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Projeto em Business Intelligence e Analytics
Fase 2

Nome do estudante: Rafael de Menezes Ehlers

1. Métricas para o negdcio proposto (KPls):

O e-commerce brasileiro movimentou RS 204,3 bilhdes em 2024 (ABComm, 2025),
consolidando-se como um setor maduro em que pequenas variacdes operacionais geram
impactos financeiros substanciais. A Olist opera como um dos principais agregadores de
pequenos e médios sellers do pais, o que torna seu ecossistema um laboratdrio natural para
o estudo de indicadores de desempenho em marketplaces multi-vendedor. Os KPIs definidos
para o ecossistema Olist foram organizados em quatro categorias estratégicas: financeiros,
operacionais, de satisfacao e diagndsticos. Cada métrica é calculavel diretamente a partir do
dataset publico da Olist e reproduzivel por qualquer instancia do pipeline de ETL, garantindo
consisténcia analitica entre dashboards e modelo preditivo.

Indicadores Financeiros
1. Faturamento Total e Mensal

e Definigdo: receita bruta gerada por pedidos em um periodo.

e Formula: 2 (price + freight_value), agrupado por més e ano.

e Relevancia: principal indicador de saude financeira do marketplace e base para
anadlise de tendéncia.

e Reprodutibilidade: calculo deterministico sobre order items e orders, sem
dependéncia externa.

2. Ticket Médio

Definigao: valor médio capturado por transagao.

Férmula: Faturamento Total / Nimero de Pedidos Unicos.

Relevancia: impacta diretamente o Lifetime Value (LTV) e a sustentabilidade do CAC.
Reprodutibilidade: agregacao simples entre order_items e orders.

Indicadores Operacionais (Logistica)
3. Prazo Médio de Entrega

e Definigdo: intervalo médio entre compra e recebimento pelo cliente.
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e Formula: Média(order_delivered_customer_date - order_purchase_timestamp), em
dias.

e Relevancia: principal driver de satisfagdo no e-commerce brasileiro, conforme
literatura recente (Wangkiat e Polprasert, 2023; Zaghloul et al., 2024).

e Reprodutibilidade: cdlculo direto entre dois timestamps obrigatérios em orders.

4, Taxa de Atraso

e Definicdo: percentual de pedidos entregues apds a data estimada comunicada ao
cliente.

e Formula: COUNT(order_delivered _customer_date > order_estimated_delivery date)
/ COUNT(pedidos entregues) x 100.

e Relevancia: variavel central da Hipotese 1; correlaciona-se diretamente com risco de
churn (Luizon, 2019).

e Reprodutibilidade: dois campos timestamp ja presentes no dataset, sem necessidade
de joins externos.

Indicadores de Satisfagao

5. NPS Estimado

Definicao: balanco entre promotores e detratores, derivado da nota de review.
Formula: (% de notas 5) - (% de notas 1, 2 e 3).

Relevancia: proxy direto de lealdade e probabilidade de recompra.
Reprodutibilidade: agregacdo deterministica sobre order_reviews.

6. Taxa de AvaliacGes Negativas

e Definigao: percentual de pedidos com nota baixa; constitui a variavel-alvo do modelo
preditivo.

e Formula: COUNT(review_score < 3) / COUNT(pedidos com review) x 100.

e Relevancia: alvo central da andlise preditiva e métrica de monitoramento continuo da
experiéncia do cliente.

e Reprodutibilidade: contagem booleana direta sobre order_reviews.

Indicadores Diagndsticos (Suporte as Hipdteses)
7. Razao Frete-Preco Média

Definicdo: peso percentual do frete em relacdo ao preco do produto.
Férmula: Média(freight_value / price), agrupado por categoria e faixa de ticket (baixo,
médio, alto).

® Relevancia: varidvel central da Hipdtese 2; identifica categorias em que o frete
penaliza desproporcionalmente a percepg¢ao de valor.
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® Reprodutibilidade: calculo deterministico sobre order_items e products.
8. Taxa de Pedidos Multi-Vendedor

e Definigao: percentual de pedidos com mais de um seller distinto envolvido.

e Formula: COUNT(pedidos com COUNT(DISTINCT seller_id) > 1) / COUNT(total de
pedidos) x 100.

e Relevancia: varidvel central da Hipdtese 3; identifica pedidos com coordenacdo entre
multiplos vendedores, segmento associado a taxa de avaliagdo negativa
significativamente maior.

e Reprodutibilidade: agregacdo sobre order_items com contagem de vendedores
Unicos por order_id.

2. Arquitetura da solugao (ferramentas, pipeline com as fases, repositorios, dependéncias):
Descreva aqui a arquitetura da solucao de Bl implementada. Adicione diagramas com os
componentes, descreva as ferramentas e plataformas selecionadas, repositdrios e eventuais
dependéncias.

A arquitetura proposta para a Fase 2 foi projetada para operar inteiramente em
ambiente cloud-native gratuito, com foco em reprodutibilidade, baixo custo operacional e
separacdo clara entre a camada descritiva (Business Intelligence) e a camada preditiva
(Machine Learning). A solucdo é orquestrada por trés notebooks Python no Google Colab,
gue se comunicam por meio de um Data Warehouse local em SQLite estruturado em Star
Schema (Kimball e Ross, 2013), com versionamento completo no GitHub.

2.1 Componentes da Arquitetura

A Figura 2.1 ilustra o pipeline em seis camadas sequenciais. Os dados brutos do
dataset publico da Olist (Camada 1) sdo processados em um notebook de ETL no Google
Colab (Camada 2) que produz um Data Warehouse local em SQLite com modelagem
dimensional (Camada 3). A partir do Data Warehouse, o fluxo se divide em duas trilhas
paralelas: um notebook de Business Intelligence (Camada 4 esquerda) responsavel pela
geracdo de quatro dashboards interativos em Plotly, e um notebook de Machine Learning
(Camada 4 direita) responsavel pelo treinamento e avaliacdo de modelos de classificagdo
supervisionada. Ambos os artefatos finais (Camada 5) convergem para o repositdrio GitHub
(Camada 6), que centraliza notebooks, dados tratados, dashboards exportados e
documentacao do projeto.

Campus Central Av. Ipiranga, 6681 | CEP 90619-900 | Porto Alegre, RS — Brasil Fone: (51) 3320-3503 |
E-mail: relacionamento.gradonline@pucrs.br | www.online.pucrs.br



GRADUACAO
PUCRS online

Kaggle dataset Olist
9 arquivos CSV

Notebook 01 ETL
Python e Pandas

Data Warehouse SQLite

1 fato e 5 dimensoes

Notebook 02 Bl Notebook 03 ML

Plotly Express Scikit-learn

4 dashboards HTML Modelo preditivo
Visao exec e hipoteses Random Forest e LogReg

Repositorio GitHub
Notebooks, dados, docs

Figura 2.1, Pipeline de seis camadas da arquitetura proposta.
Cor cinza para fontes e repositério (externos), verde para a infraestrutura de
processamento (notebooks e DW), e roxo para os artefatos analiticos finais.
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2.2 Ferramentas e Plataformas Selecionadas

Tabela 2.1, Ferramentas e plataformas selecionadas

Camada

Ferramenta

Justificativa

Fonte de Dados

Kaggle (Brazilian
E-Commerce Public Dataset
by Olist)

Dataset benchmark validado
pela literatura para estudos
de e-commerce brasileiro
multi-vendedor (Olist e
Sionek, 2026)

Runtime e ETL

Google Colab com Python 3
e Jupyter

Ambiente cloud gratuito,
sem instalacao local;
suporte nativo a Pandas,
Scikit-learn e Plotly

Persisténcia de Sessao

Google Drive

Mantém o arquivo SQLite e
os CSVs intermediarios entre
sessOes do Colab

Armazenamento Analitico

SQLite com modelagem Star
Schema

Banco SQL embutido,
versionavel diretamente no
GitHub; capacidade
suficiente para os 100 mil
pedidos do dataset

Manipulagdo de Dados

Pandas, NumPy

Padrdo de fato para ETL em
Python; integracdo nativa
com o stack do Scikit-learn

Visualizacao (BI)

Plotly Express e Plotly Graph
Objects

Dashboards interativos
renderizados inline no

notebook e exportaveis
como HTML standalone

Machine Learning

Scikit-learn

Implementa¢des maduras
de Regressao Logistica e
Random Forest, com
métricas e pipelines
integrados

Versionamento

GitHub

Repositdrio publico
centralizando notebooks,
dashboards exportados e
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documentacao

2.3 Pipeline com as Fases

O pipeline segue o framework CRISP-DM definido na Fase 1, organizado em trés
notebooks executaveis em sequéncia. Cada notebook implementa fases especificas do
framework e produz artefatos persistidos que alimentam o notebook seguinte.

Notebook 01, 01_etl_e_star_schema.ipynb

e Fase CRISP-DM: Entendimento dos Dados e Preparacao dos Dados
e Entrada: nove arquivos CSV do dataset publico da Olist (Kaggle)
® Processamento:
o Carga, tratamento de nulos, deduplicacdo e padronizacdo de tipos
o Engenharia de features para teste das hipdteses: delta de entrega (dias), razdo
frete/preco, contagem de vendedores Unicos por pedido, faixa de ticket
o Estruturagao dimensional em Star Schema (1 fato, 5 dimensdes)
e Saida: arquivo olist_dw.sglite contendo fato pedidos, dim_cliente, dim_produto,

dim_vendedor, dim_tempo, dim_geolocalizacao
Notebook 02, 02_dashboards_bi.ipynb

e Fase CRISP-DM: Avaliacao e Implantagao
Entrada: Data Warehouse olist_dw.sqlite (via SQLAlchemy)
Processamento: constru¢cdo de quatro dashboards interativos em Plotly Express e
Graph Objects:

o Visdo Executiva (KPls gerais)

o Dashboard H1 (Atrasos vs Avaliacdes Negativas)

o Dashboard H2 (Frete vs Preco em Baixo Ticket)

o Dashboard H3 (Pedidos Multi-Vendedor)
Saida: quatro arquivos HTML standalone exportados para /dashboards/, abriveis fora
do Colab por qualquer avaliador

Notebook 03, 03_modelo_preditivo.ipynb

e Fase CRISP-DM: Modelagem e Avaliacao
e Entrada: dados pré-processados do olist_dw.sglite
e Processamento:
o One-Hot Encoding de variaveis categéricas (categoria de produto, estado do
cliente)
o Divisdo treino-teste 80/20 estratificada via train_test_split
o Treinamento de Regressdo Logistica (baseline) e Random Forest (modelo
principal) para a varidvel-alvo Avaliacdo Negativa
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o Avaliacdo por acurdcia, precisdo, recall, Fl-score, matriz de confusdo e
ROC-AUC
o Extragao de feature importance e inferéncia exemplo em pedido sintético
e Saida: modelo persistido em modelo_random_forest.pkl e relatério de métricas

3. Solugdo de BI:

Descreva a solucdo implementada. Link para o cddigo fonte, dicionario de dados, dashboards
e andlises realizadas. No Link de acesso para o repositério na plataforma GitHub apresente:

e Cédigo fonte de preparacdo, coleta, limpeza, processamento de dados.

e Os Dashboards (visualizacdes) publicados na ferramenta escolhida.

e Documentacao do codigo no GitHub.

A Secdo 3 detalha a implementacao da solucdo proposta, contemplando o cédigo
fonte versionado no GitHub, a andlise dos quatro dashboards interativos gerados e os
resultados da analise preditiva. Os modelos foram treinados sobre o conjunto de pedidos
extraido do Star Schema descrito na Secdo 2, com divisdo estratificada em 80% para treino e
20% para teste.

3.1 Repositorio e Codigo Fonte
Link do projeto: https://rafaehlers.github.io/projetobi-olist-fase2/

Cédigo-fonte (GitHub): https://github.com/rafaehlers/projetobi-olist-fase2
Link do dataset utilizado: https://www.kaggle.com/datasets/olistbr/brazilian-ecommerce

O repositério contém trés notebooks Jupyter encadeados, cada um responsavel por
uma fase do pipeline CRISP-DM. A estrutura interna de cada notebook foi detalhada na
Secdo 2.3. A documentacdo de uso, incluindo instrugdes para reproducdo completa do
pipeline, esta no arquivo README.md na raiz do repositorio.

3.2 Dashboards Interativos

Os quatro dashboards foram organizados como uma narrativa progressiva: o
Dashboard 0 estabelece o contexto macro do negécio, e os Dashboards 1, 2 e 3 testam cada
uma das trés hipoteses formuladas na Fase 1.

Dashboard 0, Visao Executiva

e Objetivo: estabelecer o contexto macro do negdcio e a baseline contra a qual as
analises subsequentes sdao comparadas.
e Componentes:
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o Cartdes com os KPIs estratégicos definidos na Secdo 1: faturamento total,
ticket médio, NPS estimado, taxa de atraso, taxa de avaliacGes negativas e
percentual de pedidos multi-vendedor.

o Evolugdo temporal mensal do faturamento e do volume de pedidos no
periodo 2016 a 2018.

o Concentracdo geografica do faturamento por estado.

o Distribuigdo completa das notas de review.

Fung¢do na narrativa: ndo testa hipotese; serve como referéncia comparativa para os
trés dashboards seguintes.

Dashboard 1, Hipdtese 1: Atrasos e Satisfacdo

Objetivo: testar a relacdo entre atrasos de entrega e taxa de avaliacdo negativa.
Grafico-chave: comparacdo direta da taxa de avaliacdo negativa entre pedidos no
prazo (17,34%) e pedidos atrasados (73,28%), uma diferenca de aproximadamente 56
pontos percentuais.

Visualiza¢6es de apoio:

o Histograma do delta de entrega: a maioria dos pedidos é entregue antes do
prazo estimado, mas a cauda direita concentra os piores reviews.

o Box plot do delta por nota de review: notas baixas correlacionam-se com
deltas positivos crescentes (atrasos), notas altas concentram-se em deltas
negativos (adiantamentos).

o Curva segmentada em sete faixas de severidade: crescimento praticamente
monotdnico, partindo de 16,8% nos pedidos mais adiantados, atingindo o pico
de 89,1% na faixa de 8 a 15 dias, com leve queda residual (87,2%) na cauda
extrema acima de 15 dias.

Conclusao: o padrdao dose-resposta confirma a relagdo causal proposta em H1.

Dashboard 2, Hipétese 2: Frete vs Preco em Baixo Ticket

Objetivo: verificar se a razdo frete/preco, e ndo o frete absoluto, é o fator que
penaliza a percep¢do de valor em produtos de baixo ticket.

Grafico-chave: razdo frete/preco média por faixa de ticket: 0,57 no ticket baixo (< RS
50), 0,22 no médio (RS 50 a RS 200) e 0,11 no alto (> RS 200). Em produtos baratos, o
frete pesa em média cinco vezes mais sobre o preco do que em produtos caros.
Visualiza¢Ges de apoio:

o Heatmap cruzando faixa de ticket com faixa de razdo frete/preco: efeito
dose-resposta dentro de cada faixa, com a taxa de avaliacdo negativa
crescendo monotonicamente conforme a razdo aumenta.

o Box plot da razdo frete/preco por faixa: em ticket baixo, a razdo pode superar
100%, situacdo em que o cliente paga mais pelo frete do que pelo préprio
produto.

o Ranking das categorias de baixo ticket com maior taxa de avaliacdo negativa,
orientando possiveis acGes operacionais.
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e Conclusdao: H2 confirmada; é o frete relativo ao preco, ndo o absoluto, que pesa na
percepgao de valor.

Dashboard 3, Hipétese 3: Pedidos Multi-Vendedor

e Objetivo: testar se pedidos com multiplos sellers apresentam taxa de avaliacdo
negativa significativamente maior e investigar o mecanismo causal via consolidagao
logistica.

e Grafico-chave: comparacdo da taxa de avaliacdo negativa entre pedidos single-seller
(20,54%) e multi-seller (60,51%), uma diferenca de aproximadamente 40 pontos
percentuais.

e VisualizagOes de apoio:

o Distribuicdo em escala logaritmica: pedidos multi-vendedor representam
apenas 1,3% do volume total (1.261 de 95.824 pedidos), mas constituem um
segmento operacionalmente critico pela severidade do impacto na satisfacao.

o Box plot do tempo de consolidacdo logistica por tipo de pedido: achado
contraintuitivo. Pedidos multi-vendedor apresentam tempo de consolidagao
médio inferior aos single-seller (1,38 vs 2,30 dias), o que refuta a hipdtese de
canal indireto via consolidagao.

e Conclusdo: H3 parcialmente confirmada. A associacdo é forte e real, mas o
mecanismo causal exato permanece em aberto. Candidatos provaveis: entregas
fragmentadas, ndo sincronia entre vendedores e diferengas no mix de categoria.

3.3 Analise Preditiva

Foram treinados dois modelos de classificacdo bindria (Provost e Fawcett, 2016) para
a variavel-alvo avaliacao_negativa: Regressdo Logistica (baseline) e Random Forest (modelo
principal) (Wangkiat e Polprasert, 2023; Zaghloul et al., 2024), com divisdo estratificada
80/20 e class_weight='balanced' para compensar o desbalanceamento das classes.

Métricas de desempenho:

Tabela 3.1, Métricas de desempenho dos modelos

Métrica Regressado Logistica | Random Forest | Diferenca (RF = LR)
Acuracia 0,7550 0,7887 +0,0337
Precisao 0,4257 0,4975 +0,0718
Recall 0,4704 0,3975 -0,0730
F1l-score 0,4469 0,4419 -0,0050
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ROC-AUC 0,6983 0,7024 +0,0041

Trade-off entre os modelos. O Random Forest entrega maior acurdcia e precisao; a
Regressdo Logistica captura mais avaliacGes negativas (recall superior). A escolha do modelo
depende do uso pretendido: para priorizacdo de inspecdes (precisdo), usar Random Forest;
para sistemas de alerta (recall), usar Regressao Logistica.

Analise da Importancia das Features.

O ranking de feature importance do Random Forest evidencia trés clusters distintos,
alinhados as trés hipdteses da Fase 1:

e Cluster H1 (atrasos): delta_entrega_dias (0,24), tempo_total entrega_dias (0,17) e
atraso (0,12) somam ~52% da importancia total, confirmando H1 com larga margem.

e Cluster H2 (frete): valor total frete (0,07) e razao_frete_preco (0,06) em 42 e 52
lugares, validando que é o frete relativo ao preco, ndo o absoluto, que pesa na
percepcdo de valor.

e Cluster H3 (multi-vendedor): tempo_consolidacao_dias em 62 lugar (0,06);
multi_vendedor (0,02) e num_sellers_unicos (0,02) atrds. A leitura inicial sugeria
efeito via tempo de consolidagdo, mas a andlise descritiva refutou (multi-vendor
consolida mais rapido, 1,38 vs 2,30 dias). H3 fica parcialmente confirmada: associacao
forte (60,5% vs 20,5%), mas mecanismo causal em aberto.

Varidveis de controle (estados, categorias individuais) aparecem nas posi¢des finais do
ranking, indicando que o modelo se apoia em varidveis operacionais e logisticas acionaveis
pelo negdcio, ndo em viés geografico ou de categoria.

4. Consideragoes Finais

Esta secdo consolida os achados da pesquisa, demonstra a aplicacdo pratica do
modelo treinado e discute as limitacdes da abordagem com seus respectivos trabalhos
futuros.

4.1 Sintese dos Achados

A pergunta de pesquisa formulada na Fase 1 questiona quais fatores operacionais,
logisticos e financeiros possuem maior peso estatistico na determinacdo de uma avaliacdo
negativa no e-commerce brasileiro. Os resultados da analise descritiva combinada com a
analise preditiva permitem responder essa pergunta em trés blocos, alinhados as trés
hipdteses originais.

Tempo de entrega como determinante principal. O cluster de varidveis ligadas a
atrasos (delta de entrega, tempo total de entrega e flag de atraso) responde por
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aproximadamente 52% da capacidade preditiva do Random Forest. A taxa de avaliacdo
negativa salta de 17,34% nos pedidos no prazo para 73,28% nos atrasados, com a curva de
severidade atingindo 89,1% na faixa de 8 a 15 dias. A Hipdtese 1 esta confirmada com larga
margem, e o achado é convergente com a literatura recente (Wangkiat e Polprasert, 2023;
Zaghloul et al., 2024).

Razdo frete/preco como driver secundario. Em produtos de baixo ticket (< RS 50), a
razdo frete/preco média é de 0,57, podendo superar 100% em situagcdes em que o cliente
paga mais pelo frete do que pelo préprio produto. Valor de frete e razdo frete/preco ocupam
0 quarto e o quinto lugar no ranking de feature importance, validando o mecanismo
proposto: ndo é o frete absoluto, e sim o frete relativo ao preco, que penaliza a percepcdo de
valor. Hipdtese 2 confirmada.

Pedidos multi-vendedor com mecanismo causal em aberto. Pedidos com multiplos
sellers apresentam taxa de avaliacdo negativa trés vezes maior que pedidos single-seller
(60,51% vs 20,54%), constituindo o segundo achado mais expressivo em termos de
magnitude. No entanto, a andlise descritiva refutou o canal causal proposto originalmente: o
tempo de consolidac¢do logistica € menor em pedidos multi-vendedor (1,38 vs 2,30 dias), ndo
maior. A Hipdtese 3 fica parcialmente confirmada, com a associacdo validada
estatisticamente e o0 mecanismo causal exato em aberto para investigac¢do futura.

4.2 Aplicagao Pratica

Para demonstrar o uso operacional do modelo, foram construidos dois cenarios
sintéticos contrastantes, submetidos a inferéncia do Random Forest treinado.

Cenario A, baixo risco (probabilidade de avaliagao negativa: 37,3%)

Entrega 5 dias adiantada em rela¢do ao prazo estimado
Ticket alto (RS 350)

Frete leve (RS 15)

Single-vendedor

Cliente em Sao Paulo

Cenario B, alto risco (probabilidade de avaliagao negativa: 74,7%)

Atraso de 12 dias em relagdo ao prazo estimado
Ticket baixo (RS 30)

Frete pesado (RS 25, razdo frete/preco de 0,83)
Multi-vendedor

Cliente no Amazonas

A diferenca de 37,5 pontos percentuais entre os dois cenarios demonstra a
capacidade do modelo de distinguir perfis operacionais a partir de combinacdes realistas de
variaveis. Em produgao, isso viabiliza monitoramento preventivo de risco de churn em tempo
real: pedidos classificados como de alto risco podem ser direcionados para fluxos de
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inspecdo logistica, comunicacdo proativa com o cliente ou compensacGes antecipadas
(cupons, frete gratis em compra futura), antes que a avaliacdo negativa seja registrada.

4.3 LimitagOes e Trabalhos Futuros

Limitagoes da abordagem atual

ROC-AUC de aproximadamente 0,70, indicando que ha sinal preditivo ndo capturado
pelas features estruturadas disponiveis.

Recall do Random Forest de 39,75%, o que significa que o modelo deixa passar mais
da metade dos pedidos efetivamente classificados como negativos.

Auséncia de analise textual sobre os comentarios das reviews, descartando potencial
sinal qualitativo relevante.

Dataset estatico cobrindo o periodo 2016 a 2018, sem capturar tendéncias de
comportamento pds-pandemia nem mudangas no perfil logistico do e-commerce
brasileiro.

Dire¢Oes para trabalhos futuros

Sentiment analysis sobre o texto das reviews via técnicas de Processamento de
Linguagem Natural, ampliando o conjunto de features preditivas.

Incorporacao de varidveis geoespaciais, em especial a distancia entre vendedor e
cliente, como preditor adicional do tempo de entrega e da satisfacao.

Modelagem em janelas temporais moéveis, permitindo o monitoramento dinamico de
risco de churn ao longo do tempo, em vez do snapshot estatico atual.

Investigacdo dirigida do mecanismo causal por tras do efeito multi-vendedor
(Hipotese 3), explorando candidatos como entregas fragmentadas, dessincronia entre
sellers e diferencas de mix de categoria.

Generalizacdo da abordagem para outros marketplaces brasileiros, validando a
transferibilidade dos resultados encontrados no ecossistema Olist.
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