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Uso de Machine Learning para
entendimento das relagées de consumo no
modelo de negdcio (Saa$s enabled
Marketplace) do Olist

RESUMO

Esta pesquisa visou identificar os fatores que impactam o review score dado por
consumidores apds compras via Olist Store em marketplaces, utilizando técnicas de
Machine Learning, especificamente Random Forest e Feature Importance. A analise,
baseada em um data frame com 10 categorias e 4308 amostras de treino (73,9% de score
alto) e 1078 de teste (mesma proporgdo), obteve uma acuracia média de 79,1%. A variavel
expected_diff, que mede a diferenca entre a data prevista e a real de entrega, foi a mais
relevante para a predicdo do modelo, destacando a importancia da entrega nas compras
online, especialmente antes da COVID-19. As categorias de beleza/saude (28,73%) e
brinquedos (27,60%) mostraram maior necessidade de entregas rapidas e alta acuracia,
enquanto informatica/acessérios (22,47%) e moveis/decoracdo (23,21%) apresentaram
melhor distribuicdo entre variaveis, mas com acuracias menores. A pesquisa conclui que um
investimento robusto em logistica é crucial para empresas que desejam obter vantagem
competitiva no comércio eletrénico.

PALAVRAS-CHAVE: Comércio eletronico. Técnicas de Machine Learning. Categorias de
produtos. Previsdao do review score.
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INTRODUCAO

O empreendedorismo tem crescido em termos de importancia em nagdes
desenvolvidas e em desenvolvimento, tendo em vista seu impacto no
desenvolvimento nacional e econdmico (KUMAR et al., 2021; LIMA et al., 2021).
Nesse contexto, de acordo com Pobee (2021), o comércio eletronico 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 de informagdes em tempo real. Shehata e Montash
(2020) destacam que pequenas empresas, incluindo empreendedores individuais,
podem obter vantagem competitiva e estratégica ao adotar o comércio eletronico.
Isso ficou ainda mais evidente quando da eclosdo da pandemia da COVID-19
(SCUTARIU et al., 2022).

Nesse contexto, a computagdo em nuvem se apresenta com grande potencial
para transformar a maneira como as empresas de comércio eletronico fazem
negécios. De acordo com o National Institute of Standards and Technology (NIST),
os modelos atuais de servicos em nuvem sdo Infraestructure-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 para modelos de negécios que
buscam a inovacdo (PINOCHET et al., 2021).

Inserindo a légica destes modelos a uma empresa de comércio eletrénico é
possivel observar que a o /aa$ é usado para comprar infraestrutura de computador
como um servico 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 necessdrio, para desenvolvimento em
vez de investir em sua propria infraestrutura subjacente. Por fim, o SaaS pode ser
usado para iniciar rapidamente um site de comércio eletrénico sem se preocupar
com configuragdes de servidor, investimentos em equipamentos ou atualizaces
de software (WANG et., 2024).

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).

Para acompanhar o nivel de satisfacdo, existem diferentes caminhos, mas o
método CSAT (Customer Satisfaction Score), traduzido como a nota atribuida a
determinado servico/produto indicando a satisfacdo 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 é identificar os fatores que impactam
no review score dado pelo consumidor apds a realizacdo da compra via Olist Store,
em algum marketplace, por meio da analise de dados e aplicagdo 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 Importance, como forma de
ranquear as principais varidveis que impactam na satisfacdo do cliente via CSAT
(nota dada pelo usuario), e apresentar uma estratégia de comparacdo do
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desempenho de diferentes categorias de produtos da venda no Olist Store na
previsao do review dado pelo usudrio 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, facilitando o acesso as primeiras
paginas dos marketplaces (NIWAKTE, 2021).

A contribuicdo do estudo decorre da escolha pela aplicacdo de técnicas de
Machine Learning 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 (MCCQOY; AURET, 2019; ZAGHLOUL et al., 2024).

Essa pesquisa destaca a aplicacdo de técnicas de ciéncia de dados,
especificamente o Machine Learning, para compreender os fatores de influéncia
na pontuacdo de avaliacdo dada pelos consumidores apds suas compras em um
marketplace (ZAGHLOUL et al., 2024). As analises feitas revelam a importancia da
logistica na satisfacdo do cliente e, consequentemente, na reputacdo do negdcio.
Essa abordagem demonstra a interseccdo existente entre ciéncia, tecnologia e
sociedade, em que avancos tecnolédgicos como o deste estudo sao aplicados para
resolver questdes socioecondmicas, como a melhoria da experiéncia do
consumidor e a competitividade das empresas no comércio eletronico.
Reconhecendo a relevancia da logistica na era digital, esse estudo ressalta a
necessidade de as empresas entenderem e investirem em processos logisticos
eficientes para se destacarem no mercado (LIMA et., 2021).

Em suma, a aplicacdo dessas técnicas pode trazer inumeros beneficios as
organizacOes, 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 comércio eletrénico

Um dos maiores avangos proporcionados pela internet é o comércio
eletrénico, e as transagBes comerciais na rede, que podem ser definidas como
qualquer transacdo 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).

Para explorar esse potencial de crescimento do comércio eletrbnico, as
plataformas online mudaram para o modelo de marketplaces. Isto se deve ao fato
de que mesmo os varejistas online que tradicionalmente operavam como
revendedores estdo se movendo, cada vez mais, para um “marketplace mode”
permitindo terceirizar transagdes diretamente com clientes (RATH et al., 2021).

Nesse contexto, tendo em vista a complexidade crescente do comércio
eletronico, surgem varias empresas, com destaque para a startups, que, segundo
a Associagdo Brasileira de Startups (ABSTARTUPS, 2019), estdo alavancando seus
negocios com base em 3 modelos: Saas, Marketplace e SaaS enabled Marketplace.
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O primeiro, Saa$ (Software as a Service), automacdo usando softwares, baseado
em algoritmos, para determinado processo que era feito manualmente.

Na sequéncia tem-se o Marketplace, cujo modelo consiste em conectar oferta
e demanda, cobrando uma parcela por tal intermediacdo. Por fim, tem-se o SaaS
enabled Marketplace que consiste na automatizacdo de algum processo do
usudrio, além de conectar de alguma forma, a oferta e demanda, monetizando
essa intermediacao.

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, 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
Unica perante os consumidores no menu de busca dos marketplaces, mas é
composta por todos os lojistas credenciados. A Figura 1 ilustra o ecossistema ao
qual a Olist Store faz parte.

MARKETPLACES
(Ex: Amazon, Mercado Livre)

Marketplace 1 |

Consumidor

1 Lojista 1

Consumidor

2 Lojista 2

Marketplace 2

Consumidor ..
n Lojistan

Figura 1: Fluxo de compras via Olist Store

Fonte: elaboragdo propria

E possivel 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 servicos de diferentes vendedores (EUROMONITOR,
2018). Portanto, conforme observado na Figura 1, nas transag¢des via Olist Store,
sdo dois intermedidrios 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
tecnoldgica ao ingressarem nos aplicativos de comércio, por meio de
automatizagdao e monitoramento integrado.

Machine Learning e a compreensao de padroes
Nas ultimas décadas, a tecnologia vem ganhando cada vez mais espag¢o na

vida das pessoas, consequentemente vem sendo cada vez mais discutida, com
Machine Learning ndo é diferente. O Machine Learning é um ramo da Inteligéncia
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Artificial que tem como intuito explorar algoritmos que podem aprender e fazer
predicdes com base nos dados de entrada e no passado (HUTTER et al., 2019).

Com o passar do tempo, se tornou mais necessario que as tecnologias fossem
capazes de criar hipdteses 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
reforgo (CASTLE, 2018; COSTI, 2020).

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, o algoritmo entra em
contato com a base de treino que possui a varidvel 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 (TSUNODA et al., 2020).

Ja os ndo supervisionados, sdo treinados em dados ndo rotulados, ou seja,
chega em respostas ndo presentes no banco de dados original, e devem
determinar a importancia do recurso independentemente, com base nos padrdes
inerentes a amostra (COSTI, 2020). Seu objetivo é procurar alguma estrutura em
dados de amostra, agrupd-los em grupos de regras semelhantes e descobrir
padrées ocultos. Métodos de agrupamento sdo usados para encontrar uma
particdo dos dados e classificar novos dados de entrada com uma regra de previsao
(Jordan & Mitchell, 2015).

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

O presente estudo estd alinhado na categoria do aprendizado de mdquina
supervisionado, visto que ele visa prever o campo de pontuag¢do dada pelo cliente
apds a compra.

PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A pesquisa que se apresenta tem natureza preditiva, uma vez que consiste na
aplicacdo de algoritmos para compreender a estrutura dos dados existentes e
gerar regras de predi¢cdo (Santos et al., 2019), e utilizou algoritmos de Machine
Learning para analisar dados secunddrios obtidos de fontes abertas e de acesso
publico. Técnicas de Machine Learning estdo cada vez sendo mais exploradas
porque, quando os modelos sdo expostos a novos dados, eles sdo capazes de se
adaptar independentemente, significando que é possivel produzir, de forma
rapida, modelos capazes de analisar dados maiores e mais complexos, e entregar
resultados mais rapidos e precisos (MOHRI et al., 2018).
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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 discussdo, desafios,
competicOes e datasets publicos com grande quantidade de informacgGes para
explora¢cdo (BANACHEWICZ; MASSARON, 2022).

A base de dados do estudo é 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 informacgdes de aproximadamente 100 mil transa¢Ges. Composto por
9 bancos de dados, Figura 2, possui uma grande diversidade de tipos de informacao
com visibilidade de informacGes de itens do pedido, preco, frete, pagamento,
localizacdo do cliente, atributos do produto de diferentes setores, suas
caracteristicas do anuncio digital e algumas mais.

olist_order_payments_dataset olist_products_dataset
order_id product_id
- A A O1_ |0 sr— - G O dr_{() - G gllor | —) -
olist_order_reviews_dataset olist_orders_dataset olist_order_items_dataset olist_sellers_dataset
customer_id zip_code_prefix
- zip_code_prefix -
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, o que permite a unido de todas, mas sem
permitir qualquer tipo de identificacdo dos envolvidos, para respeitar a Lei Geral
de Protecdo de Dados Pessoais (LGPD).

O primeiro banco de dados, olist order_reriews_dataset, contém
informacgdes sobre a nota de avaliagao dada pelo comprador apds a compra, em
uma escala de 1 a 5, sendo auxiliar para a varidvel foco de estudo, acompanhada
da data do evento e outras informacgdes.

O segundo banco por sua vez, olist_orders_dataset, contém as informacdes
da compra realizada por algum cliente. Por exemplo, data prevista divulgada ao
cliente ao realizar a compra e a real data de chegada do pedido. Ao tirar a diferenca
entre essas duas datas, tem-se uma nova variavel de interesse para o estudo.
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O banco olist_order_payments_dataset, contém as informacgdes sobre as
formas de pagamento e valores de cada pedido realizado no periodo de 2016 a
2018, anos que compde a base. Jd o banco olist_order _customer_dataset, contém
informacdes de identificacdo dos clientes que permitirdo mapear todo o processo
de compra, unificando aos demais conjuntos de dados como forma de pagamento,
a data prevista de entrega e a data em que ele realmente chegou, chegando a
avaliacdo e comentario dados ao final de todo o processo.

O banco olist_geolocation_dataset por sua vez, contém informacgdes
geograficas dos clientes como estados, CEPs das cidades brasileiras, entre outras
informacbes. J4 o banco olist_sellers _dataset fornece as informacgdes
correspondente aos vendedores que tiveram pedidos no periodo analisado,
permitindo a identificacdo dos estados brasileiros e podendo ser associados com a
demora ou rapidez na entrega.

Na sequéncia tem-se o banco olist_order_items _dataset que fornece as
informacdes de cada item solicitado em cada pedido do periodo analisado, assim
como valores do produto e do frete. Quando ha mais de um item para o mesmo
frete, o preco serd dividido entre o nimero de itens que se adequem.

O ultimo banco é o olist_products_dataset que contém informacdes sobre os
produtos que foram comercializados no periodo analisado, permitindo a
identificacdo das macrocategorias que a prdpria empresa utiliza, para buscar
padrdes de consumo por meio das aplicacdes da tecnologia a pesquisa.

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 conexdo 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 bibliotecas de cédigo surgiram no intuito de ajudar a economizar tempo e
deixar a programacao pratica e menos extensa. Uma biblioteca é uma colegdo de
codigos pré-combinados que podem ser utilizados juntos de forma funcional para
eliminar a necessidade de vocé digitar o cddigo do zero, otimizando partes que sao
quase tidas como padrdo para aquela aplicagdo em especifico (TEAM, 2022). As
principais bibliotecas utilizadas no estudo sdo:

1. Numpy: E uma biblioteca poderosa que auxilia a realizagdo de calculos em
arrays multidimensionais, ou seja, dados multidimensionais. Possui
maddulos que auxiliam no armazenamento dos dados de treinamento e
parametros do aprendizado de maquina (SANTIAGO JR, 2019).

2. Pandas: Essa é considerada uma das mais completas para andlise e
estruturacdo de dados (FIGUEIREDO, 2018). E possivel identificar durante
o cédigo as ferramentas que foram utilizadas do Pandas pela repeticdo do
cadigo “pd.” (p-d-.) seguido da funcdo que serad utilizada.
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3. Math: A biblioteca math pode auxiliar desde a fungdo matematica mais
simples até a mais complexa, assim como utilizar uma série de constantes
matematicas (SAMUEL, 2019).

4. Matplotlib: Uma das mais famosas bibliotecas no quesito de visualizacao
de dados, é idealmente feito para conseguir fazer visualizacGes de forma
muito simples (BARRETT et al., 2005), como um histograma em poucos
comandos.

5. Seaborn: E outra ferramenta para auxiliar na visualizagdo de dados e
graficos estatisticos. Oferece uma interface de alto nivel com o Matplotlib
e integra-se com as estruturas de dados do Pandas (WASKOM, 2021).

6. Datetime: biblioteca focada na manipulacdo de datas e horas.

7. Sickit-Learn: é uma biblioteca que integra uma ampla gama de algoritmos
de Machine Learning, para problemas supervisionados e nado
supervisionados, com foco em ter uma linguagem acessivel
democratizando o acesso ao aprendizado de maquina (PEDREGOSA et al.,
2011).

Apds conexdo e download dos bancos de dados no Google Colab, iniciou-se o
processo de tratamento da base. Um dos estagios previstos na literatura é o Data
Cleaning, que ajuda na manutencdo dos dados de entrada para o modelo, visto
gue o modelo de Machine Learning nao terd resultados positivos caso a entrada
de dados ndo 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 é entender primeiro se a origem desses dados faltantes é por ser um
dado que ndo existe, ou um dado que ndo foi gravado. Caso se trate de um dado
gue ndo existe, ndo faz sentido tentar prever.

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
fungdo dropna(). Essa decisdo se deu principalmente visto que mesmo nas colunas
com tais dados faltantes, ainda ha muitos dados de entrada, o que, portanto, ndo
afetaria o modelo.

Um primeiro filtro feito na base de pedidos (df _order) é 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 apds cumprimento
de todas as etapas de compra até o recebimento.

O préximo passo no pré-processamento serd a substituicdo de colunas antes
com datas, pela diferenca entre os eventos. As datas que ndo se enquadram nisso
serdo descartadas. As datas que foram consideradas sdo listadas na Tabela 1 com
seus respectivos dataframes de origem.
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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: elaboragdo prépria

Para um melhor entendimento da selecdo das datas, a Figura 3 traz o
processo de compra com as respectivas etapas.

Data em que a compra
foi realizada

Data de aprovagio da
compra

Data de entrega ao
parceiro logistico

order_purchase t

order_apr | at order_deli d_carrier date

Data em que o cliente
esperava receber o
produto

order_estimated_
delivery_date

Data de entrega ao

consumidor

&5
(fE,) L1 oo

order delivered

customer_date

Data de criagio do Data de resposta do

review_score review_score

T —

review_creation_date review _answer_timestamp

Depende da agio interna da Olist

Figura 3: Fluxo das colunas de datas dentro do processo de compras do Olist
Fonte: Elaboragdo propria

A primeira coluna foi descartada e as préximas substituidas por um nimero
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

alteragdes de colunas.

Data em que a compra
foi realizada

Data de aprovagio da
compra

Data de entrega ao
parceiro logistico

Data de entrega ao

consumidor

e
@& approve_diff carrier_diff E' delivered diff o] I
> > - -
= oL oo’

Data em que o cliente
esperava receher o
produte

[=N=]-]
o000

expected_diff
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Data de eriagdo do Data de resposta do

review_score review_score

...... l ﬁﬁﬁ | review_diff @
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Figura 4: Fluxo das colunas de datas apds alteracdes

Fonte: elaboragdo propria
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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. Apds
todas as analises iniciais com esse formato mais visual, houve uma nova conversao
dos formatos resultantes da operacdo para time delta, nimeros inteiros, para
assim o modelo ser capaz de interpretd-los.

Outra etapa cumprida foi a criacdo de uma coluna chamada
‘total_product_qtd’ que é responsdvel por apresentar quantos produtos sao por
compra, o que auxiliara 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, é preciso
identificar quais dados realmente sdo interessantes para o objetivo do estudo,
para assim escolher o melhor formato da aplicacdo (Estrella, 2020), por meio do
requerimento how e da identificacdo por meio da Teoria dos Conjuntos, Figura 5.

how = ‘inner’ how = ‘outer’ how = ‘left’ how = ‘right’
como = ‘interno’ como = ‘externo’ como = ‘esquerda’ como = ‘direita’

qpl 1 DA

Figura 5: Teoria dos Conjuntos

Na aplicacdo da Teoria dos Conjuntos a juncdo de data frames, como mostra
a Figura 5, inicialmente sempre sera determinado pelo df que ocupara a posicdo
da esquerda (exemplificado pela letra x), e qual df ocupara a posicdo da direita
(exemplificado pela letra y).

Portanto, o how definird o limite que o padrdo deverd respeitar ao fazer o
encontro dos dados, e no presente estudo utilizou-se o left. A funcdo sera utilizada
em diferentes momentos da pesquisa, como no agrupamento do df _orders com
df _items, mas tendo sua principal fungdo 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 padrdo 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.




revista
tecnologia
sociedade

Pagina | 338

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: elaboragao prépria

O segundo filtro foi focado em apenas compras que tivessem 1 (um) item por
pedido, visto que a varidvel dependente do estudo e algumas outras varidveis
seguem o padrdo de ser uma resposta por pedido, e ndo por item do pedido. A
essa base final, deu-se o nome de df categorias. Para uma melhor compreensao
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 varidvel chamada
de score_class. Sendo a classe 0 o score baixo (notas de 1 a 3) e a classe 1 o score
alto (notas 4 e 5).

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

Tabela 3 — colunas do banco de dados df_categorias

Colunas

Descrigao

review_diff

approve_diff

carrier_diff

delivered_diff

expected_diff

price
total_freight_value

product_name_lenght

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

Diferencga de dias entre a realizagdo da compra e a
aprovacado dela.

Diferencga de dias entre a aprova¢do da compra e a
entrega ao parceiro logistico.

Diferenca de dias entre a entrega ao parceiro logistico e a
entrega ao consumidor.

Diferencga 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.
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product_description_|  Numero de caracteres extraidos da descri¢do do produto.
enght

product_photos_qty Numero de fotos publicadas do produto.
product_weight_g Peso do produto medido em gramas.

product_length_cm Comprimento do produto medido em centimetros.
product_height_cm Altura do produto medida em centimetros.
product_width_cm Largura do produto medida em centimetros.

score_class Conversdo do review score em Score Alto e Score Baixo

Fonte: elaboragdo prépria

Técnicas 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;
SPEISER et al., 2019). 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 reducao do efeito de overfitting e melhora a
generalizacdo, e entdo escolhem pela maioria a classificagdo final (LOOSVELT et al.,
2012). Os modelos de Arvore de Decisdo s3o baseados em probabilidade em que
cada Tree é uma Decision Tree individual, enquanto o Random Forest é o conjunto
de muitas arvores. Portanto, o Random Forest geralmente fornece maior precisao
em comparagdo com um Unico modelo de arvore de decisdao, mantendo algumas
das qualidades benéficas dos modelos de arvore (por exemplo, capacidade de
interpretar relagdes entre preditores e resultado) (SPEISER; DURKALSKI; LEE,
2015).

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

Essa etapa tem a relevancia de permitir que o modelo treine em uma base, o
que permite ao pesquisador fazer ajustes, para entdo validar realmente sua
performance rodando na base de teste. Assim, a base de teste se torna uma base
desconhecida para o modelo, simulando a pratica na vida real. A separacao 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 divisao selecionada (AVUCLU; ELEN, 2020).

A etapa seguinte baseou-se em reduzir a variancia das varidveis que seriam
analisadas, por meio do método chamado Z score que é ilustrada pela fungao:

X— ~ . .
Z score = %. Na expressao, x representa o valor que sera normalizado em

questdo, como o valor da compra por exemplo, u representa a média das varidveis
e o representa o desvio padrdao (AHMED et al., 2019). A essa etapa da-se o nome
de Feature Scaling, e deve ser feita apds a separacdo em treino e teste para que
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uma ndo tenha influéncia na normalizacdo da outra, afinal o intuito é
principalmente que a base de teste nunca tenha sido vista pela mdaquina. Em
seguida, iniciou-se o processo de aplicacdo do método do Random Forest.

Matriz de Confusao

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

Valor real
Score Baixo Score Alto
.| Verdadeiro Positivo Falso Negativo — 1000
% E Score Baixo (VP %) (FN %) 100%
- 2 Falso Positivo Verdadeiro Negativo
o = 0,
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.

e 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.

Os indicadores de performance descritos a seguir podem ser obtidos com os
valores absolutos resultantes da Matriz de Confusao:

e Acurdcia: responsavel por mostrar a performance geral do modelo,
ou seja, de todas as classificacdes requisitadas, quantas foram
feitas corretamente. A acuracia é calculada pela expressao:

, . VP+VN
Acuracia = ———
VP+VN+FP+FN
e Precisdo: dentre todas as classificacGes de classe positivo, VP e FP,

VP
VP+FP

quantas estao corretas. Precisao =
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E por fim, utilizou-se o Feature Importance, que é um valor usado para
ordenar as varidveis 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 selecdo de varidveis para testes posteriores, auxiliando na performance e
reduzindo os recursos necessarios, se tornando mais rapido. Estas preocupacgdes
com performance computacional tendem a ser necessarias proporcionalmente ao
tamanho da amostragem.

O processo todo descrito a partir da separacdo do df categorias em treino e
teste até a obtencdo do Feature Importance foi repetido 10 vezes e entdo retirada
as médias simples. x é representado pela saida do Feature Importance: média =

Xx .. . L. . A .
7. Apos ISSO, repetlu-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 DISCUSSOES

A primeira aplicacdo 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 varidveis 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 aplicacdes de 79,1%. Também tirou se uma
média simples da matriz de confusao de cada loop, tendo o resultado mostrado na
Figura 7.

O método da random forest é amplamente utilizado devido a sua eficacia
em lidar com uma variedade de problemas de classificacdo e regressdo. Trata-se
de uma metodologia especialmente adequada para conjuntos de dados
complexos, com muitas varidveis e uma vasta quantidade de dados. Uma das
vantagens do random forest é a sua capacidade de lidar bem com dados de
diferentes tipos, sejam eles numéricos, categdricos ou uma combinacdo de ambos.
Cada arvore nesse método é uma tomada de decisdo independente, construida
com uma amostra aleatéria dos dados e utilizando apenas um subconjunto das
caracteristicas disponiveis (RIGATTI, 2017).

Por outro lado, a matriz de confusdo é uma ferramenta de avaliacdo usada
para avaliar o desempenho de modelos de classificagdo. Ela mostra a frequéncia
com que cada classe real foi classificada correta ou incorretamente pelo modelo
(MONARD & BARANAUSKAS, 2000).

A combinac¢do do método random forest com a matriz de confusdo oferece
varias vantagens, dentre elas uma visdo completa do desempenho do modelo, a
identificacdo de padrdes complexos e a detecgdo de desequilibrios de classe. Em
resumo, essa combinacdo é adequada para uma ampla gama de conjuntos de
dados e problemas de classificacdo, proporcionando uma avaliagdo abrangente e
detalhada do desempenho do modelo.
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Figura 7: Matriz de Confusdo com resultados médios do Random Forest

Outros resultados de performance sdo observados na Tabela 4.

Tabela 4 — Indicador de performance do algoritmo de Machine Learning

Classe Precisdo
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 varidveis mais relevantes para a
decisdo da nota atribuida apds todo o servico sdo expected_diff, delivered_diff,
review_diff, carrier_diff e approve_diff. Os resultados de cada loop, sendo 0 o
primeiro e 9 0 109, e a média final sdo mostrados na Tabela 5.

Tabela 5 — Feature Importance por loop

Variavel 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Média
expected_ 0,13 0,13 0,14 0,14 0,14 0,14 0,14 0,14 0,14 0,14 0,14
diff

delivered_ 0,112 0,10 0,20 0,20 0,20 0,10 0,10 0,10 0,10 0,10 0,10
diff
review_diff 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09 009 009 0,09 0,09 0,09
carrier_diff 0,09 0,09 0,09 0,08 0,09 0,08 0,08 0,08 008 0,08 0,08
approve_ 0,07 0,07 0,07 0,07 0,07 0,07 0,07 0,07 0,07 0,07 0,07
diff
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Cada varidvel contém uma importancia nesse contexto de avaliacdo de
produtos no comércio eletronico. O conceito diff que acompanha todas as
varidveis indica a diferenca entre as varidveis apresentadas. Em caso de grande
discrepancia entre as varidveis analisadas, isso pode a insatisfacdo do cliente e a
perda de confianca na marca.

A variavel expected representa a expectativa inicial do cliente em relagcdo ao
produto ou servico que estd adquirindo. E crucial que as expectativas do cliente
sejam atendidas ou superadas durante o processo de compra, para assim garantir
a sua satisfagao.

A variavel delivered mostra o que foi efetivamente entregue ao cliente.
Garantir que essa entrega corresponda exatamente ao que foi solicitado é
fundamental para manter a confianga do cliente e garantir uma experiéncia
positiva de compra.

A variavel review reflete a diferenca entre a revisdao esperada do produto e
a revisdo real. AvaliacOes positivas sdo de extrema importancia para atracdao de
novos clientes e construcao de uma reputacao sélida no comércio eletronico. Uma
possivel disparidade entre as revisbes pode afetar significativamente a
credibilidade da empresa.

A varidvel carrier destaca a diferenca entre a transportadora esperada e a
transportadora real utilizada para entrega do produto. A escolha da
transportadora certa afeta diretamente a rapidez, a seguranca e a qualidade da
entrega, influenciando diretamente a satisfacdo do cliente.

A variadvel aprove indica se o produto entregue foi aprovado pelo cliente.
Essa aprovacdo é um componente fundamental para alcancar a satisfacdo do
consumidor.

Por concluir que essas sdo as mais relevantes, entdo repetiu-se o processo
em bases separadas por categoria, para que ndo haja influéncia do padrdo de uma
categoria no resultado da outra, apenas com as variaveis tidas como mais
relevantes. Apds efetuada a andlise por categoria, foi considerada a média dos
Feature Importances médios de cada variavel por categoria, assim como a acuracia
média, para entdo ter uma melhor analise dos comportamentos e predi¢cdes. O
resultado médio da relevancia de cada varidvel e a acuracia para cada categoria é
mostrado na Tabela 6, e a acuracia média por categoria.
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Tabela 6 — Feature Importance médio de cada varidvel e Acurdcia por categoria

Categoria expected_  delivered_ review_ carrier_ approve_ Acuracia
diff diff diff diff diff
cama_mesa_banh 22,75 21,77 19,74 18,87 16,87 78,61
o
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_acess 22,47 20,23 19,74 19,25 18,29 78,03
orios
moveis_decoracao 23,21 20,26 19,36 18,93 18,21 72,81
utilidades_domesti 26,85 20,71 18,63 17,51 16,28 84,07
cas
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
gue 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 é conseguir acompanhar a evolucdo 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 (Xp; =
27,60%), também é importante ressaltar que ambas obtiveram bons resultados
de acuracia, reforcando o diagndstico.

Segundo pesquisa feita pela McKinsey & Company, focada no investimento
de alguns paises para classificacdes de bem-estar, é possivel observar uma grande
importancia das dreas 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 que as categorias de
informética/acessorios (Xp; = 22,47%) e méveis/decoragdo (Xp; = 23,21%) sdo as
categorias com a melhor distribui¢do entre as variaveis, mas com acuracias ndo tao
altas.

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

CONCLUSAO

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

Com a forte relevancia das startups no cendrio econ6mico brasileiro e
mundial, e com a importancia da Olist dentro desse cenario, associado a aplicacdo
de técnicas de Inteligéncia Artificial para a resolucdo de problemas complexos e
trabalhosos para um ser humano, deu-se a presente pesquisa. Por meio da
aplicagdo 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 quais varidveis
tiveram uma maior influéncia nessa nota.

Apds realizar o processo em uma base geral, houve a quebra e repeticao 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 sdo 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 expansdo do mercado de
compras online, em que o consumidor estd cada vez mais exigente quanto a prazo
de entrega, e o cumprimento desses, sendo este um item que merece atenc¢ao dos
empreendedores. Porisso, os lojistas que utilizam o Olist como canal intermediario
para venda de seus produtos estdo fortalecendo a presenca online e aumentando
as vendas. Dentre os principais beneficios para este segmento de empresas
destacam-se: alta visibilidade, trafego qualificado, tecnologia robusta e baixos
investimentos.

Ao explorar os dados por meio de técnicas de Machine Learning, é possivel
identificar padrdes e tendéncias nas relagdes de consumo dentro do SaaS enabled
marketplace, e compreender os motivos relacionados a esses comportamentos.
Ao estabelecer conexdes mais profundas entre os dados observados e a teoria
discutida nesse trabalho, é possivel extrair insights significativos que fornecem
uma compreensdao mais holistica do fenbmeno observado. Com isso, essa
abordagem fortalece a andlise dos resultados da pesquisa, e também contribui
para uma continua evolug¢do do Olist, fornecendo uma base sdlida para futuras
estratégias e decisoes.

Desde a sua fundagdo, o Olist vem amadurecendo consideravelmente
enquanto um unicérnio e vem apresentando um crescimento significativo. A
empresa vem trilhando um caminho de inovacdao e expansdo, consolidando-se
como uma das principais plataformas de comércio eletrénico, ndo sé no Brasil, mas
no mundo.
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Ao se tornar um unicornio, a Olist demonstrou uma capacidade de atrair
investimentos significativos e a habilidade de criar valor e impacto no mercado.
Esses sdo resultados de uma visdo estratégica aliada a qualidade dos servigos
oferecidos.

Além disso, o Olist vem ampliando sua base de clientes, e diversificando os
produtos e servicos oferecidos. Com isso, a empresa vem investindo em
tecnologia, logistica e experiéncia do cliente com o objetivo de melhorar sua oferta
e manter sua competitividade em um mercado que se mostra cada vez mais
dinamico.

A base de dados utilizada para analise dos pontos levantados foi
disponibilizada gratuitamente no Kaggle, entre os anos de 2016 a 2018. Portanto,
entende-se que esta é uma limitacdo temporal e que futuras bases de dados
atualizadas devem ser analisadas até como uma forma comparativa, devido ao
crescimento da empresa no mercado em vdrios setores.

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 padrdes de consumo, assim como buscar oportunidades e melhorar a
eficiéncia, desde que haja uma boa coleta e armazenamento de dados.

Como limitacdo e sugestdo 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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