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Resumo

O aumento nas compras por meios eletronicos (e-commerce) tem crescido drasticamente,
especialmente nos ultimos dois anos, devido a pandemia do novo coronavirus. O aumento
no numero de vendas também acarretou o atraso nas entregas de produtos aos consumi-
dores, o que resulta em prejuizos tanto para a empresa quanto para o cliente. Por isso, é
muito importante a estimativa correta de entrega de um produto, afim de evitar transtor-
nos entre fornecedores e clientes. Neste trabalho é apresentado uma anélise exploratéria
de dados relacionados a vendas via e-commerce com o proposito de estabelecer a estima-
tiva do prazo de entrega de uma compra. Para isso utilizou-se um algoritmo de rede neural
artificial e um de random forest, para se tentar vincular os dados de uma compra com
seu possivel periodo para entrega. Ambos os modelos obtiveram resultados promissores,
especialmente o de random forest, demonstrando uma eficacia significativamente melhor
na estimativa do prazo de entrega em comparagao com as técnicas atualmente utilizadas

pelas empresas do banco de dados em questao.

Palavras-chaves: E-commerce, aprendizado de maquina, inteligéncia artificial, rede neu-

ral, Random Forest.



Abstract

The increase in electronic commerce (e-commerce) purchases has grown significantly, es-
pecially in the past two years, due to the COVID-19 pandemic. The rise in sales has also
led to delays in product deliveries to consumers, resulting in losses for both companies
and customers. Therefore, accurate estimation of product delivery is crucial to prevent
disruptions between suppliers and clients. This research presents an exploratory analysis
of data related to e-commerce sales with the aim of establishing the estimated delivery
time of a purchase. To achieve this, an artificial neural network algorithm and a random
forest algorithm were used to link purchase data with their potential delivery period.
Both models yielded promising results, particularly the random forest model, demonstrat-
ing significantly better accuracy in estimating delivery times compared to the techniques

currently employed by the companies in the database under analysis.

Key-words: E-commerce, machine learning, artificial intelligence, neural network, ram-

don forest.
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1 Introducao

1.1 Justificativas e Relevancia

O termo e-commerce é uma abreviacao de eletronic commerce que, traduzido do inglés,
significa comércio eletronico. De acordo com Mendonga (2016) esse termo se refere a
diferentes tipos de comércios, tais como bens, servigos, entre outros. Ele se caracteriza por
fazer a ligacao entre o mundo virtual e o real e pelas transacoes realizadas eletronicamente.
Na década de 1970 ocorreram as primeiras EDI (Eletronic Data Interchange) e EFT
(Eletronic Funds Transfer), que consistem em transferéncias eletrénicas de documentos
e de fundos, respectivamente. Na época, essas transacoes eram utilizadas apenas para o
setor bancario. O termo e-commerce surgiu em 1979, criado pelo inglés Michael Aldrich
(1941-2014), que na época era funcionario da empresa Rediffusion Computers (Reino
Unido).

A chegada da internet possibilitou que essa forma de venda se espalhasse, trazendo
vantagens, como a possibilidade de pequenos comerciantes atenderem uma maior quanti-
dade de pessoas, uma vez que conseguem servir clientes perto e longe de sua localidade.
O faturamento e o volume de vendas realizados por meios digitais sofreram crescimento
desde do advento da internet e, com as restri¢coes de deslocamento causadas pela pandemia
do coronavirus, essa evolugao sofreu um aumento vertiginoso. Como pode ser observado
na Figura 1, o crescimento do faturamento gerado pelo e-commerce no primeiro semestre
de 2020 cresceu 47% em relacao ao primeiro semestre de 2019. Ainda de acordo com a

mesma Figura, esse valor ja vinha sofrendo um crescimento constante desde de 2001.

A satisfacao do cliente é um dos fatores que podem tem grande influéncia no
sucesso de um negdcio. Com isso, servicos relacionados a vendas online, como a previsao
de entrega dos produtos, ganharam grande importancia, podendo refletir o sucesso de
empresas, uma vez que, de acordo com Giacomel, Cardoso e Espirito Santo (2019), esses
servigos sao um dos principais elementos responsaveis por gerar boas ou mas impressoes

de clientes sobre os comércios.

A alta no volume de vendas online faz com que uma boa estruturacao de logistica
de entrega passe a ser essencial para o setor de varejo online. Empresas com logisticas bem
organizadas conseguem prever com maior antecedéncia quando uma entrega vai atrasar,
o que, de acordo com Branquinho Filho (2020), as leva a gastarem menos em transporte,

economizarem dinheiro e pouparem esfor¢os. Ainda de acordo com o mesmo estudo de

Thttps://www.meioemensagem.com.br/home/marketing/2020/08 /27 /e-commerce-cresce-47-maior-
alta-em-20-anos.html
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Figura 1 — Evolugao no faturamento do e-commerce

Fonte: Schnaider A. apud Ebit Nielsen (2020)*.

Branquinho Filho (2020), um dos elementos que mais gera insatisfacdio em vendas do
e-commerce sao os atrasos nas entregas. Uma boa organizacao do sistema de transporte
também diminui as ocorréncias de imprevistos nos prazos de entrega, o que gera clientes

mais satisfeitos, que podem se tornarem promotores da marca.

As técnicas de aprendizado de maquinas ja estao afetando o e-commerce de diversas
maneiras. No trabalho de Branquinho Filho (2020), pode ser observado como essas técnicas
obtiveram sucesso em prever quando uma entrega vai atrasar, por meio de algoritmos de
regressao. No presente trabalho foram criados dois modelos de aprendizado de maquina
com o objetivo de prever com eficicia o prazo de entrega de mercadorias compradas online.
Para o desenvolvimento dos modelos sera utilizada a base de dados publica “Brazilian E-

Commerce Public Dataset”, disponivel na plataforma Kaggle?.

https://www.kaggle.com/olistbr /brazilian-ecommerce
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é avaliar dois modelos de aprendizado de maquina, em
particular os modelos de rede neural artificial e de Random Forest, a fim de prever com
maior eficicia o tempo de entrega de mercadorias para vendas em lojas online na regiao

sudeste do Brasil.

1.2.2  Objetivos Especificos

(1) Identificar quais atributos da base “Brazilian E-Commerce Public Dataset” afetam

no tempo de entrega de um produto.

(2) Analisar a influéncia de diferentes atributos, tais como distancia a ser percorrida
na entrega, dimensoes fisicas do produto, localizacao geografica do comprador e do

vendedor, data da compra, entre outras, no tempo de entrega.

(3) Implementar e comparar modelos de aprendizado de maquina capazes de prever o

tempo de entrega de mercadorias com base nos dados selecionados.

1.3 Metodologia

A base de dados a ser utilizada é a Brazilian E-Commerce Public Dataset, disponibilizada
pela plataforma digital de comércio eletronico Olist. esta base possui informagoes sobre
mais de 100 mil entregas no Brasil, de diversas lojas, entre os anos de 2016 e 2018. A
base apresenta diversas informacoes como status do pedido, prego, pagamento, dimensoes
do produto, previsao de entrega, data em que o produto foi entregue, geolocalizacao
relacionada aos cédigos postais do vendedor e do comprador, entre outros, distribuidos
em 9 tabelas. Os dados disponibilizados pertencem a empresas reais, no entanto, foram
preservadas as suas identidades, uma vez que os nomes foram substituidos por niimeros
de identificacao tnicos, garantindo assim a privacidade das organizacoes envolvidas na

pesquisa.

A partir dos dados disponiveis, foram realizados calculos e extraidas informagoes
relevantes, as quais foram posteriormente processadas e selecionadas de acordo com a
pertinéncia ao contexto da pesquisa em questao. Por meio dos registros de data de confir-
macao da compra e data de entrega do produto, foram calculados os tempos de entrega
reais dos produtos. Utilizando as informacoes de geolocalizacao dos compradores e vende-
dores, foi possivel calcular a distancia percorrida pela mercadoria, que é uma das variaveis
de maior relevancia no treinamento do modelo, uma vez que sua distancia impacta dire-

tamente no tempo necessario para a entrega. A partir da data de confirmacao do pedido,
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foi extraida a informacao do més do ano, fator relevante a ser considerado, uma vez que
existem datas importantes ao longo do ano, como o Natal e a Black Friday, que impactam
substancialmente nas vendas e refletem em um aumento significativo no volume de entre-
gas em todo o pais. Isso implica em um aumento nos tempos de entrega nesse periodo,
o que torna essa informagao valiosa para a previsao de entrega de produtos. Também foi
realizada a extragao do dia da semana em que ocorreu a confirmacao do pedido, uma vez
que a disponibilidade de algumas distribuidoras pode variar nos finais de semana e ha
dias da semana em que o trafego é mais intenso, fatores que podem influenciar o processo

de entrega da mercadoria.

Para o treinamento dos modelos com o objetivo de prever os tempos de entrega dos
produtos, as informagoes utilizadas foram: preco da mercadoria, valor do frete, distancia
entre a cidade do vendedor e do comprador, o més do ano e o dia da semana da confirma-
¢ao da compra e os dados de dimensao do produto (altura, largura, profundidade e peso),
uma vez que mercadorias com maiores dimensoes e peso podem gerar complicagoes no
transporte, levando a atrasos nos tempos de entrega. O valor alvo dos modelos de apren-
dizado de maquina foi definido como o tempo real de entrega do produto, que consiste
na variavel a ser prevista. Os dados das previsoes de entrega feitas pelos vendedores, que
estao presentes na base de dados utilizada, sdo comparados com as previsoes feitas pelos

modelos, para avaliar a sua eficacia.

Apoés realizar uma anélise cuidadosa e tratamento adequado da base de dados, in-
cluindo a extracao de informagoes relevantes que nao estavam explicitas nos dados brutos
e selecao criteriosa dos dados a serem utilizados, foi conduzido um estudo aprofundado
acerca dos modelos de regressao e do funcionamento dos dois métodos de aprendizado de
maquina escolhidos, a Rede Neural Artificial e a Random Forest. Com o objetivo de obter
a melhor eficiéncia de cada método, os dados foram formatados adequadamente para es-
tarem em conformidade com os requisitos dos modelos, de modo a possibilitar previsoes

precisas das datas de entrega do e-commerce.

Os c6digos contendo a estruturacio® da base de dados, os modelos de Rede Neural*

e de Arvore Aleatéria® estao disponiveis no github.

1.4 Organizacao

O presente trabalho esta organizado da seguinte forma:

o Capitulo 1: Introdugao apresentando justificativa e relevancia do assunto, a meto-

3https://github.com/viniciusbedeschi/TCC/blob/main/TCC_Estruturacao_Dados_Final.
ipynb

‘https://github.com/viniciusbedeschi/TCC/blob/main/TCC_Rede_Neural Final.ipynb

5https://github.com/viniciusbedeschi/TCC/blob/main/TCC_Random_Forest_Final.ipynb


https://github.com/viniciusbedeschi/TCC/blob/main/TCC_Estruturacao_Dados_Final.ipynb
https://github.com/viniciusbedeschi/TCC/blob/main/TCC_Estruturacao_Dados_Final.ipynb
https://github.com/viniciusbedeschi/TCC/blob/main/TCC_Rede_Neural_Final.ipynb
https://github.com/viniciusbedeschi/TCC/blob/main/TCC_Random_Forest_Final.ipynb
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dologia e os objetivos do trabalho;
o Capitulo 2: Apresentacao da fundamentagao teérica do contetido abordado;
o Capitulo 3: Desenvolvimento do trabalho;
o Capitulo 4: Apresentacao dos resultados e discussao

o Capitulo 5: Conclusoes e sugestoes para a continuacao desse trabalho
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina, ou machine learning (ML), é um subcampo da inteligéncia
artificial que se concentra no desenvolvimento de sistemas, técnicas e algoritmos que
permitam que os computadores possam aprender a partir de dados (GERON, 2022). Ao
contrario da programacao convencional, em que um programador escreve um conjunto de
instrugoes para o computador seguir para concluir uma tarefa, o aprendizado de maquina
permite que o computador aprenda a reconhecer padroes subjacentes aos dados com base
em exemplos e experiéncias anteriores. O objetivo é fazer com que a maquina seja capaz
de reconhecer padroes e tomar decisdes com base neles, sem a necessidade de intervencao
humana. Isso torna o aprendizado de maquina uma ferramenta poderosa, principalmente
para lidar com grandes quantidades de dados e problemas complexos em areas, como
previsao e analise de dados, visao computacional, processamento de linguagem natural e

tomadas de decisdo automatizada.

Os problemas de aprendizado de méaquina sao divididos em quatro categorias com
base nos dados. No aprendizado supervisionado o algoritmo ja inclui o conjunto de solugoes
desejado, assim o objetivo do modelo é encontrar um padrao ou uma relagao entre as
variaveis de entrada e de saida do modelo. De acordo com Quintino et al. (2020), as duas
tarefas principais desses algoritmos sao regressao e classificacao. No aprendizado nao-
supervisionado os dados fornecidos nao sao rotulados, e o objetivo do modelo é encontrar
padroes no conjunto fornecido. Ainda de acordo com Géron (2022), as principais tarefas
desse algoritmos sao clusterizacao, detecgdo de anomalias, reducao de dimensionalidade
e analise de associagao. Existem também o aprendizado semissupervisionado, em que o
algoritmo geralmente trata com muitos dados nao rotulados e uma quantidade pequena de
dados rotulados. Por tltimo, no aprendizado por reforgo, o algoritmo ¢ treinado por meio
de tentativa e erro, no qual o modelo aprende a partir de recompensas ou penalidades.

No presente trabalho, o foco sera a utilizacao de algoritmos de ML supervisionados

2.2 Regressao

Regressao ¢ uma das principais técnicas utilizadas no campo de aprendizado de maquina
para construcao de modelos preditivos. De acordo com Goodfellow, Bengio e Courville
(2016), no livro Deep learning, é um tipo de tarefa em que “o programa de computador
é solicitado a prever um valor numérico com base em alguma entrada”. E um método

paramétrico que busca estabelecer uma funcao matematica que melhor descreva a relagao
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entre as variaveis, com base em um conjunto de dados. A Figura 2 ilustra o grafico de
uma regressao linear, no qual cada ponto representa um dado de entrada, e o erro é

determinado pela distancia desses pontos em relagao a reta de regressao a qual modela a

relacdo y; = f(x;).

"

Figura 2 — Regressao Linear

Fonte: Santana (2020)

2.2.1 Métricas de Avaliacdo em Modelos de Regressao

As métricas de avaliagdo do modelo de regressao sao ferramentas importantes para avaliar
sua eficacia e qualidade. Essas métricas fornecem uma medida numérica de quao bem um
modelo pode prever as saidas corretas para um conjunto de dados de entrada. Algumas
das métricas mais comuns sao: erro médio absoluto (MAE), erro quadréatico médio (MSE),
raiz do erro quadrético médio (RMSE), coeficiente de determinagao (R?), erro quadratico
médio Logaritmo (RMSLE) e erro percentual médio absoluto (MAPE). A métrica de
avaliacao do modelo de regressao é usada para selecionar a melhor solucao entre varias
alternativas e otimizar o algoritimo selecionado, ajustando seus parametros de acordo
com o conjunto de dados relevantes. Em suma, as métricas de avaliacaio do modelo de
regressao permitem que diferentes modelos sejam avaliados, comparados e refinados para
melhorar sua eficacia e qualidade na previsao de resultados em novos conjuntos de dados.
No presente trabalho sao utilizadas as métricas de erro médio absoluto, erro quadratico
médio e erro percentual absoluto afim de analisar os modelos aprendizado de maquina

criados.

e« MAE - Erro Médio Absoluto

O erro médio absoluto é uma métrica amplamente utilizada na avaliacao de modelos
de regressao, conforme discutido no livro Forecasting: Principles and Practice, de

Hyndman e Athanasopoulos (2018). Essa métrica calcula a média das diferengas
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entre as previsoes geradas pelo modelo e os dados reais, tendo o seu valor calculado
a partir da soma das diferencas absolutas entre cada previsao do modelo e a saida
correta e, em seguida, dividindo-se pelo nimero de amostras no conjunto de dados

teste, como na formula a seguir:

1 n
MAFE = — =1,
- Z_; |y — Uil
Onde:

o n é o numero de amostras;

o gy, € o valor real do i-ésimo exemplo;

~

o gy, € a predicao do modelo para o i-ésimo exemplo.

Essa métrica trata-se de uma medida direta da eficacia do modelo, em que quanto
menor o valor da saida, maior a eficdcia. E uma métrica extremamente facil de
interpretar, uma vez que estd na mesma unidade da variavel de saida. O MAE ¢é
menos sensivel a valores discrepantes (outliers) do que outras formas de avaliagao,

como o erro médio quadratico.

e MSE - Erro Médio Quadratico

O erro médio quadratico é outra métrica mais utilizada para avaliar a qualidade
de modelos de regressao, de acordo com o livro de An introduction to statistical
learning, de James et al. (2013). O MSE é calculado a partir do quadrado das somas
das diferencas entre as previsdoes do modelo e os valores reais observados, como na

formula a seguir:

use =13, g2 2.1)

i=1
Onde:
o n é o nimero de amostras;
o y, € o valor real do i-ésimo exemplo;
o y, ¢ a predicdo do modelo para o i-ésimo exemplo.
Uma vez que os erros sao elevados ao quadrado, os valores extremos, como outliers,
afetam mais o resultado final. A saida da métrica ¢ uma medida numérica do quanto

o modelo esta errado em média, em que, como no MAE, quanto menor o valor, mais

preciso é o modelo.
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¢« MAPE - Erro Médio Percentual Absoluto

O erro médio percentual absoluto é uma técnica utilizada para avaliar modelos de
regressao em termos de porcentagem de erro médio absoluto. Essa métrica calcula
a diferenca absoluta entre cada valor previsto e o valor correspondente observado.
Em seguida, essas diferencas absolutas sao divididas pelos valores observados e mul-
tiplicadas por 100 para obter a porcentagem de erro absoluto para cada observacao
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

MAPE = li

nai= i

x 100 (2.2)

Onde:

o n é o niumero de amostras;

o y, € o valor real do i-ésimo exemplo;

~

o y, ¢ a predicao do modelo para o i-ésimo exemplo.

Assim o valor final é obtido calculando a média das porcentagens de erro absoluto
para todas as observagoes como na féormula a seguir. Quanto menor o valor do
MAPE, melhor a eficacia do modelo de regressao, pois indica que as previsoes estao

mais proximas dos valores reais.

2.3 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo um conjunto de modelos computacionais que con-
sistem em unidades de processamento interconectadas, chamadas de neuronios artificiais,
que sao capazes de aprender com um conjunto de dados e ajustar seus pesos sinapticos
para melhorar a eficacia do modelo. Essas redes sao constituidas por uma arquitetura
formada por camadas de neurénios. A camada de entrada é responsavel por receber os
dados que serao processados. As camadas intermediarias sao denominadas ocultas, sendo
responsaveis pelo processamento dos dados de forma a gerar uma saida. A ultima camada
da rede é a de saida, responsavel por gerar a resposta final do modelo. De acordo com
Goodfellow, Bengio e Courville (2016), cada camada oculta da rede neural é composta
por vetores de valores, sendo que a dimensao dessas camadas que determina a largura
do modelo, e cada elemento desses vetores, pode ser entendido como tendo uma funcao

semelhante a de um neurdnio. A organizacao das camadas ¢ ilustrada na Figura 3.

No trabalho académico “Avaliagdo automatica da utilidade de reviews usando Re-

des Neurais Artificiais no corpus do Steam”, realizado por Andrade Silva e Feitosa (2021),

Thttps://medium.com/brasil-ai/entendendo-o-funcionamento-de-uma-rede-neural-artificial-
4463fcf44ddo
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Camada de Camada de Camadade
Entrada Oculta Saida

I =[l, I,] = Vetor de Entrada
O =[O0, ] = Vetor de Saida

Figura 3 — Rede Neural Artificial

Fonte: Medium!

foram obtidos resultados promissores por meio da aplicacdo de uma rede neural artificial
de multicamadas em dados de reviews em sites de e-commerce. O objetivo foi identificar
as caracteristicas que mais impactam a percep¢ao dos usuarios sobre os comentarios nas

paginas.

2.3.1 Rede Neural de Propagacao Direta

As Redes Neurais de Propagacao Direta (Feedforward Neural Networks) sao uma etapa
essencial de modelo de aprendizado profundo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
Esse modelo é chamado de propagacao direta pois ele consiste em miiltiplas camadas de
neurdnios que processam informagoes em um sentido direto, sem conexdes de feedback. As
redes de propagacao direta sao de extrema importancia para as aplicagoes de aprendizado

de maquina.

2.3.2 Treinamento da Rede Neural

O treinamento da rede neural é uma etapa essencial para o desenvolvimento de modelos
de aprendizado de maquina. Durante o processo de treinamento, a rede neural é exposta
aos dados de entrada e saida disponiveis, relativos ao problema em questao, de modo que
ela aprenda a reconhecer padroes e realizar previsdoes por meio do mapeamento das rela-
¢Oes entre esses dados. Antes do treinamento, é necessario configurar os hiperparametros
da rede. Os hiperparametros sao elementos externos que influenciam o comportamento
e desempenho do modelo de aprendizado de maquina, eles sao usados para regular a
complexidade do modelo e ajustar sua capacidade de generalizacao. De acordo com Reis
(2021), os hiperpardmetros podem ser entendidos como as configuragoes de um modelo, e

o ajuste adequado deles é crucial para otimizar o seu desempenho. A seguir, sdo descritos
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os principais hiperparametros utilizados na construcao de uma rede neural de propagacao

direta.

2.3.2.1 Batch Size

O batch size, ou tamanho do lote, define a quantidade de amostras de treinamento que
serao usadas em cada iteracdo do algoritmo. Quanto maior o lote, mais rapido é o treina-
mento, pois ¢ processado uma maior quantidade de dados ao mesmo tempo. Valores de
Batch sizes menores podem tornar o treinamento mais preciso nos dados de treinamento,
pois permite que o modelo se adapte melhor aos dados de treinamento, evitando com que
o modelo se ajuste demais, e acabe nao sendo capaz de generalizar bem para novos dados,

problema conhecido como owverfiting.

2.3.2.2 Taxa de aprendizado

A taxa de aprendizado, também conhecida como learning rate, ¢ um dos hiperparametros
mais relevantes no treinamento de redes neurais. Seu valor define o tamanho do passo
que o algoritmo de otimiza¢ao deve dar em cada atualizacdo dos pesos da rede. E crucial
encontrar um equilibrio adequado na escolha desse parametro, pois valores muito pequenos
tornam o processo de treinamento muito lento, enquanto valores muito grandes podem
levar a instabilidade do algoritmo, ocasionando divergéncia ou oscilacoes em torno de
uma solugdo 6tima local. Para contornar esses problemas, ¢ comum ajustar a taxa de

aprendizado ao longo do processo de treinamento.

2.3.2.3 Funcdo de Ativacdo

A funcao de ativagao é uma parte essencial da rede neural, responsavel por produzir as
saidas de um neur6nio, que serao passadas para o préximo neurénio, de acordo com as
entradas. Ela é de extrema importancia pois permite com que a rede aprenda relacoes
nao-lineares entre os dados. Sem ela a rede ficaria limitada a realizar apenas operacoes
lineares. Existem diversas funcoes de ativagdo que podem ser utilizadas, mas de acordo
com Goodfellow, Bengio e Courville (2016) atualmente, em redes neurais, a recomendagao
padrao é utilizar a Rerectified linear unit (ReLu), que produz uma saida de 0 para entra-
das negativas e a prépria entrada para valores positivos. Ela geralmente é uma escolha
popular devido a sua simplicidade e capacidade de treinar redes neurais profundas. Outra
funcado, comumente utilizada, é a sigmoid, que é amplamente aplicada a problemas de
classificagdo. Ela mapeia qualquer valor real para um intervalo entre 0 e 1, sendo que
entradas positivas se aproximam de 1, e entradas negativas se aproximam de 0. A funcao
de tangente hiperbodlica(tanh) é centrada em 0, e varia sua saida entre -1 e 1, e é ampla-
mente utilizada em problemas de regressao e classificacao binaria. Por 1ltimo vale a pena

mencionar a fun¢ao de ativacao softplus, que é uma versao suavizada da ReLU, sendo di-
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ferenciavel em todos os pontos, é uma fungao crescente que retorna valores positivos para

todas as entradas. Na Figura 4 é possivel observar o grafico das quatro fungoes citadas.
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(a) The curve of sigmoid function (b) The curve of tanh function
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(c) The curve of ReLu function (d) The curve of softplus function

Figura 4 — Fungoes de Ativagao
Fonte: Wang et al. (2020).

2.3.2.4 Camadas

Nas redes neurais podem ser alteradas tanto a quantidade de camadas como o tamanho
de cada uma. O ntmero de camadas, ou layers, vai definir a profundidade da rede, ou
seja, quantas camadas de neurdnios ela vai possuir. Redes mais profundas sao capazes
de aprender recursos mais complexos, como capturas caracteristicas mais sutis nos dados.
Mas um nimero muito grande de camadas pode dificultar o treinamento, pois aumenta
a complexabilidade do modelo, podendo leva-lo a se ajustar excessivamente aos dados de
treinamento, fazendo com que ele nao seja capaz de generalizar bem para novos dados. O
tamanho da camada se refere ao nimero de neurdnios que ela possui. Ele também deve

ser ajustado para encontrar um equilibrio entre a capacidade do modelo e a generalizacao.
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2.3.2.5 Nuamero de Epocas

O numero de épocas define a quantidade de vezes que o algoritmo de treinamento processa
todo o conjunto de dados de treinamento. Definir um ntimero pequeno de épocas pode
gerar um modelo nao treinado o suficiente, com baixo desempenho para novos dados. Por
outro lado, um ntmero muito grande pode levar ao owverfiting, explicado anteriormente.
Para contornar esse problema ¢ comum utilizar técnicas para interromper o treinamento
quando nao ha mais melhora no desempenho do modelo em um conjunto de validagao,

como a FarlyStopping e a Reducel ROnPlateau.

2.3.2.6 Algoritmo de Otimizacao

O algoritmo de otimizacao é responsavel por ajustar os parametros da rede de forma
a minimizar a funcdo de perda, que é a diferenca entre a saida da rede neural e o va-
lor esperado. A otimizacao adequada dos pesos é crucial para que a rede seja capaz de
produzir resultados precisos e confidveis. Dessa forma, a selecao correta do algoritmo de
otimizagao é essencial para garantir uma convergéncia eficiente e estavel do modelo. Um
dos algoritmos mais utilizado é o Gradient Descent, que atualiza os pesos na dire¢ao
oposta do gradiente da funcao de perda, tentando diminuir a discrepancia entre a saida
da rede e o valor correto. Outro algoritmo muito utilizado é o Adaptive Moment Estima-
tion (Adam), que é baseado em gradientes adaptativos. Ele usa da estimativa de momento
de primeira ordem (média mével dos gradientes) e o momento de segunda ordem (média
moével ponderada dos gradientes quadrados recentes), para ajustar dinamicamente a taxa
de aprendizado de cada peso da rede. De acordo com Kingma e Ba (2014), o Adam é um
algoritmo robusto e que se adapta bem a uma grande variedade de problemas no campo

de Machine Learning.

2.4 Random Forest

A Random Forest (Random Forest) é um algoritmo de aprendizado de maquina, baseado
em um conjunto de arvores de decisao (Decision Tree), normalmente utilizado para realizar
tarefas de regressao e classificacdo. As arvores de decisao sao modelos preditivos baseados
em regras de decisao hierarquicas. O seu processo de construgao se baseia em um né com
todo o conjunto de dados de treinamento. A partir dele é escolhida a variavel de decisao
que melhor divide os dados para formar a primeira ramificagdo da arvore, e esse processo
se repete até que sejam criados nds terminais, que representam as classes ou valores de
saida da arvore. De acordo com Chollet (2021) a Decision Tree possui a vantagem de ser

um modelo de facil visualizagao e analise.

O funcionamento do Random Forest se baseia na criacao de uma grande quantidade

de arvores de decisdo, em que cada uma é treinada com uma amostra aleatéria dos dados.
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Cada arvore gera um conjunto de resultados, e o valor final da predi¢ao é determinado

pela média ou votacao dos resultados de cada uma.

Ainda de acordo com Chollet (2021), a Random Forest é uma forma robusta e
pratica para utilizar arvore de decisao, e na maioria dos casos gera um bom resultado
para qualquer tarefa de aprendizado de méaquina. Maman (2017) conduziu um estudo
com objetivo de classificar usuarios testes em um software de mercado financeiro. O autor
testou diferentes modelos e, apds andlise comparativa de desempenho, verificou que o
algoritmo de Random Forest foi o que apresentou melhor desempenho para prever a

propensao dos usudrios a assinarem o software apos testa-lo.

2.4.1 Treinamento da Random Forest

O treinamento de uma random forest, assim como na Rede Neural, é uma das etapas mais
importantes para o desenvolvimento do modelo. Nesse processo o modelo aprende com os
dados de treinamento, e ajusta seus parametros de forma a otimizar a eficacia na previsao
de novos dados. A seguir sao explicados os principais hiperparametros que podem ser

ajustados na Random Forest com objetivo de melhorar o desempenho do modelo.

24.1.1 N Estimators

O hiperparametro n estimators define qual sera o niimero de arvores a serem criadas no
modelo. Como a previsao final é obtida por meio da média das previsoes individuais de
cada arvore, aumentar o valor do n estimators pode aumentar a robustez do modelo,
tornando-o menos suscetivel a variagoes aleatérias dos dados de treinamento. Porém, co-
locar um nimero muito grande de arvores no modelo pode aumentar o tempo de trei-
namento, uma vez que aumenta sua complexidade, também podendo levar o modelo ao

sobreajuste (overfitting) o conjunto de treinamento.

2.4.1.2 Max Depth

O Maz Deph define a profundidade méxima da arvore de decisdo, o que pode afetar
significativamente o desempenho do modelo. A profundidade do modelo define quantos
no6s de decisao sao criados, ou seja, quantas vezes os dados serao divididos. Valores muito
pequenos para o Maxz Deph podem resultar em uma arvore subajustada, que nao é capaz
de capturar a complexidade do relacionamento entre as variaveis de entrada e a de saida,
fazendo suposi¢oes simplistas dos dados, o que pode resultar em baixa eficicia. Valores
muito altos possibilitam o modelo compreender melhor a relacao entre os dados, porém,
definir um ntmero muito grande para esse hiperpardmetro pode gerar o problema do

overfitting.
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2.4.1.3 Min Samples Split

O hiperparametro Min Samples Split é responsavel por delimitar o niimero minimo de
amostras que sao necessarias para dividir um no interno em dois filhos, durante o processo
de construcao da arvore. Caso o numero de amostras seja menor do que o definido, a
divisdo nao ocorre, e aquele né se torna um né folha, ou seja, a extremidade da arvore,
onde a decisao é tomada. O uso desse hiperparametro de forma adequada para o conjunto
de dados pode evitar a superajustagem do modelo, impedindo que a arvore se torne muito

complexa ou profunda.

2.4.1.4 Min Samples Leaf

O Min Samples Leaf define a quantidade minima de amostras que devem ser alocadas em
um ultimo né (né folha) da decision tree. A definicdo apropriada desse hiperparametro
pode ajudar a regularizar a arvore, evitando o sobreajuste, da mesma forma que o Min
Samples Split. Valores altos de Min Samples Leaf podem gerar nos folha maiores, redu-
zindo as divisoes e a profundidade da arvore, deixando ela mais simples e menos sucessivel
a ruidos e padroes aleatorios dos dados de treinamento, mas por outro lado essa simplici-
dade pode fazer com que o modelo nao consiga assimilar a complexidade dos padroes nos

dados de treinamento.

2.4.15 Max Features

O hiperparametro Max Features regula o nimero maximo de recursos que sao conside-
rados em cada divisao de né durante a construcao do modelo. A determinacao do valor
adequado para o Mazx Features depende de caracteristicas dos dados e do problema em
questdo. Como nos hiperparametros anteriores, esse valor influencia principalmente na
capacidade de ajuste e generalizacao do modelo, valores muito altos podem levar ao sobre-
ajuste, deixando-o com pouca capacidade de generalizar para novos dados e valores muito
pequenos podem levar a uma arvore subajustada, que nao consegue capturar as relagoes

relevantes entre as variaveis independentes.

2.5 Validacao Cruzada

A validacgao cruzada é uma estratégia usada principalmente quando o conjunto de dados
disponiveis para treinar um modelo nao é muito grande. De acordo com Goodfellow, Ben-
gio e Courville (2016) uma pequena amostra pode implicar em imprecisoes estatisticas em
torno do erro médio de teste estimado. Como forma de contornar essa questao essa técnica
se baseia na ideia de repetir o calculo de treinamento e teste em diferentes subconjuntos
ou divisoes aleatorias do conjunto de dados original. A validagao desse tipo mais utilizada

é a k-fold, em que o conjunto de dados é dividido e k subconjuntos exclusivos, cada um
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com o mesmo nimero de amostras. Em seguida, o modelo é treinado em k — 1 particoes e
testado na particao restante. Esse processo é repetido k vezes, onde cada particdo é usada

exatamente uma vez como conjunto de teste, conforme representado na Figura 5.

All Data

Training data Test data

‘ Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 H Fold4‘ Fold 5 ‘\

spiit1 | Fold1 || Fold2 | Fold3 | Fold4  Fold5

split2 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Folda || Fold5

|
|
Spit3 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Folda  Folds
|
|

> Finding Parameters

Split4 | Fold1 || Fold2 | Fold3 || Fold4  Folds |

Spiit5 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 | Fold5

Final evaluation { Test data

Figura 5 — Validacao Cruzada Utilizando K-fold

Fonte: scikitlearn?

A medida de desempenho relatada pela validagao cruzada k-fold é, entao, a média
dos valores calculados no loop. Esse método é mais custoso do ponto de vista computaci-
onal, mas evita com que sejam perdidos dados de treinamento para o conjunto de teste,

representando uma vantagem significativa para conjuntos de dados pequenos.

2.6 Aplicacao de Técnicas de Aprendizado de Maquina em Logis-

ticas de Entrega

O emprego de técnicas de aprendizado de maquina tem sido amplamente utilizado em
diversas areas, sobretudo por meio da regressao, para realizagao de previsoes. Branquinho
Filho (2020) realizou uma anélise sobre a importdncia de prever atrasos em entregas,
com o objetivo de economizar recursos e dinheiro para as empresas. Para isso, conduziu
um estudo que buscou prever atrasos em mercadorias, identificando os critérios mais
relevantes nessa determinagdo. O autor utilizou o AutoML (Auto Machine Learning),
uma funcdo capaz de encontrar o melhor modelo de machine learning para o conjunto de

dados, sem necessidade de conhecimentos prévios sobre o conjunto de dados. Para versao

Zhttps://scikitlearn.org/stable/modules/cross_ validation.html
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usada no trabalho, o AutoML comparou um padrao para random forest, um grid para o
Gradient Boosting Machines (GBMs), um grid aleatorio para Deep Neural Nets, uma grid
de GLMs, e dois modelos de Stacked Ensemble. A técnica xGBoost apresentou o melhor
desempenho na classificacdo binaria para prever se uma entrega ird ou nao atrasar. “A
eficacia dos modelos, DRF, xGBoost e GBM demonstram que os algoritmos com regressao
entregam resultados mais robustos”(BRANQUINHO FILHO, 2020). No trabalho de Araujo
e Etemad (2021), os autores utilizam redes neurais baseadas em convolugao para prever
tempo de entrega de encomendas, especificamente para a fase final do processo de entrega.
Foram utilizados 3 categorias de redes neurais artificiais: arquiteturas VGG, redes neurais
residuais (ResNet) e operadores de squeeze and excitation (SE). Os modelos superaram
varias linhas de base frequentemente utilizadas, como as solugoes de origem destino, que
¢ um método utilizado para prever ou o tempo de viagem entre um ponto de origem e um
ponto de destino. O resultado promissor demostra o potencial do aprendizado de maquina

para melhorar a eficacia na previsao do tempo de entrega no e-commerce.
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3 Desenvolvimento

3.1 Estruturacao dos Dados

A base de dados utilizada no presente trabalho esta disponivel no site da Kaggle, uma pla-
taforma amplamente conhecida por disponibilizar conjuntos de dados para fins de analise
e pesquisa. Os dados em questao sdo referentes a vendas de produtos de empresas cadas-
tradas na Olist Store, uma estrutura que atua como intermediario entre compradores e
vendedores, sendo um dos maiores marketplaces brasileiros. As informagoes estao dispo-
nibilizadas em nove arquivos, referentes as diferentes dimensoes relacionadas ao contexto

das vendas realizadas na plataforma.

A transformacao e processamento dos dados foram realizados no ambiente de de-
senvolvimento baseado em nuvem Google Colaboratory, que permite aos usuarios escrever,
executar e compartilhar c6digos na linguagem de programacao Python. Para utilizar os
dados disponibilizados no site da Kaggle foi necessario baixar os nove arquivos em for-
mato CSV, e salva-los no Google Drive. Com os arquivos salvos no Drive foi possivel criar
tabelas no codigo em formato de dataframes, utilizando a biblioteca Pandas do Python.
Por meio das colunas em comum foi possivel unir todas as informagoes necessarias para as
analises e treinamento dos modelos de aprendizado de maquina em apenas um dataframe
final.

Dado que o objetivo deste estudo ¢ prever o tempo de entrega das mercadorias,
criou-se uma nova coluna no conjunto de dados com o calculo dos dias transcorridos entre
a compra e a entrega do produto ao cliente, visando obter o tempo real de entrega efetu-
ado pelo vendedor. A partir da coluna criada, foi realizado um estudo do tempo médio de
entrega por estado, o qual revelou discrepancias significativas, como pode ser observado
na Figura 6. Com o objetivo de melhorar a performance do modelo de aprendizado de ma-
quina, optou-se por selecionar apenas uma regiao do Brasil, visando reduzir as diferencas
nos tempos de entrega entre os dados. A regiao Sudeste foi escolhida para este trabalho,
por nao possuir grandes discrepancias dos tempos médios de entrega entre os seus estados,
e devido a sua maior volumetria de dados na base, como evidenciado na Figura 7. Logo
foram utilizadas apenas os dados referentes as compras feitas por clientes dos estados de

Sao Paulo, Rio de Janeiro, Minas Gerais e Espirito Santo.

A base de dados utilizada no presente estudo contém informacoes de localizagao
dos clientes e dos vendedores para cada venda realizada, entretanto, nao inclui a distancia
entre essas localizagoes. Dado que a distancia percorrida pela mercadoria é um fator de

grande potencial para afetar o tempo de entrega, tornou-se necessério o calculo desse valor
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Figura 6 — Tempo médio de entrega por estado do cliente

Fonte: Elaborado pelo autor.

a fim de utilizé-lo no treinamento dos modelos de aprendizado de maquina. Para tal, foi
utilizado um dos nove arquivos presentes na base de dados que contém informagoes de
latitude e longitude de cada cidade. Com base nesses dados e fazendo uso da biblioteca
geopy do Python, foi possivel criar uma nova coluna contendo a distancia em quilémetros
entre a cidade do vendedor e a do comprador, enriquecendo assim a base de dados para

analises subsequentes.

Observou-se que a data em que as compras foram realizadas é um fator de influén-
cia no tempo total de entrega, conforme evidenciado nas Figuras 8 e 9, que representam
respectivamente, o valor médio do tempo de entrega por més e por semana, é possivel ob-
servar variagoes consideraveis em relacao aos meses e dias da semana em que as compras
ocorreram, destacando a importancia desses dados como entrada para o modelo de inteli-
géncia artificial utilizado no presente estudo. Contudo, devido a natureza do modelo, que
aceita apenas elementos numéricos como entrada, foi necessario transformar os dados de
dias da semana e meses do ano em numeros. No entanto, a simples atribuicao de valores
progressivos poderia induzir o modelo a interpretar erroneamente que valores numerica-
mente mais altos tém maior impacto em relagdo aos valores mais baixos, o que poderia
levar a conclusoes equivocadas. Por exemplo, o modelo poderia erroneamente inferir que o

més de dezembro (representado pelo niimero inteiro doze) é mais relevante do que o més
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Figura 7 — Volume de dados por estado do cliente

Fonte: Elaborado pelo autor.

de janeiro (representado pelo nimero inteiro um). Para evitar tal interpretagao incorreta,
foi utilizada a técnica de codificagao conhecida como one-hot encoding. Nessa abordagem,
cada dia da semana e més do ano é representado por uma coluna distinta, em que o valor
¢é atribuido como 1 se o pedido ocorreu naquele dia da semana ou més especifico, e 0
caso contrario, possibilitando uma representacao adequada dos dados para o modelo de

aprendizado de maquina.

Considerando que os dados empregados sao provenientes de informagoes de vendas
reais, constatou-se a presenca de observagoes com outliers, isto é, valores discrepantes que
se diferenciam significativamente dos demais tempos de entrega. Essas situagdes ocorre-
ram em decorréncia de adversidades que resultaram em tempos de entrega atipicos para
rotas de entrega semelhantes. Dado que tais valores nao seguem um padrao especifico e
nao representam o comportamento usual dos tempos de entrega, eles podem interferir na
eficacia do modelo de previsao. Com o proposito de aprimorar a performance do modelo,
adotou-se o algoritmo de identificagao de outliers LOF (Local Outlier Factor) para identi-
ficacdo de outliers. Este algoritmo foi previamente utilizado no trabalho Guimaraes (2022)
para a mesma base de dados empregada neste estudo, e obteve resultados promissores,
sendo esta a motivagao para sua escolha. O algoritmo opera comparando a densidade

de cada ponto de dado com seus vizinhos, classificando, assim, cada linha de dado como
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um valor atipico ou ndo. Em seguida, todos os valores identificados como outliers foram

eliminados da base de dados.

Média do Tempo de Entrega por Més do Ano
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Figura 8 — Média do tempo de entrega por més do ano

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Média do Tempo de Entrega por Dia da Semana
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Figura 9 — Média do tempo de entrega por dia da semana

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2 Treinamento dos Modelos de Aprendizado de Maquina

O presente estudo se propos a realizar a tarefa de regressdo para predizer o tempo de
entrega de compras online, utilizando dois modelos distintos de aprendizado de maquina,
as Redes Neurais Artificiais e o Random Forest, ambos conhecidos por apresentarem
resultados promissores em problemas de regressao em trabalhos anteriores. Essa escolha
foi motivada tanto pela relevancia desses modelos quanto pela sua utilizacdo como objeto
de estudo da disciplina de Inteligéncia Artificial, inserida no curso de Engenharia de

Controle e Automacao na Universidade Federal de Ouro Preto.

Como etapa prévia ao treinamento dos modelos foi necessario definir o atributo
alvo do conjunto de dados, isto é, o valor que o modelo buscard prever. Também como
os atributos que seriam utilizadas no treinamento. Nesse sentido, os dados referentes
ao tempo de entrega real foram selecionados como o atributo alvo do modelo, e para o
treinamento, foram escolhidos os dados de preco do produto, valor do frete, peso, largura,
altura e comprimento do produto, distancia percorrida na entrega, o meés e o dia da semana

da data de confirmacgao da compra.

Devido as diferentes escalas de variacao dos dados selecionados, foi utilizado o
método de normalizacao de dados MinMazxScaler, que mapeia os dados de forma que o

menor valor seja zero e o maior valor seja um.
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3.2.1 Treinamento do Modelo de Rede Neural Artificial

O modelo de Rede Neural Artificial foi implementado utilizando a biblioteca Keras, na
versao 2.12.0. Para construir o modelo, foi utilizada a fungao “keras.Sequential”, sendo que

cada camada da rede neural densa foi definida utilizando o comando “keras.layers.Dense”.

Foram utilizadas 6 camadas, para cada uma foi definido o nimero de neurénios,
e todas utilizaram a funcao de ativacao softplus. A quantidade de neurdnio por camada
pode ser observado na Figura 10. Para compilar o modelo foi necessario escolher uma
funcao de perda, que serd minimizada durante o treinamento. Nesse trabalho foi utilizado

o erro médio quadratico, comumente utilizada em modelos de regressao.

O treinamento do modelo foi realizado utilizando a técnica de validagao cruzada
k-fold. Os valores utilizados para a quantidade de épocas de treinamento, o batch size e o
numero de épocas podem ser observados na Figura 11. Além disso, a taxa de aprendizado
foi definida dinamicamente, de forma que apds as primeiras 50 épocas de treinamento, ela

seja reduzida a metade de seu valor a cada época.

Todos os hiperparametros foram cuidadosamente ajustados com base em estudos
realizados e em diversos testes, visando obter a combinagao entre os mesmos para gerar

um modelo de Rede Neural Artificial com o melhor desempenho.

model = keras.Sequential([
keras.layers.Dense(32, activation="softplus’, input_shape=[len(df_treino.keys{})]},
keras.layers.Dense(84, activation='softplus'),
keras.layers.Dense(128, activation='softplus'),
keras.layers.Dense(64, activation='softplus'),
keras.layers.Dense(32, activation="softplus'),
keras.layers.Dense(l)

Figura 10 — Defini¢do das camadas da rede neural artificial

Fonte: Elaborado pelo autor.
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history = model.fit(
X_train,
y_train,
epochs = 1888,
batch size=8,
verbose = @,
validation data=(X¥_test, y_test),
callbacks=[early stop, PrintDot(), lr scheduler]

)

Figura 11 — Hiperparametros para o trinamento do modelo de redes neurais artificiais

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2.2 Treinamento do Modelo de Random Forest

O modelo de random forest foi implementado utilizando a biblioteca sklearn. Para cons-
truir o modelo foi utilizado a funcao “RandomForestRegressor”. Os valores dos hiperpa-
rametros, assim como no modelo de rede neural artificial, foram definidos com base no

estudo de como cada um interfere no modelo, e comparando diversos testes realizados.

A fungao “GridSearchCV”, disponivel na biblioteca sklearn do Python, foi utili-
zada para auxiliar no processo de descoberta dos melhores hiperparametros. Essa funcao
executa testes com diferentes valores cogitados para cada hiperparametro, explorando
todas as combinagoes possiveis desses valores para determinar qual combinagao proporci-
ona o melhor resultado. Assim o hiperparametro N Estimators foi definido como 500, o
Max Depth como 50, o Min Samples Leaf como 1, o Min Samples Split como 50 e o Max

Features foi definido para utilizar a raiz quadrada do nimero total de recursos.

O treinamento desse modelo também foi feito utilizando a técnica de validacao

cruzada k-fold, dividindo o conjunto de dados em 10 folds.
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4 Experimentos e Resultados

No presente capitulo, serao expostos os resultados obtidos por meio da metodologia des-

crita no Capitulo 3.

4.1 Analise dos Resultados Obtidos com o Modelo de Redes Neu-
rais Artificiais

Apés o treinamento do modelo de rede neural, foram conduzidos testes para avaliar seu
desempenho no contexto do presente estudo. Para essa avaliagao, utilizaram-se as métricas
previamente descritas de erro médio absoluto (MAE) e erro quadratico médio (MSE).
Os resultados foram o MAE de 2,55 dias e o MSE de 19,39. Os resultados podem ser

observados na Tabela 1.

Tabela 1 — Performance do modelo de Rede Neural

Rede Neural

MSE: 19.39
MAE: 2,55

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 Analise dos Resultados Obtidos com o Modelo de Random

Forest

Assim como na rede neural, apds o treinamento da random forest, foram realizados os
testes para avaliar o seu desempenho. Para esse caso também foram utilizadas as métricas
de erro médio absoluto e erro quadratico médio, e além dessas, também foi utilizado o
erro percentual médio absoluto (MAPE), explicado anteriormente na subsecao 2.2.1. Os
resultados obtidos apresentaram valores préximos aos do modelo de rede neural artificial,
com um MAE de 2,58 dias, MSE de 18,78 ¢ MAPE de 0,71. A Tabela 2 ilustra esses

resultados com mais casas decimais.

A partir da aplicacdo do modelo de random forest, foi possivel analisar as carac-
teristicas mais relevantes para prever o tempo de entrega de produtos, como evidenciado
na Figura 12. Essa informagao é de grande relevancia para as empresas que trabalham
com comércio eletronico, pois permite identificar os elementos que devem ser considerados
com maior énfase no calculo do prazo de entrega, independentemente do método utilizado

para realizar essa previsao. Os dados revelaram que os atributos que mais influenciam o
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Tabela 2 — Performance do modelo de Arvore Aleatéria

Modelo de Floresta Aleatéria

MSE: 18,78
MAE: 2,58
MAPE: 0,71

Fonte: Elaborado pelo autor.

tempo que a mercadoria demora pra chegar no cliente sao: a distancia (Distance), o va-

lor do frete (freight_wvalue), o peso do produto (product_weight _g) e o seu comprimento

(product__lenght__cm).

Notavelmente, o més de margo (March) apresentou um valor de influéncia signifi-
cativo no grafico da Figura 12. Entretanto, uma andlise aprofundada foi conduzida para
investigar essa questao, pois marco nao representa um periodo de aumento nas ativida-
des comerciais ou de eventos que possam interferir no tempo de entrega. Nesse estudo,
constatou-se que a grande interferéncia de marco ocorreu devido a escassez de amostras
de dados para esse més na base de dados utilizada, com valores de tempo de entrega
real significativamente acima da média geral, como pode ser observado na Figura 8 e no
grafico da Figura 13, que mostra o volume de dados, presente na base estudada, por més

do ano. Com uma base de dados mais ampla e melhor distribuida, essa questao pode ser

facilmente contornada.
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Figura 12 — Importancia das Varidveis no Modelo de Arvore Aleatéria

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 13 — Volume de dados por més do ano

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3 Comparacao dos Resultados dos Modelos com a previsao Uti-

lizada pelas Empresas

A partir da comparacao dos resultados obtidos nos dois modelos de machine learning
criados, com os valores dos tempos de entrega previstos pelas empresas no momento da
compra, registrados no banco de dados utilizado, observa-se uma melhoria substancial.
Os modelos foram capazes de prever de forma consideravelmente mais exata o tempo de
entrega. As Tabelas 3 e 4 ilustram a comparacao entre os modelos e a previsao que foi

dada pelas lojas na hora da confirmacao da compra.

Tabela 3 — Comparacao dos resultados da Rede Neural com a previsao utilizada pelas
empresas

Previsao Site  Modelo de Rede Neural Diminui¢ao do erro (%)

MSE  210,8839 19,3916 -90,80%
MAE 12,0011 2,5553 78,71%

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 4 — Comparacao dos Resultados da Random Forest com a Previsao Utilizada Pelas

Empresas

Previsao Site Modelo de Floresta Aleatéria

Diminuigao do erro (%)

MSE 210,8839 18,7811
MAE 12,0011 2,5824
MAPE 3,8604 0,7132

-91,09%
-78,48%
-81,53%

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5 Conclusao

A proposta desse trabalho de conclusdo de curso consistiu no estudo de modelos de in-
teligéncia artificial e na criagdo de dois modelos, um de Random Forest e outro de Rede
Neural, com o objetivo de prever o tempo de entrega de uma mercadoria vendida em uma

loja online.

Ao fim do trabalho foi possivel concluir que os modelos conseguiram alcancar uma
melhora significativa em relacdo ao método atualmente utilizado. No entanto, algumas
limitagoes foram identificadas. O baixo volume de dados disponiveis para o treinamento
dos modelos, bem como a concentracao desses dados em determinados meses do ano,
impactaram negativamente a precisao final dos modelos, resultando em valores de erro
superiores ao esperado. Além disso, o fato da base de dados abranger informagoes de
entregas de diferentes empresas também afetou os resultados, uma vez que diferentes

métodos e logisticas de entrega podem ser utilizados por cada uma.

Ao analisar o tempo médio de entrega previsto pelos sites, é possivel supor que
as empresas tendem a estimar prazos de entrega maiores do que os reais como forma de
garantir a pontualidade da entrega. Isso é evidenciado pelo fato de a média das previsoes
ser de 16,63 dias, enquanto o tempo médio real de entrega é de 5,50 dias. No entanto,
essa abordagem pode levar os clientes a desistirem da compra devido ao longo periodo de

entrega.

O resultado encontrado pelos modelos criados neste estudo possibilita o calculo do
tempo de entrega com uma precisao consideravelmente melhor do que a atualmente utili-
zada. Além disso, por meio do modelo de Random Forest, foram identificados os atributos
de distancia percorrida pela mercadoria, valor do frete, peso e comprimento do produto
como sendo os mais relevantes na influéncia do tempo de entrega. Essas informagoes po-
dem ser utilizadas independentemente da forma como o prazo de entrega é calculado.
Dessa forma, os modelos se tornam ferramentas importantes para as empresas, contri-
buindo para o aumento das vendas ao fornecer aos clientes uma previsao mais préxima

do tempo real de entrega das mercadorias.

5.1 Sugestao Para Trabalhos Futuros

Como sugestao para trabalhos futuros, recomenda-se enriquecer a base de dados utilizada,
realizando uma coleta de dados mais abrangente e uniforme ao longo do ano. Além disso,
seria interessante adicionar informacoes sobre o clima nas rotas utilizadas durante as

entregas. Esses aprimoramentos podem resultar em uma melhora significativa na precisao
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final dos modelos. Ao considerar esses fatores adicionais, seria possivel obter previsoes

mais precisas e confidveis para o tempo de entrega das mercadorias.
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