de
treinamento indicam uma recompensa ou uma puni¢cao ao algoritmo com base nas
metas estabelecidas. Na aprendizagem por tentativa e erro, usando recompensas e
punicdbes como feedback, os algoritmos encontram uma solucdo adequada
maximizando as recompensas totais (JORDAN; MITCHELL, 2015; SILVA, 2021).

O presente estudo esta alinhado na categoria do aprendizado de maquina
supervisionado, visto que ele visa prever o campo de pontuacdo dada pelo cliente
apés a compra.

METODOLOGIA

A pesquisa que se apresenta tem natureza preditiva, uma vez que consiste na
aplicacao de algoritmos para compreender a estrutura dos dados existentes e gerar
regras de predicdo (SANTOS et al., 2019), e utilizou algoritmos de Machine Learning
para analisar dados secundarios obtidos de fontes abertas e de acesso publico.
Técnicas de Machine Learning estdo cada vez sendo mais exploradas porque, quando
0os modelos sdo expostos a novos dados, eles sdo capazes de se adaptar
independentemente, significando que € possivel produzir, de forma rapida e
automaticamente, modelos capazes de analisar dados maiores e mais complexos, e
entregar resultados mais rapidos e precisos (MOHRI; ROSTAMIZADEH,;
TALWALKAR, 2018).



A escolha da base de dados

A base de dados que utilizada é composta por dados publicos da Olist, disponivel no
Kaggle, plataforma online gratuita fundada em 2010 e considerada uma grande
comunidade de cientistas de dados com féruns de discusséo, desafios, competicdes
e datasets publicos com grande quantidade de informacBes para exploracao
(BANACHEWICZ; MASSARON, 2022).

A base de dados do estudo € composta por dados temporais de pedidos da Olist Store,
de 2016 a 2018 (dados mais atuais ndo foram disponibilizados pelo Kaggle ou
empresa por serem considerados dados estratégicos e sensiveis no mercado), e
informagdes de aproximadamente 100 mil transa¢cdes. Composto por 9 bancos de
dados, Figura 2, possui uma grande diversidade de tipos de informacdo com
visibilidade de informacdes de itens do pedido, preco, frete, pagamento, localizacao
do cliente, atributos do produto de diferentes setores, suas caracteristicas do anuncio
digital e algumas mais. A estrutura do banco de dados permite que o relacionamento
entre elas seja facilitado, visto que € composta por identificacdes Unicas entre as 9
bases que compdem o banco de dados.

olist_order_payments_dataset olist_products_dataset
order_id product_id
- io— W — o ii—s —setieri— D
olist_order_reviews_dataset olist_orders_dataset olist_order_items_dataset olist_sellers_dataset
customer_id ip_code_prefix
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olist_order_customer_dataset olist_geolocation_dataset

Figura 2. Esquema dos conjuntos de dados do estudo
Fonte: Kaggle

E importante ressaltar que os bancos de dados sdo compostos por algumas chaves
primarias e Unicas entre as bases, 0 que permite a unido de todas, mas sem permitir
qualquer tipo de identificacdo dos envolvidos, para respeitar a Lei Geral de Protecao
de Dados Pessoais (LGPD).

Técnicas de pesquisa e Andlise de dados

O presente estudo utilizou o Google Colaboratory, também conhecido como Google
Colab, como principal plataforma na nuvem para o desenvolvimento de toda a analise,
desde o momento exploratério dos dados até o algoritmo de Machine Learning
(GUNAWAN et al., 2020).

Por ser um ambiente totalmente online e diretamente no seu navegador, a plataforma
nos proporciona conexao direta com a plataforma Kaggle, local onde o banco de
dados foi disponibilizado, por meio de uma chave API Unica por usuario. As principais
bibliotecas utilizadas no estudo sdo: NumPy, Pandas, Math, Matplotlib, Seaborn,
Datetime e Sickit-Learn.

As principais fungdes utilizadas no trabalho foram com base nas bibliotecas explicadas
acima. Apos conexdo e download dos bancos de dados no Google Colab, iniciou-se



0 processo de tratamento da base. Um dos estagios previstos na literatura é o Data
Cleaning, que ajuda na manutencédo dos dados de entrada para o modelo, visto que 0
modelo de Machine Learning nao tera resultados positivos caso a entrada de dados
nao seja consistente (Tembusai et al., 2021). A primeira parte desta etapa se refere
aos dados duplicados. Neste caso optou-se pela aplicacdo da funcdo de
drop_duplicates(), responsavel por identificar todas as linhas que tivessem os mesmos
dados em todas as colunas, evitando assim que houvesse um peso duplicado onde
ndo ha necessidade.

A segunda parte dessa etapa diz respeito aos dados faltantes. O mais comum na
literatura & entender primeiro se a origem desses dados faltantes &€ por ser um dado
gue nao existe, ou um dado que néo foi gravado. Caso se trate de um dado que néo
existe, ndo faz sentido tentar prever. Exemplo: tentar preencher a coluna de
review_score de um pedido que esta no status de aguardando aprovacdo. Como o
dado ndo estd preenchido por ndo existir, ele devera permanecer nulo, enquanto a
coluna data de entrega para um pedido com o status de entregue néo estar preenchida
representa nao ter sido gravado apesar do dado ja existir, pode ser inferida por meio
de algumas das ferramentas utilizadas na comunidade.

Neste trabalho, em busca de um melhor resultado, houve um corte de todas as linhas
que, por algum motivo, ndo tivessem todos os dados de todas as colunas preenchidos,
permanecendo a frequéncia da coluna de menor valor por meio da fungéo dropna).
Essa decisdo se deu principalmente visto que mesmo nas colunas com tais dados
faltantes, ainda ha muitos dados de entrada, o que, portanto, nao afetaria o modelo.
Um primeiro filtro feito na base de pedidos (df order) € a continuidade apenas de
compras que chegaram ao status de delivered (entregue, em portugués), para que
sejam comparadas apenas compras que possuem ja uma nota atribuida, pois tal
avaliacdo apenas é enviada ao cliente ap6s cumprimento de todas as etapas de
compra até o recebimento.

O préximo passo no pré-processamento sera a substituicdo de colunas antes com
datas, pela diferenca entre os eventos, visto que a grande maioria dessas datas sao
de fenbmenos subsequentes. As datas que ndo se enquadram nisso serao
descartadas. As datas que foram consideradas séo listadas na Tabela 1 com seus
respectivos dataframes de origem:

Tabela 1 — colunas de datas consideradas

Coluna Dataframe de Origem
review_creation_date df_reviews
review_answer_timestamp df_reviews
order_purchase_timestamp df _orders
order_approved_at df _orders
order_delivered_carrier_date df _orders
order_delivered_customer_date df orders
order_estimated delivery date df orders

Fonte: elaboracéo prépria

Para um melhor entendimento da selecdo das datas, a Figura 3 traz o processo de
compra com as respectivas etapas.
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Figura 3: Fluxo das colunas de datas dentro do processo de compras do Olist
Fonte: Elaboracgéo propria

A primeira coluna foi descartada e as préximas substituidas por um namero inteiro,
como o numero de dias que o pedido atrasou ou adiantou frente ao esperado pelo
consumidor, tendo uma maior relevancia do que ter duas colunas contendo datas
distintas. A Figura 4 ilustra o processo de compras apos as alteracdes de colunas.

Data em que a compra Data de aprovagio da Data de entrega ao Data de entrega ao
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Figura 4: Fluxo das colunas de datas apo6s alteracdes
Fonte: elaboracéo prépria

Por conta da formatacdo presente no banco de dados do estudo, foi necessario
primeiro converter as respectivas colunas para o formato date time e entdo feita a
criacdo da nova coluna, contendo a operacdo mencionada. Apés todas as andlises
iniciais com esse formato mais visual, houve uma nova conversao dos formatos
resultantes da operacao para time delta, nUmeros inteiros, para assim o modelo ser
capaz de interpreta-los.

Outra etapa cumprida foi a criagdo de uma coluna chamada ‘total_product_gtd’ que &
responsavel por apresentar quantos produtos sdo por compra, 0 que auxiliard em
etapas seguintes.

A funcdo merge também foi utilizada neste trabalho com a finalidade de unir data
frames pelas suas chaves primarias (Unicas). Antes de unir as bases, € preciso
identificar quais dados realmente sdo interessantes para o objetivo do estudo, para
assim escolher o melhor formato da aplicagdo (ESTRELLA, 2020), por meio do
requerimento how e da identificacdo por meio da Teoria dos Conjuntos, Figura 5.
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Figura 5: Teoria dos Conjuntos

Na aplicacdo da Teoria dos Conjuntos a juncéo de data frames, como mostra a Figura
5, inicialmente sempre sera determinado pelo df que ocupara a posicao da esquerda
(exemplificado pela letra x), e qual df ocupara a posicéo da direita (exemplificado pela
letra y). Portanto, o how definird o limite que o padrdo devera respeitar ao fazer o
encontro dos dados, e no presente estudo utilizou-se o left. A funcéo seré utilizada em
diferentes momentos da pesquisa, como no agrupamento do df orders com df_items,
mas tendo sua principal funcdo em unir todos os bancos, que inicialmente eram
separados, em uma Unica base que sera utilizada para a analise final.

Uma das possiveis quebras presentes no banco de dados sdo as categorias, que
vieram por padréo da base original, e sdo classificadas em 71 categorias, desde itens
de casa até informatica. Para tentar criar um recorte um pouco mais coerente, visto
que as categorias podem ter comportamentos muito diferentes entre cada uma,
buscou-se entender quais eram as 10 principais categorias, no quesito volume de
pedidos, mais significativas, como mostra a Tabela 2.

Tabela 2 — 10 principais categorias

Categoria Numero de pedidos
beleza_saude 954
cama_mesa_banho 922
relogios_presentes 843
utilidades_domesticas 693
esporte_lazer 629
informatica_acessorios 596
moveis_decoracao 513
automotivo 492
telefonia 385
ferramentas_jardim 284

Fonte: elaboracéo prépria

O segundo filtro foi focado em apenas compras que tivessem 1 (um) item por pedido,
visto que a variavel dependente do estudo e algumas outras variaveis seguem o
padréo de ser uma resposta por pedido, e ndo por item do pedido. A essa base final,
deu-se o0 nome de df_categorias.

Para uma melhor compreensdo dos resultados, optou-se pela conversdo das 5
classes (nota de 1 a 5) para 2, utilizando a média das notas para definir o limite, sendo
a nova variavel chamada de score_class. Sendo a classe 0 o score baixo (notas de 1
a 3) e aclasse 1 o score alto (notas 4 e 5).

Por fim, as colunas finais presentes no banco de dados e que, portanto, séo utilizadas
para a aplicagédo dos modelos de Machine Learning estao descritas na Tabela 3, todas
com o preenchimento de 5384 linhas:



Tabela 3 — colunas do banco de dados df categorias

Colunas Descricao

review_diff Diferenca de dias entre a criacédo do review da compra e o cliente
respondé-la.

approve_diff Diferenca de dias entre a realizacdo da compra e a aprovacao dela.

carrier_diff Diferenca de dias entre a aprovacdo da compra e a entrega ao
parceiro logistico.

delivered_diff Diferenga de dias entre a entrega ao parceiro logistico e a entrega ao

expected_diff

price

total_freight_value
product_name_lenght
product_description_lenght
product_photos_qty
product_weight_g
product_length_cm
product_height_cm
product_width_cm
score_class

consumidor.

Diferenca de dias entre a data que o cliente esperava receber e a
data em que recebeu.

Preco do pedido.

Preco do frete.

NUmero de caracteres extraidos do nome do produto.
NUmero de caracteres extraidos da descricdo do produto.
Numero de fotos publicadas do produto.

Peso do produto medido em gramas.

Comprimento do produto medido em centimetros.

Altura do produto medida em centimetros.

Largura do produto medida em centimetros.

Converséo do review score em Score Alto e Score Baixo

Fonte: elaboracédo prépria

Modelo de Machine Learning

No presente estudo, optou-se pela utilizacdo do algoritmo de Random Forest, que é
uma popular e poderosa técnica de Machine Learning (BREIMAN, 2001). Ele é feito
pelo conjunto de muitas arvores de decisdo individuais, que calculam entre si o
resultado predito com partes randémicas da amostragem total, o que auxilia na
reducdo do efeito de overfitting e melhora a generalizacdo, e entdo escolhem pela
maioria a classificacdo final (LOOSVELT et al., 2012). Os modelos de Arvore de
Decisdo s&o baseados em probabilidade em que cada Tree seria uma Arvore de
Decisao individual, enquanto o Random Forest é o conjunto de muitas arvores.

Para iniciar a modelagem de Machine Learning, separou-se a base em duas sendo o
dataframe y_cat contendo apenas a variavel dependente (score_class) e o dataframe
X_cat com todas as demais variaveis, que servirdo para treino e teste do modelo. Em
seguida, foi realizada a separacdo de ambos os dataframes, mas ainda sem haver
dispersdo da correspondéncia entre as duas tabelas, em treino e teste de forma
aleatoria e randémica.

Essa etapa tem a relevancia de permitir que o modelo treine em uma base, o que
permite ao pesquisador fazer ajustes, para entédo validar realmente sua performance
rodando na base de teste. Assim, a base de teste se torna uma base desconhecida
para o0 modelo, simulando a pratica na vida real. A separacdo das compras foi feita
em 80% para treino com uma amostragem de 4308, e 20% para teste com uma
amostragem de 1078. O algoritmo Random Forest tende a ter uma melhor
performance com a divisdo selecionada (AVUCLU; ELEN, 2020).

A etapa seguinte baseou-se em reduzir a variancia das varidveis que seriam

7

analisadas, por meio do método chamado Z score que é€ ilustrada pela funcao:

zZ score = @ Na expressao, x representa o valor que serd normalizado em questao,

como o valor da compra por exemplo, u representa a média das variaveis e o
representa o desvio padrdo (AHMED et al., 2019). A essa etapa da-se o nome de
Feature Scaling, e deve ser feita ap0s a separagdo em treino e teste para que uma
nao tenha influéncia na normalizacdo da outra, afinal o intuito € principalmente que a



base de teste nunca tenha sido vista pela maquina. Em seguida, iniciou-se o processo
de aplicacdo do método do Random Forest.

Matriz de Confuséo

A apresentacao dos resultados é feita por meio da Matriz de Confusao, Figura 6, que
€ comumente utilizada para entender o comportamento de classificacdo de cada
categoria em modelos supervisionados de classificacdo (HASNAIN et al., 2020). A
matriz € composta por linhas e colunas, e apresenta duas possibilidades de resposta,
score alto ou score baixo, a matriz terd dimenséo 2x2. Para a analise dos resultados
no estudo, foi criada uma Matriz de Confuséo referente ao percentual de acerto de
determinada categoria.

Valor real
Score Baixo Score Alto
. Verdadeiro Positivo Falso Negativo

=] B =100°
F g Score Baixo (VP %) (FN %) 00%
(]
- 2 Falso Positivo Verdadeiro Negativo — 1n00

= Score Alto (FP %) (VN %) 100%

Figura 6: Modelo pratico da Matriz de Confusdo no estudo

Cada valor pode ser descrito por:

e Verdadeiro Positivo (VP %): mostra quantos registros foram classificados como
score alto e o score realmente era alto, dividido pelo total de vezes que o
classificador previu score baixo, independentemente do valor real.

o Verdadeiro Negativo (VN %): mostra quantos registros foram classificados
como score baixo e o score realmente era baixo, dividido pelo total de vezes
que o classificador previu score alto, independentemente do valor real.

e Falso Positivo (FP %): mostra quantos registros foram classificados como score
alto e o score era baixo, dividido pelo total de vezes que o classificador previu
score alto, independentemente do valor real.

e Falso Negativo (FN %): mostra quantos registros foram classificados como
negativos incorretamente, ou seja, a resposta do classificador foi que o score
era baixo e o score era alto.

E por fim, utilizou-se o Feature Importance, que é um valor usado para ordenar as
variaveis por importancia de impacto na variavel dependente (KANG; RYU, 2019),
score_class, em uma escala de 0 a 100%. Esse ranking que pode auxiliar na selecéo
de variaveis para testes posteriores, auxiliando na performance e reduzindo os
recursos necessarios, se tornando mais rapido. Estas preocupagfes com performance
computacional tendem a ser necessarias proporcionalmente ao tamanho da
amostragem.

O processo todo descrito a partir da separacao do df_categorias em treino e teste até
a obtencéo do Feature Importance foi repetido 10 vezes e entdo retirada as medias

simples. x é representado pela saida do Feature Importance: média = Tx ApOs isso,

repetiu-se o processo com foco nas 5 variaveis de maior relevancia e bases separadas
por categoria, focada nas 10 principais categorias em volume de compras.

RESULTADOS E DISCUSSAO

A primeira aplicacao foi com base no df_categorias, data frame contendo toda a base
das 10 categorias juntas, com foco em entender por meio do Feature Importance quais
variaveis tinham uma maior relevancia, para entdo utiliza-las na analise por categoria.
Com 4308 amostras no treino, sendo desses 73,9% (3184) da classe 1, ou seja,



definidos como score alto, e 1078 no teste, sendo desses coincidentemente 73,9%
(797) também da classe 1. Com essas amostragens, obteve-se uma acuracia média
das 10 aplicacbes de 79,1%. Também tirou se uma média simples da matriz de
confusdo de cada loop, tendo o resultado mostrado na Figura 7.

Baixo Score

True label

Alto Score

Figura 7: Matriz de Confus&o com resultados médios do Random Forest

Baixo Score

Confusion Matrix for Random Forest Model - Mean

Alto Score
Predicted label

Outros resultados de performance sao observados na Tabela 4.

Tabela 4 — Indicador de performance do algoritmo de Machine Learning

Classe Precisao
Baixo Score 0,76
Alto Score 0,79

Por fim, ao analisar o resultado de cada looping da aplicacdo do Random Forest para
o df_categorias, concluiu-se que as 5 variaveis mais relevantes para a decisdo da nota
atribuida apds todo o servigo sao expected_diff, delivered_diff, review_diff, carrier_diff
e approve_diff. Os resultados de cada loop, sendo 0 o primeiro e 9 0 10°, e a média
final s&o mostrados na Tabela 5.

Tabela 5 — Feature Importance por loop

Variavel 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Média
expected_diff 0,13 0,13 0,14 0,14 0,14 0,14 0,14 0,14 0,14 0,14 0,14
delivered_diff 0,11 0,10 0,0 0,0 0,0 0,10 0,0 0,0 0,10 0,10 0,10
review_diff 009 009 009 009 009 009 009 009 009 0,09 0,09
carrier_diff 0,09 009 009 008 009 008 0,08 008 008 0,08 0,08
approve_diff 0,07 0,07 0,07 007 007 007 007 007 0,07 0,07 0,07

Por concluir que essas sao as mais relevantes, entao repetiu-se o processo em bases
separadas por categoria, para que nao haja influéncia do padrdo de uma categoria no
resultado da outra, apenas com as variaveis tidas como mais relevantes. Apos
efetuada a andlise por categoria, foi considerada a média dos Feature Importances
meédios de cada variavel por categoria, assim como a acuracia meédia, para entao ter
uma melhor andlise dos comportamentos e predicbes. O resultado médio da
relevancia de cada variavel e a acuracia para cada categoria € mostrado na Tabela 6,
e a acuracia média por categoria.



Tabela 6 — Feature Importance médio de cada variavel e Acuracia por categoria

Categoria expected diff delivered diff review diff carrier diff approve diff Acuréacia
cama_mesa_banho 22,75 21,77 19,74 18,87 16,87 78,61
beleza_saude 28,22 19,78 19,11 17,94 14,92 83,17
esporte_lazer 26,32 22,44 18,32 17,90 14,99 80,45
informatica_acessorios 22,47 20,23 19,74 19,25 18,29 78,03
moveis_decoracao 23,21 20,26 19,36 18,93 18,21 72,81
utilidades_domesticas 26,85 20,71 18,63 17,51 16,28 84,07
relogios_presentes 24,07 23,39 19,72 17,69 15,15 68,37
telefonia 22,30 21,29 20,42 19,42 16,54 69,43
automotivo 24,88 21,35 19,09 18,05 16,60 79,33
brinquedos 27,59 19,99 19,38 18,26 14,75 83,00

Com resultado unanime entre as categorias tem-se a variavel expected_diff que é a
de maior relevancia para a predicdo do modelo e ilustra que o fator entrega tém um
grande peso ao se tratar de compras feitas pela internet, mesmo antes da pandemia
da COVID-19. O desafio das redes varejistas € conseguir acompanhar a evolucao
deste novo tipo de compra, e consumidores cada vez mais empoderados, que querem
um prazo cada vez menor e pontualidade de entrega, tendo a urgéncia com grande
relevancia (SHETTY et al., 2018).

Para suprir a necessidade de uma entrega rapida e pontual ao cliente, é necessario
que cada vez mais as empresas foquem em desenvolver uma boa logistica, com
processos claros e eficientes. O presente estudo mostrou que as categorias em que
essa necessidade se torna mais presente sdo de beleza/saude (xp; = 28,73%) e
brinquedos (xz; = 27,60%), também é importante ressaltar que ambas obtiveram bons
resultados de acuracia, reforcando o diagnéstico.

Segundo pesquisa feita pela McKinsey & Company, focada no investimento de alguns
paises para classificacdes de bem-estar, é possivel observar uma grande importancia
das areas de saude e aparéncia, se refere ao investimento em produtos de beleza
para o Brasil, o que traz um reflexo na necessidade crescente de prazos mais pontuais
para os consumidores da categoria (CALLAGHAN, 2021).

Na visdo contraria, pode-se concluir qgue as categorias de informatica/acessorios
(Xp; = 22,47%) e moéveis/decoracao (xp; = 23,21%) séo as categorias com a melhor
distribuicdo entre as variaveis, mas com acuracias nao tao altas.

Entretanto, segundo pesquisa feita pela Opinion Box (2021), consumidores do
mercado de moveis e decoracdo online sdo mais apegados a marca em si, seguidos
por outros fatores como material, durabilidade, preco e, por ultimo, o frete. Diante
disso, estas comparacdes permitem confirmar que os comportamentos podem ser
particulares a cada categoria.

CONCLUSOES

O estudo atingiu o objetivo de identificar os fatores que impactam no review score
dado pelo consumidor apds a experiéncia via Olist Store, o que ilustra a satisfacéo
com o produto e servico prestados por meio da técnica de Machine Learning do
Random Forest, e ap0s isso aplicado o Feature Importance para ranqueamento da
relevancia das variaveis perante a predicao.

Com a forte relevancia das startups no cenario econémico brasileiro e mundial, e com
a importancia da Olist dentro desse cenario, associado a aplicacdo de técnicas de
Inteligéncia Artificial para a resolucao de problemas complexos e trabalhosos para um
ser humano, deu-se a presente pesquisa. Por meio da aplicacdo da técnica do Random
Forest, modelo de Machine Learning, conseguiu-se ensinar a maquina a tentar prever



qual score_class seria atribuido a cada compra, e com a aplicacdo do Feature
Importance descobriu-se gquais variaveis tiveram uma maior influéncia nessa nota.
Apos realizar o processo em uma base geral, houve a quebra e repeticdo do processo
dentro de cada categoria, dentre as mais relevantes em volume de compras, permitindo
assim a conclusdo de que as categorias de beleza/saude e brinquedos sédo as mais
afetadas pela diferenca de dias entre o esperado para a entrega do produto, e a data
realmente entregue, reforcando a necessidade que as empresas de e-commerce
estejam muito alinhadas com os processos de logistica. Além disso, observa-se que a
pandemia ampliou a expansdao do mercado de compras online, em que o consumidor
esta cada vez mais exigente quanto a prazo de entrega, e o cumprimento desses, sendo
este um item que merece atencdo dos empreendedores.

Por fim, concluiu-se que as empresas de e-commerce, possuem vantagens competitivas
ao explorar e investir em tecnologia, para entender melhor seu mercado e padrées de
consumo, assim como buscar oportunidades e melhorar a eficiéncia, sendo positivo em
todos os campos, desde que haja uma boa coleta e armazenamento de dados.

Como limitag&o e sugestéo para futuras pesquisas, tem-se a possibilidade de olhar para
a classificacdo do review _score e, por exemplo, entender se a distancia entre
comprador e vendedor pode ter uma influéncia positiva no expected_diff,
consequentemente melhorando a satisfacdo com a integracdo de comércios regionais.
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