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1 Introducao

Plataformas de compras com ’cash-back’, que na sua tradugdo significa ’dinheiro de volta’,
tem por objetivo impulsionar vendas de diversos segmentos com a pratica de devolver ao cliente
parte do dinheiro usado na compra do produto. Essas plataformas digitais (também conhecidas
como aplicativos) tem sido uma ferramenta utilizada pela inddstria como um canal alternativo
para a oferta e impulsionamento de seus produtos [1].

Uma vez que o mantenedor da plataforma recebe a lista de produtos a serem disponibilizados
para venda e a quantia a ser gasta com o ’dinheiro de volta’, imediatamente surge a necessidade
de otimizar o gasto desse dinheiro. No caso em questdo, a melhor forma possivel se torna a
maximizacdo das vendas com a menor quantia investida. Definir o preco ou o desconto certo para
um produto é um problema antigo na teoria econdmica, e determinar o ’cash-back’ ideal se faz
diretamente andlogo. Os valores de cash-back, até entao, tém sido determinados de forma manual
com base em uma porcentagem do valor total do produto, e a performance avaliada pelo total
de vendas. Uma vez determinado esse valor, ele € praticado igualmente para quaisquer usudrio
na plataforma. Portanto, é razodvel pensar que ao invés de otimizar um valor de acordo com o
que ja foi feito e praticé-lo igualmente aos usudrios, cada um desses usudrios pode estar propenso
a comprar um determinado produto de forma diferente. Por exemplo, o usudrio 1 possui maior
chance de comprar o produto 1 do que o usudrio 2, logo, o valor de cash-back necessirio para
efetivacdo da compra para o usudrio 2 deve ser maior do que para o usudrio 1.

1.1 Proposta de solucao

Saber quanto cada usudrio estaria disposto a pagar por um determinado produto naquele mo-
mento dado o seu padrdo de compras e o cenario atual do mercado.

Com a crescente melhoria da experiéncia do usudrio em aplicativos de compras e sua popularizagdo,
esse projeto propde uma solugdo para encontrar o melhor valor de ’cash-back’ de um determinado
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produto para cada usudrio utilizando tecnicas de Machine Learning. Os modelos de ML podem
considerar um grande nimero de produtos e otimizar precos globalmente. O nimero e a natureza
dos parametros e suas multiplas fontes e canais permitem que eles tomem decisdes usando varios
critérios. Essa ¢ uma tarefa impossivel de se fazer manualmente, ou mesmo usando software
bésico.

Entender como os usudrios da plataforma reagirdo a diferentes estratégias de precos de produtos.

Encontrar os melhores precos para um determinado cliente, considerando seus objetivos.

2 Materiais e metodologia

2.1 Descricao das variaveis de estudo

Existem 4 grupos principais de varidveis a serem estudadas e utilizadas. Sdo esses os de
cliente, produto, interacao do cliente e produto dentro da plataforma, e concorréncia.

» Usudrio: género, idade, classe social, regido de residéncia.
* Produto: categoria e valor.
» Concorréncia: categoria e valor.

* Interacdo do cliente e produto dentro da plataforma: ativagcdo da oferta, data de expiracdo
da oferta, quantidade adquirida, valor de cash-back, ofertas visualizadas.

A partir dessas relacdes podemos tirar informagdes agregadas de cada usudrio e item, ou
globalmente, como a taxa de conversao de compra a partir da ativacao, total de cash-back acu-
mulado, tempo entre ativacdo e compra, compra na concorréncia dentro da plataforma, total de
visualizacdes por oferta, dentre outras.

2.2 Modelagem proposta
Existem dois principais problemas que o nosso conjunto de dados possui:
* Nem todos os usudrios compram todos os produtos.

* Um mesmo cliente ndo possui vérias compras do mesmo produto com valores de cash-back
diferentes.

Esses problemas trazem limitagdes no sentido de nao se poder chegar a um valor ideal de cash-
back para um item. E dado a natureza dos dados, sabemos que isso ocorre na maioria dos casos.
Para contornar essa situacdo, se faz necessdrio criar uma representagdo de cada usudrio e item
de forma que, baseado no padrdo de compra, tenhamos como medir similaridades. Por exemplo,
usudrios que compram 0s mesmos itens, em sua maioria, terdo uma representacao numérica em um
espaco N-dimensional bem préximos. A mesma coisa vale para os itens que sdo comprados pelos
mesmo usudrios. Dessa forma serd possivel projetar o comportamento de um usudrio relacionado
a um item de acordo com outros usudrios similares a ele e que ja efetuaram a compra desse item.



Para tanto, existem técnicas ja consolidadas para a tarefa descrita, e uma das mais famosas é
a fatorizacdo de matrizes ndo-negativas, que em [3] e [4] nos mostra como ela é utilizada em
sistemas de recomenda¢do. Da mesma forma que a Netflix projetava um valor de avaliagdo de um
usudrio para um filme/série/documentério, podemos projetar a demanda/gasto de um usudrio em
relacdo a um determinado produto, e assim construir as devidas representagoes.

2.2.1 Fatorizacao de matriz nao-negativa com deep learning

A fatoracdo de matriz ndo-negativa (NMF), que visa fatorar uma matriz em duas matrizes nao-
negativas cujo produto reconstréi a matriz de dados original, tem mostrado aplicacdes extensas
em muitos dominios, como processamento de sinal, aprendizado de maquina, mineracdo de texto
e assim por diante. Ou seja, para reconstruir, aproximadamente, a matrix de usudrio-item X onde
em cada linha temos os m clientes, nas colunas os k itens e cada entrada sendo o nimero de vezes
que o usudrio comprou aquele item, decompomos X,,xx = Cmxn - Prxk- Aqui, n é a dimensio
arbitrdria para o qual cada usudrio e item serdo representadas. Portanto, para cada combinacio
linear entre as linhas e colunas das matrizes C' e P teremos uma aproximacio da quantidade de
itens que o usudrio comprou representada em X. Dai saird a projecdo daquele valor onde nio
houve compra de um item por um usudrio.

Apesar do seu grande sucesso, existe um problema intrinseco. O modelo bdsico de NMF su-
gere que os sinais podem ser eficientemente aproximados como uma combinagao linear de &tomos
de diciondrio. No entanto, a suposicdo de reconstrucao linear, que é explicitamente imposta por
muitos trabalhos existentes, ndo € valida para muitos sinais complicados [2]. Por isso a utiliza¢do
de redes neurais com a técnica de ’gradient descent’ serd utilizada para reconstruir os valores ori-
ginais e fazer aproximag¢des com combinacdes nao-lineares. Dessa forma, algumas suposi¢cdes
ndo precisardo ser respeitadas e obteremos uma representacdo mais robusta.

2.2.2 Regressao

Uma vez construida as representagdes de cada usudrio-item, serd utilizado e testado vérios
algoritimos na tarefa de regressdo, como Xgboost ou um Muti-layer Perceptron para prever a
quantidade de venda juntamente com as demais informag¢des de usudrio, produto, concorréncia e
principalmente o cash-back aplicado. Uma vez modelado, a principal tarefa sera calcular o efeito
do valor de cash-back, primeiramente com as outras varidveis fixas e se possivel com as interagdes.

2.2.3 Proposta de avaliacao e impacto do modelo

Uma vez que a demanda por um produto pode ser estimada em fungdo do valor de cash-back,
se torna possivel avaliar o seu efeito. Para isso, o célculo de elasticidade da demanda pode ser
aplicado individualmente e globalmente.

A demanda eléstica ocorre quando o prego ou outros fatores t€ém um grande efeito sobre a
quantidade que os consumidores desejam comprar. A férmula da demanda eléstica € a variacdo
percentual na quantidade demandada dividida pela variag@o percentual no prego.

A partir do célculo de elasticidade serd possivel determinar se o valor sugerido pelo modelo
serd de fato efetivo, através de técnicas de otimizacao inteira. Essas técnicas permitem otimizar
a alocacdo de dinheiro disponivel para o incentivo de forma a impactar itens que possuem maior



sensibilidade a prego, diferentemente de outros que sao menos sensiveis, levando em consideragao
algumas restricdes como estoque disponivel.

3 Consideracoes-Resultados Parciais

Uma outra abordagem que pode ser aplicada inicialmente, e que se torna menos complexa
a principio, é a de modelar a elasticidade do preco de cada categoria de produto. Sendo assim,
o preco otimo serd aplicado igualmente a todos os usudrios. Dessa forma, pode-se controlar a
margem global e a demanda predita de cada um desses produtos de forma mais direta. Caso
contrario, podemos utilizar o mesmo procedimento de otimizagdo mas com uma diferengca no
célculo da demanda dado um preco, que nesse caso seria ponderada pela probabilidade de cada
motorista carregar o determinado produto dado aquele preco.
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A figura acima ilustra as retas de regressao para diferentes tipos de produtos. Quanto maior a
inclinagdo, maior sensibilidade a preco.

Ha a necessidade de se aplicar testes A/B para confirmar a efetividade do algoritmo, bem como
desafios de controlar o efeito de outras promogdes concorrentes.
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