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Resumo

O mercado de comércio eletronico esta em crescimento. Isso beneficia tanto o consu-
midor, devido a facilidade de acesso e diversidade de produtos, como também o vendedor,
pois, em geral, lojas online demandam custo inicial e capital de giro menores em relagao
a loja fisica. Nesse sentido, este trabalho busca investigar o comportamento dos consu-
midores em diferentes categorias na area de comércio do E-commerce no Brasil através
de modelos de Sistema de Recomendagao para prever uma possivel compra do usuario.
Assim, tanto o consumidor pode ser beneficiado por ter melhores experiéncias de compra
quanto o vendedor passa a ter uma probabilidade maior de vendas nos seus produtos.
O objetivo deste trabalho é avaliar a capacidade preditiva do sistema de recomendagao
baseado em modelo utilizando o método de regularizacao LASSO. O algoritmo proposto
foi avaliado tanto em dados simulados quanto na base de dados reais da Olist Store. Em
geral, os resultados obtidos nao foram satisfatérios. E possivel que haja outras formas de
fazer recomendacoes que tenham uma capacidade preditiva mais precisa.

Palavras-chave: Sistema de Recomendacao. Filtragem Colaborativa. Modelos Lineares.
LASSO.
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1 Introducao

O avango nos sistemas de informagao criou um novo mercado global, no qual permite
a realizacao de atividades economicas de forma virtual. Essas atividades variam de um
simples usudrio a grandes empresas, incluindo desde transagoes de pagamentos via Internet
até a comercializagao de diversos produtos e servicos. Nesse contexto, surge o E-commerce,
que é uma abreviacao de electronic commerce, que se refere as atividades de compra e
venda realizadas totalmente online (NAKAMURAJ 2001]).

Existem vérios tipos de E-commerce, dentre eles, o business-to-business (B2B) que
pode ser definido como transacoes eletronicas entre empresas, nesse caso, nao ha parti-
cipacao de cliente como pessoa fisica. Um exemplo de B2B é o comércio por atacado entre
empresas. Ja o business-to-consumer (B2C) é a relagao comercial eletronica entre empre-
sas e consumidores finais, um dos pioneiros de B2C, por exemplo, é a Amazon. O modelo
consumer-to-consumer (C2C) corresponde a relacao comercial entre os consumidores, isto
é, sao pessoas fisicas que comercializam produtos novos e usados em sites intermediadores
(TASSABEHJI, 2003). Os tipos de E-commerce de interesse neste trabalho sdo o B2C e
C2C.

Sabe-se que os Estados Unidos (EUA) s@o pioneiros em E-commerce. No final dos anos
90, ocorreu a chamada bolha da Internet (dot-com), onde havia rumores de que aqueles
que nao adotassem o modelo de vendas na Internet seriam eliminados do mercado. Outro
fato interessante é que o governo americano nao cobrava impostos sobre os produtos

vendidos online. Isso incentivou o crescimento do mercado de E-commerce.

Em 1995, foi fundada a Amazon nos EUA, que hoje é uma das maiores lojas online
do mundo. Anos depois, em 1999, foi fundado o grupo Alibaba na China, que se tor-
nou o recordista de vendas online no mundo com 170 bilhdes de ddlares em vendas (em
2012), mais do que os concorrentes eBay e Amazon juntos (ECONOMIST| 2013). Re-
centemente, em 2020, a empresa eMarketer estimou que 88,3% dos usuarios da Internet

na China fizeram uma compra online, e que 41,2% de todas as vendas no varejo foram
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feitas online. Nos EUA, para efeito de comparacao, 82,4% dos usuérios de Internet parti-
ciparam do comércio eletronico, mas apenas 14,5% do varejo foi do comércio online. Isso
significa que os consumidores na China preferem cada vez mais fazer suas compras online,

enquanto nos EUA, o comércio eletronico é usado apenas em uma pequena porcentagem

das necessidades de compras (FLOOD) 2020).

J& no Brasil, a Internet teve o desenvolvimento inicial nos anos 90. Ao decorrer dos
anos, a popularizacao dos aparelhos eletronicos e as campanhas de incentivos ao acesso a
Internet desenvolvidas pelo governo possibilitaram um aumento nos niimeros de usuarios
de Internet, que proporcionalmente, causou um crescimento na area de E-commerce. Além
disso, a legislacao brasileira sobre compras online garante a seguranca dos consumidores,
como por exemplo: a loja eletronica deve apresentar informacoes de contato visiveis aos
visitantes; o cliente tem direito a devolugao gratis até sete dias apos a chegada do produto;
informacoes como precos, taxas adicionais, fretes, possiveis riscos a satide e a seguranca
do consumidor devem ser claras nos aniuncios, aumentando a seguranca nas compras €

atraindo mais consumidores.

No ano de 2021, as restrigoes de circulacao das pessoas durante o periodo da pandemia
causada pelo novo coronavirus expandiu o mercado de E-commerce no Brasil. Devido ao
isolamento social, as pessoas mudaram o seu hébito de consumo. Com o fechamento das
lojas fisicas, a demanda por compras online aumentou. Segundo o indicador Mastercard
SpendingPulse, indicador macroeconomico de vendas no varejo de todos os tipos de pa-
gamento em atividade de vendas na rede da Mastercard e estimativas de outras formas
de pagamento, as vendas do E-commerce no Brasil, em 2020, cresceram 75%, com fatu-
ramento da ordem de 87,4 milhoes de reais, em comparagao com 2019. Além disso, esse
indicador aponta que as vendas tiveram um crescimento de 86% em fevereiro do ano 2021,
ao se comparar com o mesmo periodo de 2020. O crescimento do E-commerce também é
mostrado pelo fato de que o Mercado Livre - empresa de comércio eletronico - ultrapassou

a Vale S.A - mineradora multinacional brasileira - e se tornou a empresa mais valiosa da

América Latina (INFOMONEY] 2020).

Esse crescimento do mercado de comércio eletronico beneficia tanto o consumidor,
devido a facilidade de acesso e diversidade de produtos, como também o vendedor, pois,
em geral, lojas online demandam custo inicial e capital de giro menores em relagao as
lojas fisicas. Nesse tipo de mercado, é possivel iniciar um negdécio de vendas com apenas
uma pessoa, em sua propria residéncia, ndo gerando custos de aluguel e/ou contrato de

funciondrios. Ainda hé casos em que nao ha custos com estoques de produtos. Por exem-
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plo, o modelo dropshipping, o qual o varejista se associa a um fornecedor de dropshipping
que fabrica e/ou armazena produtos, os empacota e posta diretamente para o cliente em
nome do varejista. Por outro lado, essa diversidade de produtos presentes no mercado de
comércio online pode sobrecarregar o usuario devido ao grande volume de possibilidades.
Tendo o objetivo de otimizar a experiéncia do consumidor no mercado virtual, o sistema
de recomendacao é fundamental nesse cenario. De acordo com a Microsoft Asia Research
Academy, aproximadamente 30% da navegagao na pagina da Amazon vém do sistema de

recomendacao.

Nesse contexto, as transagoes realizadas no comércio eletronico deixam registros e
fornecem informagoes para esbogar o perfil do consumidor, sendo a compreensao das de-
mandas dos clientes um dos importantes pilares para um negdécio proceder, assim entra o
papel do sistema de recomendacao. Pois os sistemas de recomendacao sao mecanismos ca-
pazes de analisar e compreender o comportamento dos usuarios para fazer recomendagoes
relevantes de contetidos novos, sugerindo opgoes ao usudrios para sua tomada de decisao
nas compras online, como se fosse um vendedor virtual, fornecendo uma experiéncia perso-
nalizada. Como consequéncia, esses sistemas melhoram as vendas e otimizam a interacao

do usuédrio e sua aderéncia com a plataforma.

1.1 Revisao Bibliografica

Segundo|Hortinha, (2000)), existem algumas limitagdes ao se falar do comércio eletronico
do tipo B2B, dentre elas estd a dificuldade de utilizacao, que proporciona a ma navega-
bilidade dos usuérios e a falta de personalizagao, exigindo, com frequéncia, um grande

nimero de cliques até chegar ao produto ou servigo pretendido.

Fernandes e Linhares (2012)) fizeram uma aplicagao de sistema de recomendagdo no
site de E-commerce B2B da empresa Pauta Distribuigao e Logistica utilizando filtragem
baseada em conteiudo. O sistema faz uma pesquisa nos ultimos pedidos do determinado
parceiro que efetuar o login e com base no historico de pedidos, apresenta os seis produtos
considerados de maior relevancia, e calcula o nimero de vezes que o produto foi comprado
por este cliente multiplicado por sua quantidade, gerando assim, uma lista em ordem
decrescente com os resultados obtidos, e os seis primeiros desta lista sao exibidos no site.
Os resultados preliminares sao considerados satisfatérios, o qual apresentou um ganho

para a empresa, no sentido de agradar seus clientes.

Recentemente, Oliveiral (2020)) realizou um estudo comparando diferentes tipos de
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sistema de recomendagao para consumidores de F-commerce utilizando o banco de dados
da Olist Store. A partir de uma analise exploratéria dos dados, o autor observou que o
atraso das entregas é o maior motivo para as insatisfagoes dos clientes. Ao comparar o
sistema de recomendacao baseado em popularidade e com o sistema baseado em filtragem

colaborativa, percebeu que o segundo apresenta o melhor desempenho.

Almeida e Ludolfl (2020) investigaram cinco diferentes tipos de sistema de reco-
mendagao para um conjunto de dados de um E-commerce: filtragem colaborativa baseada
em itens, filtragem colaborativa baseada em usudarios, popularidade de itens, algoritmo
association rules e recomendacao baseada em ranks. No algoritmo baseado em ranks,
segundo a localizagao e o registro de data e hora do usuario, o modelo faz diferentes
recomendacoes de categorias do produto, permitindo maior flexibilidade da funcao de

recomendacao e adaptando, assim, as necessidades do consumidor.

Como observado, ha diversos métodos que podem ser utilizados para a recomendacao
aos usudarios. Com um enfoque em métodos estatisticos, que consideram a incerteza
nas recomendagoes, Zhang e lyengar| (2002) analisaram o sistema de recomendacao uti-
lizando modelos lineares. Os autores compararam os resultados obtidos pela modelagem
estatistica com a filtragem colaborativa baseada em memoria e com outros métodos ba-
seados em arvore de decisao, sendo o experimento aplicado em trés conjunto de dados.
Os resultados mostraram que os modelos lineares foram mais precisos do que a filtra-
gem colaborativa baseada em memoéria e seu uso pareceu adequado em um sistema de

recomendacao.

Nesse contexto, |Lima; (2020) apresentou um modelo bayesiano de filtragem colabora-
tiva em sistema de recomendacao aos usuarios. Utilizando modelos lineares bayesianos, foi
possivel obter as preditivas a posteriori e fornecer estimativas pontuais, permitindo pre-
encher a matriz esparsa. O uso de modelos bayesianos permite diferentes recomendacoes,
a partir da distribuicao preditiva a posteriori, sem novas entradas no sistema, amenizando

o problema de inicializacao a frio (cold start).

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é analisar a base de dados referente as vendas de uma
plataforma de E-commerce por meio de um sistema de recomendacao e tentar estimar

avaliacoes do consumidor em itens que ainda nao consumiram.
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1.2.1 Objetivos especificos

Como objetivos especificos deste trabalho, podem ser listados:

e utilizar um sistema de recomendacao através de um modelo de regressao linear
normal, como apresentado em Lima| (2020)), porém, utilizando métodos de estimagao

da inferéncia classica;

e utilizar o método de regularizagao LASSO para selecionar variaveis no modelo de

regressao linear normal;

e aplicar os modelos lineares normais como sistema de recomendacao no banco de

dados da Olist Store.

1.3 Organizacao

Este Trabalho de conclusao de curso esta apresentado em quatro capitulos. No
Capitulo 1 foram apresentados conceitos, realizada uma breve revisao bibliografica e dis-
criminados os objetivos. No Capitulo 2, serao apresentadas a metodologia abordada, o
modelo estatistico proposto e a natureza dos dados a serem investigados. No Capitulo
3 serao exibidos os resultados obtidos nas analises, com suas respectivas interpretagoes.

Finalmente, no Capitulo 4, apresenta-se a conclusao desta pesquisa.
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2 Materiais e Métodos

Neste capitulo, serao apresentados os tipos de sistemas de recomendacao, com enfoque
nos sistemas baseados em filtragem colaborativa. Além disso, serao discutidos os métodos
de filtragem colaborativa por vizinhaca e modelos. Por fim, sera apresentado o modelo

utilizado como sistema de recomendagao, seguindo Lima/ (2020)).

2.1 Tipos de sistemas de recomendacao

O sistema de recomendagao baseado em contetido analisa perfis dos usudarios e extrai
caracteristicas dos itens, como titulos, subtitulos ou comentarios, sendo capaz de construir
um modelo ou perfil de interesse do usuario. Com base nesses dados recomendam-se
itens similares as suas preferéncias anteriores. A vantagem é que esse sistema ameniza
o problema de inicializagao a frio (cold start) quando possui informagoes disponiveis de
todos os itens. Por exemplo, um novo item que é semelhante aos ja existentes no sistema
pode ser recomendado para usuarios, sem precisar ter recebido alguma classificagao. Por
outro lado, é necessario um grande nimero de itens avaliados, além da limitacao de

ampliar o padrao de consumo dos usuarios, ja que esse sistema recomenda apenas por

semelhanga (AGGARWAL, 2016).

O sistema de recomendacao baseado em popularidade simplesmente recomenda aos
consumidores os itens mais populares registrados, pois parte da hipotese de que a popu-
laridade reflete a tendéncia coletiva. Esse sistema é um dos mais usados pois é facil de
implementar (BERTANI; COSTA| 2020).

O sistema de recomendagao por filtragem colaborativa é baseado nos feedbacks regis-
trados, podendo serem eles explicitos, como uma escala de pontuagao determinada, ou
implicitos, tendo em vista o comportamento de compra do usuario. Esse método assume
a hipotese de que usuarios semelhantes exibem padroes semelhantes de comportamento de
classificagao e itens semelhantes recebem classificagoes semelhantes (AGGARWAL] 2016)).

Esse tipo de sistema tem duas estratégias principais de implementagao: por memoria (ou
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vizinhanga), que determina a semelhanga entre itens a partir de classifica¢oes prévias dos
usudrios; e por modelos, que utilizam diferentes métodos de aprendizagem de maquina e

mineracao de dados para fazer previsoes e assim recomendar ao usuario.

2.2 Modelos de Filtragem colaborativa

Existe uma grande diferenga entre modelos de regressao e um problema de filtragem
colaborativa. Em modelos de regressao, o ideal é fixar uma coluna que define amostras
de treinamento e uma matriz completa de caracteristicas para adequar ao modelo. J& em
filtragem colaborativa, tem-se uma matriz fixa com um grande nimero de dados faltantes.
A Figura (1| ilustra a comparagao entre o problema de modelos de regressao e filtragem

colaborativa, onde os valores destacados representam valores faltantes da matriz.

A
linhas de
ireinamento
sem demarcacio
entre as linhas de
treinamento & teste
linhas de
teste
w L )
< L.
o e - —
variaveis variavel sem demarcacao entre as varidveis
independentes dependente dependentes e independentes
(i) Modelos de regressdo (i) Filtragem Colaborativa

Figura 1: Diferenca entre o problema de Modelos de Regressao e Filtragem Colaborativa.



2.2 Modelos de Filtragem colaborativa 18
2.2.1 Filtragem colaborativa baseada em vizinhanca

De formal geral, a filtragem colaborativa por vizinhanca tem como hipdtese de que
usuarios com preferéncias semelhantes classificam itens da mesma forma. Nesse caso,
as classificagoes fornecidas por usudarios semelhantes a um usuario alvo sao usadas para
fazer recomendagoes para este usuario alvo. Dessa forma, as classificagoes faltantes de um
usuario alvo podem ser previstas encontrando uma vizinhanga de usuarios semelhantes e
depois inserindo as classificacoes desses mesmos usuarios como uma previsao do usuario

alvo para um item.

Considere uma Matriz de Utilidade Y de dimensao n x p, sendo n o ntimero de
usudrios e p a quantidade de itens. Seja I, o conjunto de indices de itens para os quais as
classificagoes foram especificadas pelo usudrio (linha) u. Supondo uma matriz Y com 2
usuarios, u e v, e 5 itens diferentes, se as avaliagoes do primeiro, terceiro e quinto itens do
usudrio u sdo especificadas (observadas) e os restantes sdo dados faltantes, entdo temos
I, ={1,3,5}, e o usudrio v classificou do primeiro ao quarto item, entao I, = {1,2,3,4},
sendo o conjunto de itens avaliados por ambos os usuérios u e v recebem [, N [, =
{1,3,5}n{1,2,3,4} = {1, 3}, conforme a matriz ilustrada abaixo, onde cada y representa
uma avaliagao. Dessa forma, cada elemento y;; da matriz Y representa a classificacao
dada pelo usuério 7 ao item j (AGGARWAL; 2016).

yiui 7 vz 7 yis

Y21 Y22 Yoz You 7

Y2><5 =

Para definir usuarios semelhantes hd diversas medidas que sao popularmente utili-
zadas. As medidas de similaridade mais utilizadas na filtragem colaborativa sao a simi-
laridade cosseno e o coeficiente de correlacao de Pearson. Nas funcgoes a seguir, u e v
denotam vetores p-dimensionais das classificacoes dadas, respectivamente, pelos usuarios
u e v ao conjunto de itens ¢, no qual os dois usudrios classificaram em comum. O k-ésimo
elemento do vetor representa a classificacao do usuario ao k-ésimo item, k = 1,...,q, e

sao denotados, respectivamente, por 7 € Tu.

e Similaridade cosseno: ( )
u-v
cos(u,v) = ————— (2.1)
’ [l - [lv]|
onde (u-v) é o produto escalar entre os vetores, ||u|| é a norma do vetor u, e ||v|]

¢ a norma do vetor v.
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e Correlacao de Pearson:

Zkelumlv (Tuk NU) (Tvk - Mv)

\/Zkelumlv Tuk = Hu) \/Zkelumlu — fho)?

onde p,, e 1, sao as médias das classificagoes dadas, respectivamente, pelos usuérios

Suw = Pearson(u, v) (2.2)

uev.

O coeficiente de correlacao de Pearson é uma medida que captura a similaridade entre
os vetores de classificacao de dois usudrios u e v, pois I, N I, representa o conjunto de
classificagoes mutuamente observadas. O coeficiente é calculado apenas neste conjunto.
O primeiro passo ¢é calcular a classificacao média u, para cada usuario v usando suas

classificagoes especificadas:

Zkelu Tuk

kel vy el n. (2.3)
| L]

Hoy =

E, em seguida, é aplicado o coeficiente de correlacao de Pearson apresentado na equagao
2.

Apés o calculo da semelhanca entre todos os usudarios, é preciso prever as classificagoes
que faltam. Supondo que o objetivo é prever um valor nao observado da classificacao dada
pelo usuario u ao item k, 7, através da medida de similaridade é possivel identificar um
conjunto de m usudrios, que tém comportamento mais préximos ao usuario alvo u, e
que especificaram classifica¢oes para o item k. Sendo S™(u) o conjunto de m notas dos
usudrios mais proximos do usuario u e s, ; as notas entre u e j, de acordo com Aggarwal

(2016)), a fungao de previsao baseada na vizinhanca é:

Zjesm(u) Su,jTjk

Zjesm(u) Su,j

Pode ser realizado as mesmas analises apresentadas acima mas variando de usuario
para item, ou seja, recomendar por semelhanca entre itens. Nesse caso, tem como base
a hipotese de itens semelhantes possuem classificacoes semelhantes. A sua vantagem em
comparacao com filtragem colaborativa baseada em vizinhanga dos usuarios ¢ a realizagao
de recomendacoes antes de ter um perfil do usuario, assim, aumentando ainda mais a

aderéncia do usuario com a plataforma.
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2.2.2 Filtragem colaborativa baseada em modelo

Na filtragem colaborativa baseada em modelo é criado primeiro um modelo que resume
os dados, diferente do método baseado em vizinhanca, onde a abordagem de previsao é
especifica para a instancia prevista. Além disso, a fase de construcao do modelo é realizada

separadamente da fase de previsao.

Segundo |[Aggarwall (2016), um dos desafios na filtragem colaborativa baseada em
modelo é o preenchimento da matriz esparsa, e como solucao, varios modelos podem
ser usados para preencher essa matriz. Como exemplos, podem ser citados os seguintes
métodos: arvores de decisao, classificadores de Bayes, modelos de regressao, redes neurais
entre outros. Essa solucao é executavel fixando uma das colunas de itens como uma
variavel dependente e usando todas as outras colunas como uma matriz de caracteristicas.
Um vez que o modelo estimado seja adequado e considerando as linhas onde havia dados,

pode-se prever os elementos que faltam.

No contexto do uso de modelos lineares como sistema de recomendacao, Zhang e
Iyengar (2002) compararam o modelo de regressao ridge com modelos usando arvore de
decisao e com métodos baseados em memoria usando dados de varias fontes. Os resultados

das analises indicaram que os modelos lineares propostos foram adequados para aplicacao.

O modelo utilizado neste trabalho segue ideia similar ao modelo de Zhang e Iyengar
(2002), porém, ao invés de utilizar o método de regularizagao ridge, sera utilizado o

método LASSO, como proposto em |Lima/ (2020)).

2.2.3 Medidas de Qualidade de um Sistema de Recomendacao

De acordo com Jonathan Joseph A. Konstan e Riedl| (2004), a avaliagdo do desempe-
nho do algoritmo é um passo importante no sistema de recomendacao. Antes de criar reco-
mendagoes, alguns itens sao retidos da Matriz de Utilidade Y a fim de medir a qualidade
da classificacao prevista corresponde ao valor retido. Dessa maneira, se o algoritmo de
recomendacao apresentar um melhor desempenho na previsao dos itens retirados, também
terda um melhor desempenho na localizagao de boas recomendacoes para itens com classi-

ficacao faltante.

Existem varias medidas que pode avaliar a qualidade de um sistema de recomendagao

na literatura, entre eles estao :

e Erro Médio Absoluto (MAE): mede a diferenca entre duas variaveis continuas. Nesse
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contexto, é a diferenca média, sob a amostra teste, entre a previsao e a observagao
real, onde todas as diferencas individuais tém peso igual. Os métodos que fornecem
os menores MAE sao preferiveis.

dijen ITig — 7l

MAFE =
N

(2.5)

onde 7;; ¢ a estimativa de 7;;, que ¢ a classificacao dada pelo usudrio 7 ao item j, e

N representa o total de itens que podem ser recomendados.

e Raiz Quadrada do Erro Médio (RMSE) : é a medida que calcula a raiz quadrética

média dos erros entre valores observados e preditos.

N

onde 7;; ¢ a estimativa de 7,5, que ¢ a classificacao dada pelo usudrio 7 ao item 7, e

(A )2
RMSE = \/ 2eigenllis = 7iy) (2.6)

N representa o total de itens que podem ser recomendados.

e Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE): mede a porcentagem do erro em com-

paracao com o valor verdadeiro, fornecendo assim uma média de erro padronizada.

1 P
MAPE=_ %" Iris =75l o 109 (2.7)
N = Il

onde 7;; é a estimativa de 7;;, que ¢ a classificacao dada pelo usudrio 7 ao item j, e

N representa o total de itens que podem ser recomendados.

2.3 Modelo de Regressao Linear Miiltiplo

O modelo de regressao linear mutiplo constitui de uma técnica que tem por objetivo
explicar a relagdo entre uma varidvel dependente (Y') com um conjunto de varidveis in-
dependentes (X1, Xs, ..., X,_1) em que p > 1. A suposic@o bésica deste modelo é que a
média da distribui¢ao de Y varia de forma linear com as variaveis X, Xs, ..., X,_1. Essa

relacao pode ser estabelecida por:

Yi=00+ 51X+ BoXio+ ...+ Bpo1Xipo1 + €, 1=1,...,n (2.8)

Onde:

Y; é o valor da varidvel resposta para a i-ésima observacao;
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Bj € o j-ésimo coeficiente do modelo, j =0,1,...,p — 1;
Xi; € o valor da j-ésima varidvel independente para o i-ésimo individuo;
2

€; é erro aleatério para i-ésima observagao, sendo variancia V (¢;) = o*.

Assumindo que os erros tem média zero, F(e) = 0, a fungdo resposta para o modelo

fica da seguindo forma:

E(Y;) = Bo+ 51X + BoXio + ... + o1 Xip—1 (2.9)

sendo o parametro 3; a alteracao na média de Y devido ao acréscimo de 1 unidade na
variavel X, quando os valores das demais varidveis explicativas X (k # j) permanecem

constantes.

O modelo pode ser definido de forma matricial, como apresentado na equagao a seguir:

Y =XB+e¢€ (2.10)
sendo:
Y, 1 X - Xipaa Bo €1
Y, 1 Xor -+ Xgpa B1 €2
Yn><1 = . ; Xn><p = . . . . ) /3p><1 = . €E€nx1 =
Yn 1 an e an,1 Bpfl €n

onde n é o numero de observagoes e p — 1 é o nimero de variaveis.

Assumindo que os erros ¢; sao independentes e normalmente distribuidos, € ~ N, (0, 0°T),
sendo I a matriz de identidade n x n, implica que as observagoes Y; sao independentes e

também seguem a distribuicao normal com variancia constante o?.

2.3.1 Estimadores para os parametros desconhecidos

Para obter a funcao de regressao estimada, é preciso antes, encontar as estimativas
dos parametros desconhecidos através de seus estimadores. Existem muitos métodos de
obter estimador para os parametros, um deles é o estimador por minimos quadrados,
que busca minimizar a soma dos quadrados dos erros (SQE), a qual pode ser definida
matricialmente por:

SQE = i e=(Y-XB)"(Y-XB)=Y"Y-28"X"Y +3'X"XB (211

i=1
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Para encontrar o estimador para (3 por minimos quadrados é preciso encontrar os

pontos de minimo de SQE, derivando SQE em relacao a 3 e igualar a zero.

%:—QXTYJrQXTXB = 0 (2.12)
— X'xp = X'Y (2.13)

— (X'X)"'X'XB3 = (X'X)"'X'Y (2.14)
— 8 = X'X)"'X'Y (2.15)

Note que E[B} = B [(XTX)"1XTY] = (XTX)"'XTE(Y) = (XTX)"1XTX8 = 3
€

V[é} — V[XTX)"'XTY]
(XTX) !XTV (Y)[(XTX) ' XT)T
= (XTX)"'XTV(Y)X(XTX)™!
(XTX) X (D)X (XTX) !
= (XTX) I XTX(XTX) ™
(

== 0’2

P~
S
X
|

Logo, como B é combinacao linear de Y, tem-se que 3 ~ N,(B,0*(XTX)™).

2.3.2 Estimador para variancia

A variancia 02 do termo de erro ¢; é estimada para indicar a variabilidade da distri-

buicao de probabilidade de Y. O estimador de o2 é construido a partir de SQE:

SQE = (Y - XB)' (Y -X3) = Y'Y - XY (2.16)

SQE tem n — p graus de liberdade associados a ela, visto que p parametros sao
estimados no modelo de regressdo. Sabendo que o quadrado médio dos erros (MQE) é

um estimador nao viesado para variancia o2, entao:

SQE
n—p

02 = MQFE = (2.17)
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2.3.3 Analise dos residuos do modelo

A analise dos residuos é importante devido os residuos serem a principal ferramenta
para identificar violacao das suposicoes do modelo. O i-ésimo residuo em um modelo de
regressao linear é definido como o desvio entre o valor observado e o valor ajustado da
variavel resposta, isto é,

e;=Y,—Y;, i=1,...,n (2.18)
Tendo as seguintes propriedades:
L] E(el) =0

X;—X)?
« Vi) =0 (1= (1 + 5w )

e Os residuos tém distribuigdo Normal (combinagcao linear dos erros)

O vetor de residuos e é dado por:

Y X7

. Y XT3
e=Y-X3=| |- ?ﬁ (2.19)

Y, Xrs

E mais comum o uso da padronizacao dos residuos do que os préprios residuos e essa

padronizacao é chamada de residuo padronizado e definido por:

Y-Y
- VMQE

*

e (2.20)

ele
n—p’

onde MQFE =

Com base na observagao dos residuos, é possivel analisar a adequabilidade do mo-
delo. Como por exemplo a questao de nao linearidade, isto é, a auséncia de uma relagao
linear entre a variavel resposta e as covariaveis, e também a heterocedasticidade, ou seja,
erros com variancia nao constante e por fim a nao normalidade, onde os erros nao sao

normalmente distribuidos.

2.3.4 Método de regularizacao LASSO

O método de regularizagao LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator)

¢ um penalizador do procedimento de minimos quadrados, proposto por Tibshirani (1996).
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Esse método minimiza a soma dos quadrados dos erros com uma restricao nos coeficientes
(3 a serem estimados. Este método utiliza todas as regressoras restringindo/regularizando

estimativas dos coeficientes, em direcao a zero. Dessa forma, a estimativa de 3 utilizando

o LASSO é: )
arg mﬁln(Y; - 60 - ﬂlei--' - ﬂpol-)z + )\Z ’ﬁ]l (221)

j=1
onde o parametro A é um parametro de entendimento fundamental para a restricao a ser
imposta, ele é responsavel por indicar a regiao que os parametros a serem estimados nao
poderao estar. De forma geral, A mede o grau de penalizacao dado a 3. Note, a partir da
Equagao , que esta sendo adicionado um viés as estimativas de mininimos quadrados.
A Figura 2] exemplifica esse viés adicionado as estimativas de minimos quadrados e a

penalizacao em direcao a zero.

Figura 2: Exemplo da regularizacao LASSO. B: estimativa por minimos quadrados.
Fonte: [Tibshirani| (1996)).

2.4 Modelo proposto

Para a construgao do modelo proposto admite-se que as classificagoes dadas por di-
ferentes usuarios sao independentes, porém, as classificacoes dadas pelo mesmo usuario
para itens diferentes possuem correlagao. Tem-se também como hipdtese que usudarios se-
melhantes tendem a avaliar itens de maneira semelhante. Da mesma forma, foi assumido
que as classificagoes podem ter comportamento aproximadamente normal com cada item
assumindo uma média e variancia diferentes. Portanto a Matriz de Utilidade segue uma

matriz de distribui¢ao normal, de acordo com |Gupta e Nagar| (2018)).



2.4 Modelo proposto 26

O modelo utilizado neste trabalho tem como base o modelo proposto por |Lima (2020),
mas com o procedimento de estimacgao dos parametros baseado nos métodos classicos
apresentados na Segao [2.3] Sendo assim, para compreensao do modelo utilizado, suponha
que n usudrios classificaram p itens, e seja y;; a classificagao dada pelo usuario ¢ ao item
4. Sendo (i1, Yia, - - -, Yip)© 0 vetor de classificagao do i-ésimo usudrio de todos os itens 7,
1=1,...,n,7=1,...,p, assume-se que essas classificacoes tém uma distribuicao normal
com média p; e variancia (b?. Assumindo também que as classificacoes dadas por usudrios

diferentes sao condicionalmente independentes de p e @, tem-se

(Yir, Yiz, -+ yip) ~H Np(#’7 ), i=1,....,n (2.22)
com
B = (Ml:ﬂ?)"",up)T (223)
€
¢% ¢1,2 e ¢1,p
2 “ ..
P — ¢?,1 ¢‘2 ' qﬁ?,p (224)
¢p,1 ¢p,2 e ¢12)

onde N,(p, ®) é uma distribui¢do normal p-variada com média g e matriz de covariancia

.

Supondo agora que Y, é o vetor de classificacao dada por todos os k-ésimos itens, tal
que Y, = (ylkvaka cee 7ynk)T7 k= L...,p, e Y = (YlaY27 <o 7Yp) € R"™? a Matriz de

Utilidade fornecidas pelos n usuarios de todos os itens. Logo,

Yir Y2 o Yip
Y — y.21 3/.22 : 3/.2p (2.25)
Yn1 Yn2 - ynp

onde Y é uma matriz de média M e matriz de covariancia ¥ = ® ® I,,. De forma vetorial,
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temos
Y11
Y21
Y,
Y2 Yn1
vec(Y) = . = Y12 ~ Npp(M, X) (2.26)
. Y22
Yp )
Yn—1p
ynp
com
M:(Iulnuh"'7”17#27M27"'7MP7MP)T (227)

sendo I, a matriz identidade n-dimencional e ® o produto de Kronecker. A matriz de

covariancia da matriz vec(Y) é dada por

QS%IN ¢1,21n e ¢1,pjn
I, 2L, e I,
S=0®l, = ¢1’_2 %. . ¢2’f’ (2.28)
¢1,pIn ¢1,p—1]n e Qb?;[n
e definindo
Y =vee(Yy, ., Y1, Y, ..., Y,)" (2.29)

o vetor com média p_j e matriz de covariancia ¥_j _. Temos que

Y by Y
k Nan 1223 7 kk k,—k ) (2‘30)
Y_; K Y kg Xk—k

Para encontrar a distribuicao condicional de Y, dado todas as classificagoes dos outros

itens, (Y_r = y_x), basta aplicar as propriedades da distribuigdo normal multivariada.

Portanto,
Yl (Y_r = y—&) ~ No(p", ) (2.31)
com
p* =+ Sk kX7 k(Yok — k) (2.32)
5F = S — Sk kD) Bk (2.33)

Assim, a partir da Equacao (2.31]), é possivel descrever cada coluna de Matriz de Utilidade

em funcao das demais. A estrutura do modelo linear utilizado neste trabalho é construida
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de forma que isso seja possivel. Reparametrizando a distribui¢ao de (2.31)), tem-se
Y [Y_j ~ N, (18" + XK gk 527 ) (2.34)

onde 1 é um vetor n-dimensional de 1’s, EYC) é o nivel, S é um vetor de coeficientes com
dimensdo p — 1, X*) ¢ a Matriz de Utilidade Y sem a coluna k e o7 é definida como a

variancia de Yi|Y _y.

2.4.1 Algoritmo proposto

Na Tabela|l| é apresentado o algoritmo utilizado na estimacao da Matriz de Utilidade
Y. Suponha um conjunto de dados com a classificacdo de n usudrios (linhas) e p itens

(colunas) disponivel na Matriz de Utilidade Y, que possui valores faltantes.

Tabela 1: Algoritmo para estimagao da Matriz de Utilidade Y.

Passo 1: Imputar de forma aleatéria um valor inicial para os dados faltantes em

Y, considerando o dominio dos dados.

Passo 2: Estimar o modelo descrito na Equagao (2.34]) para cada coluna k, e seleci-
onar as covariaveis que sao significativas para esta coluna k através da penalizagao
do LASSO, sendo k =1,...,p.

Passo 3: Predizer os dados faltantes de cada coluna k, £ = 1,...,p, através do
modelo estimado no Passo 2 e substituir os valores preditos na matriz de classficagao
Y, atualizando os valores iniciais imputados.

(m

Passo 4: Repetir os Passos 2 e 3 até que |yl.(l:”) — Uik +1)| < 0,01.
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2.5 Dados Simulados

Tendo o objetivo de avaliar a adequabilidade do modelo, foi simulada uma base de
dados composta por 250 observagoes (linhas) e 50 itens (colunas). Os 50 itens foram
divididos em 5 grupos independentes de 10 itens sequenciais, de tal forma que em cada
grupo ha dependéncia entre os 10 itens. As observagoes formam geradas a partir de
uma distribuicao normal de média 3,4 e matriz de covariancia 3, de dimensao 12500 x
12500. Os elementos de X foram gerados, dentro de cada de 10 itens, a partir de uma
distribuicao normal média 1 e variancia 0,04. Elementos da matriz de covariancia que nao

correspondem aquele grupo sdo fixados em zero, conforme a Figura [3]

0 DDz IIWE .. D0

nomz T .. ol 0 0 0 00 0 0 00 0 0 00 0 0 o |
oz o . om0 0 0 oo 0 0 0oio 0 0 00 0 0 0
: 0

i : 0

00 e Ezmz Ems . Ezel 00 0 0 L O L (R 0

0 0 0 . 0 imimzzoi;: . oz 0 0 0 00 0 0 00 0 0 0
0 00 0 oio 0 0 0i0 0 0 0

00 0 00 0 1 £3132 £3133 00 0
00 0 00 pio 0 0 0 1 13232 £3233 00 0
00 0 00 0io0 0 0 0 1 £3332 13333 00 0
00 0 oio 0 0 oio 0 0 1 T4032 TADE 00 0
00 0 pio0 0 0 pio0 0 0 00 18142 28143 .. I4150
00 0 oio 0 0 oio 0 0 o0 {E4241 TAZ4D TAZA3 .. EAZS0
o 0 0 0io0 0 0 0io0 0 0 0 0 .. 0 iIa341I434zI4as .. I43E0
o 0 0 . 0i0 0O O . O0i0 0O O . 00 0 0 . 0 550 IEIIs0A . IS

Figura 3: Forma da matriz covariancia dos dados simulados.

Cada ¥;; tem dimensao 250 x 250 onde 7 ¢ o nimero de linhas e j ¢ o nimero de
colunas, quando ¢ = j (a diagonal na matriz X), 3,;; possui valores diferentes de zero

apenas na diagonal principal.
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2.6 Dados da Olist Store

A base de dados utilizada para os estudos deste trabalho sao dados piblicos de pe-
didos feitos através da plataforma de FE-commerce brasileira Olist Store, disponivel no
site do Kaggle ﬂ Olist é uma loja de departamentos dos marketplaces brasileiros que co-
necta pequenas empresas de todo o pais permitindo que esses comerciantes vendam seus

produtos através da Olist Store e os envie a partir de parceiros de logistica da prépria

Olist.

O conjunto de dados tem informagoes de 100 mil pedidos de 2016 a 2018, contendo
varias informagoes sobre o pedido, como: status do pedido, preco, pagamento, frete,
localizagao do cliente, atributos do produto e avaliacoes dadas pelos clientes. Além disso,
hé informacao de geolocalizacao tanto dos clientes quantos dos vendedores, relacionando

os CEPs brasileiros as coordenadas de latitude e longitude do pedido.

Apoés a realizacao de uma compra do cliente, o vendedor deste produto é notificado
para atender esse pedido, e assim que o cliente recebe o produto, ou vence a data prevista
de entrega, o cliente recebe uma pesquisa de satisfacao por e-mail onde pode dar uma nota
da experiéncia de compra e escrever comentarios sobre o produto recebido. O comprador
pode atribuir uma nota ao produto de 1 a 5, onde 1 indica insatisfacao e 5 alta satisfagao.

A Tabela [2| apresenta as variaveis do conjunto de dados e sua descrigao.

Kaggle é uma plataforma de competicio de modelagem e anslise de dados, onde empresas e pesqui-
sadores publicam dados, e estatisticos ou especialistas em mineracao de dados competem para produzir
os melhores modelos sobre os dados publicados. https://www.kaggle.com/
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Tabela 2: Variaveis e descricao do conjunto de dados

Varidvel

Descrigao

seller_id
seller_zip_code_prefix
seller_city

seller_state
product_category_name

product_category_name_english

product_id
product_category_name
product_name_lenght
product_description_lenght
product_photos_qty
product_weight_g
product_length_cm
product_height_cm
product_width_cm
review_id

order_id

review_score
review_comment_title
review_comment_message
review_creation_date
review_answer_timestamp
customer_id

order_status
order_purchase_timestamp
order_approved._at
order_delivered_carrier_date

order_delivered_customer_date
order_estimated_delivery_date

order_item-id
shipping_limit_date

price

freight_value
payment_sequential
payment_type
payment_installments
payment_value
customer_unique_id
customer_zip_code_prefix
customer_city
customer_state
geolocation_zip_code_prefix
geolocation_lat
geolocation_Ing
geolocation_city
geolocation_state

identificador tnico do vendedor

primeiros 5 digitos do cédigo postal do vendedor

cidade do vendedor

estado do vendedor

nome da categoria em portugues

nome da categoria em inglés

identificador tnico de produto

categoria raiz do produto, em portugués

numero de caracteres extraidos do nome do produto

ntimero 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

identificador de avaliagao exclusivo

identificador de pedido tnico

nota de 1 a 5 dada pelo cliente em pesquisa de satisfagao

titulo do comentério a partir da avaliacdo deixada pelo cliente, em portugués
mensagem de comentdrio a partir da avaliacdo deixada pelo cliente, em portugués
data em que a pesquisa de satisfagdo foi enviada ao cliente

data / hora da resposta da pesquisa de satisfagao

chave para dados do cliente, cada pedido possui uma chave exclusiva

status do pedido

data / hora da compra

data / hora de aprovacdo do pagamento

data e hora de postagem do pedido. Quando foi entregue ao parceiro logistico
data real de entrega do pedido ao cliente

estimativa da data de entrega que foi informada ao cliente no momento da compra
nimero sequencial que identifica o niimero de itens incluidos na mesma ordem
data limite de envio do vendedor para lidar com o pedido ao parceiro logistico
prego do item

item com valor de frete (o valor do frete é dividido entre total de itens no pedido)
sequéncia criada para pedidos com mais de um método de pagamento

método de pagamento escolhido pelo cliente

numero de parcelas escolhido pelo cliente

valor da transagao

identificador tinico de um cliente

primeiros cinco digitos do cédigo postal do cliente

cidade do cliente

estado do cliente

primeiros 5 digitos do cédigo postal

latitude

longitude

cidade

estado
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3 Resultados

Neste capitulo, serao apresentados os resultados obtidos neste trabalho a partir do

modelo apresentado no Capitulo 2]

3.1 Dados Simulados

Conforme a descricao do Capitulo , a base simulada possui 250 usudrios (linhas) e
50 itens (colunas). A Figura {4| abaixo verifica a correlagao entre as colunas da base, onde
cores mais escuras indicam correlacao alta. Observa-se que em cada bloco de 10 colunas
ha forte dependéncia, conforme esperado. A relagao entre os itens fora dos blocos nao ha

qualquer dependeéncia.
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Figura 4: Matriz de correlacao das colunas da Matriz de Utilidade simulada.

Para aplicacao do modelo, foram retiradas aleatoriamente, diferentes porcentagens
de valores faltantes da base para verificar o ajuste do modelo, ou seja, a capacidade
do modelo em predizer as notas de classificacao foram realizadas considerando 5%, 10%,
20%, 30%, 40% e 50% esparsidade em Y. Em seguida, foi aplicado o algoritmo do modelo,

apresentado na Tabela |1} sendo o valor inicial imputado um nimero aleatorio entre 1 e 5.

Os resultados sobre a capacidade preditiva dos modelos ajustados bem como o tempo
computacional gasto para a execugao do algoritmo estao apresentados na Tabela[3] Ava-

liando os resultados obtidos, nota-se que quanto maior a esparsidade da base mais tempo
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necessita para a execucao do modelo. Para o nivel de 5% de esparsidade, o desvio médio
entre o valor observado e o predito pelo modelo é de 1,34 e, em média, o erro de previsao
relativo é de 167,11%. Em geral, quanto maior o nivel de esparsidade da Matriz de Utili-
dade, piores sao as medidas de previsao. Nesse sentido, tem-se que a predicao do modelo

apresenta erros altos e o modelo nao parece ser preciso para essa base de dados.

Tabela 3: Medidas de comparacao de modelos e tempo computacional para diferentes

niveis esparsidades da Matriz de Utilidade.
Esparsidade = Tempo RMSE MAE MAPE

5% 1,0l min 1,66 1,34 167,11%
10% 391 min 1,68 1,35 200,07%
20% 11,21 min 1,78 1,44 255.41%
30% 52,20 min 3,04 2,39 275,13%
40% 85,80 min 2,99 2,36 34551%
50% 93,60 min 3,14 246 285,62%

3.2 Analise dos dados da Olist Store

O banco de dados é composto por diversas bases separadas, divididos em conjunto
de dados do vendedor, do produto, do consumidor e outras informacgoes. A Figura
apresenta o esquema da organizacao do banco de dados, onde a cor destacada representa
o conjunto de dados e entre as setas estao as varidveis comuns que servem como chave

para uniao dos bancos de dados.

_ Produto
I |
order_id product_id
l l
Avaliagao — order id —* Pedido — order id —* Item — seller id —* Vendedor
I I
costumer_id zip_code_prefix
| l
_ - zip_code_prefix —_— Geolocalizagao

Figura 5: Esquema da organizacao da base de dados

Na base denominada Pedido foram filtrados apenas aqueles que possuem o status

do pedido como entregue, os quais representam 97,02% dos pedidos, pois apenas estes
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possuem o pré-requisito para avaliar um produto. Ja na base Item, foram filtrados
apenas pedidos com um item na compra (87,59% dos dados), pois a avaliagao da compra
é dada de forma genérica. Logo, se um consumidor nao tenha gostado de um produto e,
com isso, atribuiu nota baixa na compra, esta ird afetar todos os outros itens que foram

realizados de forma conjunta.

Para a base de Produto foram selecionados apenas os produtos que possuem in-
formagoes da categoria associada (98,15%). J& na base de Pagamento, um consumidor
pode pagar um pedido com mais de um método de pagamento, quando isso acontecer,
uma sequéncia sera criada, entao foram filtrados apenas aqueles com um unico tipo de

pagamento (95,64%).

Apos a limpeza dos conjuntos de dados, todas as bases foram integradas numa base
unica, segundo o esquema da organizacao apresentado na Figura 5| e utilizando a base
de Item como referéncia. Logo, o conjunto de dados ficou com 99.222 observagoes e 42

varigveis.

3.2.1 Analise Exploratoria

Com intuito de entender melhor a base de dados, foi realizada andlise exploratoria

utilizando tabelas e diferentes graficos.

A Figura [0] apresenta o comportamento do valor do prego do pedido e valor do frete,
como nao ha informacoes sobre a unidade monetaria na descricao da base, foi assumido
que ¢é na unidade de moeda local, BRL. Percebe-se que a maioria dos pedidos tem valores
menor que 2.000 reais e frete menor do que 150 reais, mas também ha varios pedidos que

possuem valores do pedido e do frete muito elevados.
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Figura 6: Grafico de dispersao do prego dos pedidos e frete dos pedidos, em reais.

A Tabela [4] apresenta medidas de resumo da varidavel valor do pedido e frete. Em
média, o valor do pedido é de 125,79 reais e frete 20,19 reais. Nota-se que 75% dos
pedidos tém valor menor ou igual a 139,90 reais e o maior valor de frete observado foi de

409,68.

Tabela 4: Estatistica resumo do Preco dos pedidos e Frete dos pedidos da Olist.
Estatistica Preco (R$) Frete (R$)

Minimo 0,85 0,00
19 Quartil 41,30 13,30
Mediana 79,00 16,36
Média 125,79 20,19
32 Quartil 139,90 21,22

Maximo 6735,00 409,68

A Figura[7] apresenta a quantidade e o valor médio dos pedidos nos anos 2016 a 2018.
Em 2016, ha poucos pedidos, pois a base de dados tem informagoes a partir do final de
setembro do ano de 2016. Percebe-se também que houve um aumento na quantidade de

pedidos do ano 2017 para 2018 mas o valor médio desses anos sao proximos.
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Figura 7: Numero de pedidos e valor médio por ano.

Analisando os pedidos por més, nota-se pela Figura [8 uma diferenca no comporta-
mento entre o ano de 2017 e 2018, apesar de 2018 ter informacoes até o més de agosto.
Por outro lado, é possivel perceber que o nimero de pedidos por meés é parecido no ano
de 2018. Em 2017, a quantidade de pedidos se eleva substancialmente do inicio ao final

do ano e tem um pico no meés de novembro.
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Figura 8: Numero de pedidos e valor médio por més entre, de 2016 a 2018

Ao avaliar o comportamento dos pedidos por horas do dia, nota-se que em 2016 h&
comportamento bem discrepante em comparacgao aos anos de 2017 e 2018. Provavelmente,
essa diferenga pode estar ocorrendo por conta dos poucos dados disponiveis para esse ano.
A distribuicao do nimero de pedidos e valor médio sao similares quanto aos horérios do
dia tanto em 2017 quanto em 2018, com uma queda no nimero de pedidos no periodo da

madrugada. Essas informagoes sao apresentadas na Figura [9
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Figura 9: Numero de pedidos e valor médio por horas do dia em 2016 e 2018.

Com o objetivo de explorar o comportamento do consumidor por diferentes estados, foi
feita andlise do ano de 2016 separadamente ja que seu comportamento apresenta padrao
diferente dos demais anos. A Figura [10] mostra que no ano de 2016 o estado de Sao Paulo
apresentou o maior niimero de pedidos, porém, o estado de Espirito Santo foi o que obteve

maior valor médio do pedido.
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Figura 10: Numero de pedidos e valor médio por estados em 2016.

A Figura faz uma comparagao do comportamento do consumidor entre os anos
2017 e 2018, em diferentes estados, onde a cor azul representa o ano de 2017 e rosa o
ano de 2018. Em relacao ao valor médio dos pedidos, houve um grande aumento nos
estados Rio Grande do Norte, Piaui e Roraima, e uma queda significativa nos estados
Acre, Alagoas e Rondonia. Sobre o niimero de pedidos, houve um aumento consideravel

no estado de Sao Paulo de 2017 para 2018.
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Figura 11: Numero de pedidos e valor médio por estados entre 2017 e 2018.

Tendo o proposito de entender as categorias mais vendidas, foi feita uma anélise

utilizando mapa de arvore, o qual exibe os dados organizados em hierarquias de dimensao.

Nesse caso, quanto maior é a area do retangulo, mais dados ele contém. A Figura

apresenta um mapa de arvores das 10 categorias mais vendidas. Observa-se que em

primeiro lugar esta a categoria cama_mesa_banho seguido por beleza_saude.
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Figura 12: Mapa de arvore do ntimero de pedidos das 10 categorias mais vendidas.

Explorando as categorias mais vendidas na regiao Sudeste, tém-se as Figuras [I3|[T4][T5]
e[16|que apresentam os mapas de arvore para os estados do Rio de Janeiro, Espirito Santos,
Minas Gerais e Sao Paulo, respectivamente. Em todos os estados, a categoria mais vendida
¢ cama_mesa_banho, e em segundo lugar beleza_saude, exceto no estado de Espirito
Santo que, em segundo lugar, esta esporte_lazer. No estado do Rio de Janeiro aparece a
categoria coll_stuff que nao tinha na andlise geral, e no estado de Minas Gerais aparece

a categoria ferramentas_jardim.
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Figura 13: Mapa de arvore do nimero de pedidos das 10 categorias mais vendidas no

Categoria
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Figura 14: Mapa de arvore do nimero de pedidos das 10 categorias mais vendidas no

estado do Espirito Santo.
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Figura 15: Mapa de arvore do nimero de pedidos das 10 categorias mais vendidas no

estado de Minas Gerais.
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Figura 16: Mapa de arvore do nimero de pedidos das 10 categorias mais vendidas no

estado de Sao Paulo.

Com intuito de analisar o valor médio dos pedidos nas 10 categorias mais vendidas em
todo o Brasil e nos quatro estados da regiao sudeste, foi feito um grafico de médias com os
erros padrao. A Figura[l7/mostra o valor médio dos pedidos nas 10 categorias mais vendi-

das e os erros padrao de cada categoria. Percebe-se que a categoria relogios_presentes
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possui o maior valor médio, e telefonia o menor valor médio. Todos possuem valor de

erro padrao pequeno.
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Figura 17: Valor médio dos pedidos das 10 categorias mais vendidas no Brasil.

As Figuras [18] [19] [20] e [2]] apresentam o valor médio dos pedidos nas 10 categorias
mais vendidas para cada estado na regiao Sudeste. Observa-se que a categoria relo-
gios_presentes possui o maior valor médio em todos os quatro estados. O estado de
Espirito Santo tem os maiores erros padrao. Sao Paulo apresenta os menores erros padrao,
e a categoria cool_stuff, presente no estado do Rio de Janeiro, tem o segundo maior valor

médio.
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Figura 18: Valor médio dos pedidos das 10 categorias mais vendidas e erro padrao no

estado do Rio de Janeiro.
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Figura 19: Valor médio dos pedidos das 10 categorias mais vendidas e erro padrao no

estado do Espirito Santo.
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Figura 20: Valor médio dos pedidos

estado de Minas Gerais.
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Figura 21: Valor médio dos pedidos das 10 categorias mais vendidas e erro padrao no

estado de Sao Paulo.
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3.2.2 Modelo de regressao

O modelo apresentado na Equagao (2.34)) faz predicao de avaliagdo do consumidor
para uma categoria de itens. Para isso, um novo conjunto de dados é adaptado para

atender a formatacao do algoritmo.

Inicialmente, transformou a coluna da varidvel categoria em varias colunas, de forma
que cada coluna representasse uma categoria diferente e cada linha passou a representar
um consumidor. Sendo provavel que um consumidor pode nao ter realizado a compra
de todas as categorias e, assim, nao ter avaliacao para estes, uma linha pode nao ter

informacgoes para todas as colunas.

A base tem no total de 72 categorias, como foi feita a limpeza do banco de dados,
cada consumidor teve registro apenas de um pedido de um tnico item que pertence a
uma categoria. Assim, o conjunto de dados possui muitos valores vazios. Uma forma de
amenizar essa situacao foi agrupar os consumidores pelos primeiros 5 digitos do cédigo
postal, customer_zip_code_prefix, e reclassificar as categorias criando novas categorias.
A Tabela |5| apresenta as novas categorias criadas com base no site da Amazon e Mercado
Livre. Seguindo esse agrupamento, a base que, inicialmente, possuia 72 categorias, passou

a conter 20 categorias.
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Tabela 5: Novas categorias criadas a partir do agrupamento da Amazon e Mercado Livre.

Categoria

agro_industria_e_comercio
alimentos_e_bebidas
artes_e_artesanato
automotivo

bebes

beleza_saude

brinquedos
calcados_roupas_e_bolsas
casa_moveis_decoracao
eletrodomesticos
eletronicos

esporte_lazer
ferramentas
festas_e_lembrancinhas
game

livros
musica_filmes_seriados
papelaria

pet_shop

servicos

Apés essas modificacoes, a base nova criada para aplicar o modelo ficou com 14.890
observagoes e 23 colunas, sendo eles, 20 categorias, prefixo do cep, estado do consumidor
e o total de linhas agrupadas por cep. Devido ao grande volume de dados, optou-se por
aplicar o modelo apenas para os estados da regiao Sudeste do pafs. Assim, foi calculado
a porcentagem de valores faltantes para cada estado. Vale ressaltar que esses estados
apresentaram a menor porcentagem de valores faltantes, conforme pode ser visto na Tabela

6L
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Tabela 6: Porcentagem de esparsidade da Matriz de Utilidade por estado.
Estado Esparsidade

RJ 76,38%
MG 79,28%
ES 79,32%
SP 79,62%

Sendo assim, o algoritmo descrito na Tabela (1] foi aplicado para cada um dos quatro
estados. Como as avaliagoes da base variam de 1 a 5, o valor inicial imputado nos dados

faltantes dos conjuntos de dados foi um ntimero aleatério nesse dominio.

Além dos dados faltantes nas bases, foram extraidas de cada base 10% dos dados
com avaliacao do consumidor para avaliar a capacidade preditiva do modelo. A Tabela
exibe a quantidade de avaliacoes observadas e faltantes que tinham em cada base. A
quantidade retirada para andlise e também a porcentagem de observagoes faltantes (NA),

apos a retirada dos 10%, sao apresentadas nesta mesma tabela.

Tabela 7: Numero de avaliagoes observadas e retiradas por estado
Estado NA  Observadas Total Retiradas NA apos retirada

RJ 18.194 0.626 23.820 263 78,74%
MG  21.311 2.569 26.880 257 81,35%
ES 4.204 1.096 5.120 110 84,26%
SP 88.511 22.649 111.160 2.265 81,66%

Os resultados dos modelos sao apresentados na Tabela [§] onde Tempo é o tempo
de execucao do modelo, RMSE é a raiz quadrada do erro médio, MAE é o erro médio
absoluto, e MAPE é o erro percentual absoluto médio. Observa-se que para o estado de
Rio de Janeiro o desvio médio entre o valor observado e o predito pelo modelo é de 1,39
e, em média, o erro da previsao é de 53,80%. J4 para o estado de Minas Gerais o desvio
médio entre o valor observado e o predito pelo modelo é de 1,18, e o erro percentual
médio absoluto é de 42,89%. No estado do Espirito Santo por ter menos observacoes, a
capacidade preditiva do modelo tem uma precisao mais baixa que nos outros estados, com
o desvio médio de 1,65, e erro relativo médio de 65,74%. Por fim, o estado de Sao Paulo
apresentou o desvio médio de 1,20, valor préximo em comparacao com Minas Gerais, e

erro relativo de 41,42%.
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Tabela 8: Medidas de comparacao dos modelos ajustados para cada estado avaliado.
Estado  Tempo RMSE MAE MAPE

RJ  869min 1,91 1,39 53,18%
MG  690min 1,55 1,18 42.89%
ES  505min 245 165 6574%
SP  33,67min 1,87 120 41,42%
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4 Conclusao

Esse trabalho teve como objetivo principal analisar a base de dados referente as vendas
de uma plataforma de E-commerce utilizando sistema de recomendacao por filtragem
colaborativa baseada em modelos de regressao. Através de métodos de estimacao da
inferéncia classica e penalizacao por LASSO, foi possivel predizer avaliagoes dos usuarios

para uma classe de itens e, assim, tentar sugerir produtos disponiveis aos usuarios.

Os dados simulados mostraram que o modelo nao apresentou capacidade preditiva
adequada, além de ter alto custo computacional. Na andlise dos dados reais, o modelo
para classificacao foi avaliado nos estados do Rio de Janeiro, Minas Gerais, Espirito Santo
e Sao Paulo. O estado do Espirito Santo teve o menor tempo de execucao por ter menor
quantidade de dados. O estado de Minas Gerais obteve a melhor raiz quadrada do erro
médio (RMSE) e também o melhor erro médio absoluto (MAE). J4 para o estado de
Sao Paulo, com a maior base de dados, o erro percentual absoluto médio (MAPE) foi de
41,42%.

Os resultados obtidos nao sao satisfatérios. O modelo apresentado pode nao ser o
mais adequado para predizer avaliacoes dos usudrios em classe de itens. E possivel que
haja outras formas de fazer recomendacoes que tenham uma melhor capacidade preditiva
em comparac¢ao com o modelo utilizado neste trabalho. Entretanto, esse tipo de método
considera a incerteza associada a resposta de interesse, diferentemente de outros métodos
de filtragem colaborativa. Nesse sentido, realizar filtragem colaborativa via modelos de
regressao torna-se interessante, uma vez que € possivel calcular intervalos de incerteza nas

previsoes realizadas.

Para trabalhos futuros pode ser interessante verificar modificagoes no algoritmo pro-

posto e comparagao com outros tipos de sistema de recomendacao.
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