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Abstract. This study performs a quantitative analysis of logistics performance
in Brazilian e-commerce, using a large transactional dataset. Through
geospatial analysis, statistical tests, and machine learning, critical delivery
routes were identified, the negative and significant impact of delays on
customer satisfaction was quantified, and a predictive model for freight cost
was developed. The results demonstrate that product weight is a more decisive
factor than distance in determining the cost, providing important information
for the optimization of logistics strategies and for the improvement of the
consumer experience.

Resumo. Este estudo realiza uma andlise quantitativa do desempenho

logistico no e-commerce brasileiro, utilizando um grande conjunto de dados
transacionais. Por meio de andlise geoespacial, testes estatisticos e machine
learning, foram identificadas rotas de entrega criticas, quantificado o impacto
negativo e significativo dos atrasos na satisfagcdo do cliente, e desenvolvido um
modelo preditivo para o custo do frete. Os resultados demonstram que o peso
do produto é um fator mais decisivo que a distancia na determinacdo do custo,
fornecendo informagdes importantes para a otimizacdo de estratégias
logisticas e para a melhoria da experiéncia do consumidor.

1. Introducao

O crescimento do e-commerce brasileiro impos um desafio logistico de grande
magnitude, um componente central do "Custo Brasil" (ABComm, 2024; ILOS, 2023).
Em um pais de dimensdes continentais e infraestrutura heterogénea, a performance da
entrega, custo e prazo, tornou-se um pilar para o sucesso e uma grande vantagem
competitiva, impactando diretamente a conversdo de vendas e a satisfacdo do cliente
(World Bank, 2023; NielsenIQ Ebit, 2023; Parasuraman et al., 1988).

Apesar da relevancia do tema, estudos quantitativos que mapeiam os gargalos logisticos
em escala nacional com base em dados transacionais reais sdo escassos na literatura.
Esta pesquisa busca preencher essa lacuna, analisando a fundo o desempenho logistico
no Brasil para identificar os fatores que governam os custos, os prazos e, em ultima
instancia, a satisfacdo do cliente. Os objetivos sdo: (1) mapear o fluxo de pedidos; (2)
desenvolver um modelo preditivo para o custo do frete; (3) identificar as rotas mais
problematicas em termos de atraso; e (4) quantificar o impacto da pontualidade na
satisfacdo do cliente. A investigagdo € guiada pelas seguintes hipoteses:
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H1: As caracteristicas fisicas do produto sdo preditores mais fortes do custo de frete do
que a distancia geografica.

H2: Atrasos na entrega tém um impacto negativo e estatisticamente significativo na
avaliacao do cliente.

H3: Rotas inter-regionais apresentam desempenho logistico inferior a rotas
intrarregionais.

2. Conceitos Fundamentais

2.1 Desafios Logisticos e a Experiéncia do Cliente no E-commerce

A gestdo da cadeia de suprimentos no Brasil é uma tarefa de alta complexidade. A
literatura aponta a logistica como um dos principais entraves operacionais,
destacando-se a massiva dependéncia do modal rodovidrio, que responde por mais de
60% da matriz de transportes de cargas do pais (CNT, 2022). Essa dependéncia ¢é
agravada pela condi¢do frequentemente precaria da malha vidria e pelos elevados custos
operacionais, que impactam diretamente os prazos e a previsibilidade das entregas
(ILOS, 2023). Soma-se a isso o desafio da "daltima milha" (last-mile delivery), que,
especialmente em grandes centros urbanos e dreas remotas, adiciona uma camada de
complexidade com custos elevados e riscos de seguranga (Duarte et al., 2019).

Nesse contexto, onde a entrega € o principal ponto de contato fisico entre a marca € o
consumidor, a performance logistica transcende a operacdo e compde a estrutura da
experiéncia do cliente. A teoria de qualidade de servico (SERVQUAL) postula que a
confiabilidade, que € a capacidade de executar o servico prometido de forma precisa, €
uma dimensdo central na percep¢do do cliente (Parasuraman et al., 1988). No
e-commerce, 1sso se traduz diretamente no cumprimento do prazo de entrega. Atrasos,
portanto, ndo sao meros inconvenientes operacionais; eles minam a confianca e a
satisfacdo, afetando negativamente a lealdade e a probabilidade de recompra (Agatz et
al., 2008; Esper et al., 2003).

2.2 Abordagens Quantitativas para Analise Logistica

Para decifrar a complexa dindmica logistica, a pesquisa se apoia em um conjunto de
ferramentas quantitativas. No campo da modelagem preditiva, o uso de Machine
Learning é fundamental, especialmente para prever custos e estimar tempos de chegada
(ETA) (Rokoss et al., 2024). Algoritmos de Gradient Boosting, como o LightGBM, sao
bastante eficazes para dados tabulares, superando modelos de regressdo tradicionais
devido a sua capacidade de capturar interagcdes nao lineares complexas entre as varidveis
(Kim et al., 2023). O principio do LightGBM ¢€ construir um modelo preditivo de forma
aditiva, onde cada novo modelo fraco (uma drvore de decisdo) € treinado para corrigir os
erros do anterior. Este processo € representado pela equacao 1:

Fo(z) = Fi(z) + v - hp(z)

Onde o modelo final Fm(x) ¢ o resultado da soma do modelo anterior Fm_l(x) com
uma nova arvore hm(x) ponderada por uma taxa de aprendizado v. Paralelamente, a

andlise geoespacial emprega métricas como a férmula de Haversine para calcular a
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distancia ortodromica, que é o caminho mais curto sobre a superficie de uma esfera,
entre as coordenadas de origem e destino. Por fim, para validar hipéteses e quantificar
relacOes, sdo empregadas ferramentas estatisticas consolidadas: o Teste ¢ de Student é
usado para verificar se a diferenca na satisfacio média entre grupos € estatisticamente
significativa, enquanto a Correlagdo de Pearson mede a forca e a direcdo da relacio
linear entre varidveis, como os dias de atraso e as notas de avaliacdo.

3. Metodologia

Este estudo caracteriza-se como uma pesquisa aplicada, de abordagem quantitativa e
com objetivos descritivos e explicativos. Foi conduzido como um estudo documental,
analisando dados secundérios provenientes do "Brazilian E-Commerce Public Dataset
by Olist". Os dados utilizados foram coletados entre 2016 e 2018, e correspondem a
aproximadamente 100 mil pedidos reais de e-commerce brasileiro, cujas informagdes
foram anonimizadas. A andlise foi realizada em Python, com o suporte de seu
ecossistema de bibliotecas cientificas (VanderPlas, 2016), como Pandas, GeoPandas,
Scikit-learn e LightGBM.

3.1. Fluxo de Trabalho da Pesquisa

1. Coleta de Dados
(Dataset Publico Olist)

\

2. Pré-processamento
(Limpeza e Jungdo de Dados)

\

3. Engenharia de Atributos
(Célculo de Distancia, Atraso, etc.)

\

DataFrame Final para Analise

|

Andlise de|Gargalos Andlise de|Satisfacdo Modelagem Preditiva (Custo do Frete)
Y
Agrupamento por Rota Agrupamento por Pontualidade Treinamento do Modelo
(Origem-Destino) (Atrasado vs. Pontual) (LightGBM com Validagao Cruzada)
\ \ A
[ B . a - Resultado:
Calculo do Atraso Medio [TesteT e Correlagzo de Pearsonj [Aneuse de Performance [RZ}] Lt Importancia das Variaveis [Features}h‘
\ \
Resultado: Resultado:
Mapa de Rotas Criticas Impacto do Atraso na Avaliagéo
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Figura 1: Fluxograma da metodologia de analise de dados.

A metodologia foi executada em trés etapas sequenciais. Primeiro, na preparacdo de
dados, os arquivos-fonte foram unidos, limpos (removendo-se registros com dados nulos
essenciais) e submetidos a engenharia de atributos, onde varidveis como distancia_km
(via formula de Haversine), dias_atraso e is_interregional foram criadas. Em seguida,
na fase de andlise, os dados foram agrupados por rota (origem-destino) para identificar
gargalos logisticos, e a relacdo entre atrasos e a nota de avaliacdo (review_score) foi
investigada com o Teste ¢ de Student e a correlagdo de Pearson. Finalmente, na
modelagem preditiva, um modelo LightGBM foi treinado para prever o custo_frete,
utilizando validagao cruzada (k=10) para aferir o R? e a importancia das variaveis.

3.2. Detalhamento das Etapas

3.2.1. Pré-processamento de Dados

Os arquivos CSV, contendo os dados brutos, foram consolidados em um unico
DataFrame com o auxilio da biblioteca Pandas. Foi realizada uma etapa de limpeza, na
qual registros com valores nulos em colunas essenciais, como datas de entrega,
coordenadas geogréficas e peso do produto, foram sistematicamente removidos. Esta
acdo foi importante para garantir a integridade e a precisdo dos célculos subsequentes.
Ap6s a limpeza, o dataset final consistiu em 107.859 registros unicos.

3.2.2. Engenharia de Atributos

Nesta fase, foram criadas varidveis analiticas chave. A distancia em quildometros
(distancia_km) entre a origem e o destino de cada pedido foi calculada utilizando a
férmula de Haversine. Adicionalmente, os seguintes atributos foram desenvolvidos:

1. dias_atraso: Diferenca, em dias, entre a data de entrega efetiva e a data
estimada. Valores negativos indicam entrega adiantada.

2. is_interregional: Variadvel booleana que identifica se um pedido cruza fronteiras
estaduais.

3.2.3. Analise de Gargalos

Para identificar gargalos logisticos, os pedidos foram agrupados por rota (definida pelo
par de estado de origem e destino). Para cada rota, foram calculadas métricas de
desempenho médio, como tempo de entrega, custo do frete e dias de atraso.

3.2.4. Analise de Satisfaciao do Cliente

A relacdo entre a pontualidade e a satisfacdo do cliente foi investigada com andlises
estatisticas. A diferenca na nota média de avaliacdo (review_score) entre os grupos
"pontuais" e "atrasados" foi avaliada com o Teste ¢ de Student para amostras
independentes, a fim de verificar sua significancia estatistica. Para quantificar a forca da
relagdo, foi calculado o coeficiente de correlagcdo de Pearson.
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3.2.5. Modelagem Preditiva

Para prever o valor do frete (custo_frete), foi treinado um modelo de regressao baseado
no algoritmo LightGBM (Light Gradient Boosting Machine). A performance do modelo
foi aferida utilizando a técnica de validagdo cruzada (K-Fold com 10 folds) para garantir
uma estimativa eficaz de sua capacidade de generalizacdo.

Dados de Treinamento
(Features X, Alvo y)

1. Inicializar Modelo
Com um valor constante (ex: a média do alvo y).

Loop de lteragdes (m = 1 até M):

2. Calcular Residuos 3. Treinar Modelo Fraco
e 4’- i -
(Pseudo-Residuos) (Arvore de Decisdo)

raxima iteragao (m+1)

A

5. Atualizar Modelo S
Aditivo 4. Encontrar Multiplicador (y)

pos M iteragdes

Modelo Final Robusto
(Combinacao de todos os modelos)

Figura 2: Fluxograma demonstrativo do LightGBM

4. Resultados

A andlise dos dados revela a magnitude do desafio logistico brasileiro, com uma
distancia média de entrega de aproximadamente 600 km e alta variabilidade no tempo
de espera (desvio padrdo de 9,5 dias), conforme detalhado na Tabela 1. Para investigar
as fontes dessa variabilidade, foram mapeados os gargalos em rotas com trafego
minimamente consistente (mais de 5 pedidos). A andlise, visualizada na Figura 3,
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confirmou a Hipdtese 3, apontando claros pontos de estrangulamento em rotas
inter-regionais. Destacam-se as rotas que envolvem a regido Nordeste, como BA -> MA
(atraso médio de 7,94 dias), MA -> SE (6,80 dias) e RJ -> CE (5,34 dias), que
apresentam os maiores tempos médios de atraso.

Tabela 1: Estatisticas descritivas das variaveis de analise

Média Desvio Padrao Min. Mediana Max.
custo_frete (R$) 19.96 15.55 0.0 16.28 409.68
tempo_entrega_dias 12.11 9.54 1.0 9.0 209.0
distancia_km 598.36 588.64 0.0 430.82 8725.21
peso_produto_kg 2.09 3.68 0.05 0.95 40.43

Além do tempo, o estudo investigou os determinantes do custo de frete. Para isso, foi
desenvolvido um modelo preditivo LightGBM, cujo desempenho se mostrou muito
bom, conforme detalhado na Tabela 2. O modelo obteve um coeficiente de determinagdo
(R?) de 0.6755, indicando que é capaz de explicar aproximadamente 67,5% da variancia
no custo do frete, com um erro médio absoluto de R$ 4,36 por entrega.

5

T T T
5.0 55 6.0 6.5 7.0 75
Média de Dias de Atraso

Figura 3: Mapa de Gargalos Logisticos: Piores Rotas por Atraso

A andlise dos fatores do modelo, ilustrada na Figura 4, validou parcialmente a Hip6tese
I. O peso do produto (peso_produto_kg) revelou-se a varidvel mais decisiva para
determinar o custo, superando a distancia (distancia_km), que figura como o segundo
fator mais importante. Contrariando a intuicdo comum, o modelo também indicou que o

729



Companion Proceedings of the 40t" Brazilian Symposium on Data Bases October 2025 — Fortaleza, CE, Brazil

fato de uma localidade ser capital ndo influencia significativamente o prego, € o fator
inter-regional teve apenas um impacto modesto no custo final.

Tabela 2: Métricas de desempenho do modelo de LightGBM

Valor
R? (R-squared) 0.6755
Desvio Padrdo do R? + 0.0186
MAE (Erro Absoluto Médio) R$ 4.36
RMSE (Raiz do Erro Quadratico Médio) R$ 8.95

Impartancia das Variaveis para Previsao do Custo de Frete

peso_produto_kg

distancia_km

Variavel

wvolume_produto_cm3

product_category_name

T
0 200 400 600 800
Importancia

Figura 4: Importancia das variaveis para previsao do custo de frete

5. Discussao e Conclusao

Esta pesquisa demonstrou, por meio de uma andlise de dados em larga escala, os
principais determinantes do desempenho logistico no e-commerce brasileiro. O
mapeamento de gargalos criticos, como a rota entre Bahia e Maranhdo, e a quantificacao
do impacto dos atrasos forneceram evidéncias empiricas de que falhas na pontualidade
da entrega afetam negativamente a avaliacdo do consumidor. Um dos achados mais
relevantes foi a constatacdo de que o peso do produto supera a distancia como principal
fator na composi¢cdo do custo de frete, desafiando a percep¢do comum sobre a
precificagdo logistica.

Esses resultados geram implicac¢des diretas para os agentes do setor. Para os vendedores,
a dominancia do peso no custo do frete sinaliza que a otimizac¢ao de embalagens € uma
estratégia de economia fundamental. Para as plataformas de e-commerce, a identificacdo
de rotas-gargalo e a clara correlacdo entre atraso e insatisfagdo sdo insumos estratégicos
para a renegociacdo de contratos com transportadoras € o planejamento da malha
logistica. No ambito das politicas publicas, os dados oferecem um diagndstico preciso
que pode subsidiar decisdes de investimento. A evidéncia de ineficiéncia cronica em
rotas especificas, por exemplo, justifica a aloca¢do de recursos para a melhoria da
infraestrutura rodovidria, o estudo de incentivos para modais alternativos (como
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cabotagem e ferrovias) ou o fomento a centros de distribuicio em regides
estrategicamente carentes, visando reduzir as disparidades logisticas regionais.

O estudo possui limitacdes, como a auséncia de varidveis sobre a transportadora
especifica, o valor do pedido ou o tipo de produto. Pesquisas futuras poderiam
enriquecer a andlise ao incorporar dados externos sobre a malha rodovidria e seguranga
publica. Adicionalmente, o desenvolvimento de modelos preditivos focados na
probabilidade de atraso por rota ofereceria uma ferramenta de gestao de risco ainda mais
poderosa para o setor.
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