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RESUMO

O foco deste trabalho é estudar a aplicabilidade e pertinéncia do uso de arvores de decisdo como
modelo preditivo do pricing para uma companhia aérea. Para isso, sdo utilizados como amostra
dados da rota Salvador-Lisboa da TAP. As varidveis identificadas por este tipo de modelo preditivo
como mais determinantes para o preco pago pelos bilhetes nesta rota foram o momento de compra
(medido em numero de dias antes da partida do voo), o ponto de venda do bilhete e o nimero de
dias da estadia no destino. Este outcome corresponde com o conhecimento empirico de negdcio da
gestdo de rotas da TAP. Foi também efetuada uma analise de clusterizacdo dos clientes da rota de
forma a descobrir alguns padrées comportamentais que suportem a tomada de decisdo das métricas
a utilizar.

Podemos aferir que as técnicas de Machine Learning e Data Mining utilizadas neste projeto podem
servir de suporte na obtencdo de melhores resultados, numa légica complementar aos modelos
matemadticos existentes, que tém como objetivo a maximizacdo de receita. Estas técnicas permitem
descrever com maior riqueza de informacdo o comportamento esperado da procura. Com a leitura
gue estas técnicas nos apresentaram para a presente analise da rota Salvador-Lisboa, conseguimos
nomear quais das 11 métricas/dimensdes atualmente utilizadas (com a metodologia “Bayesian
Forecasting” — Guilhotina) sdo mais importante e vdo dar a companhia maiores beneficios.

Assim, podemos manipular e dar maior énfase no nosso trabalho didrio, aquelas dimensdes que,
segundo os resultados obtidos pelo SAS, tém maior preponderdncia na definicdo da procura.
Métricas/dimensGes essas que sio utilizadas numa base diaria pelo analista com a fung¢do de Pricing
& Demand.

Acreditamos que a leitura e analise dos resultados dos modelos utilizados neste trabalho sejam uma
mais-valia e suporte fundamental na tomada de decisdo das nossas acGes diarias, com a finalidade
comum de obtencdo de receita maxima e adequacado da oferta as necessidades dos clientes.

PALAVRAS-CHAVE

Data Mining, Pricing, Airlines, Business Intelligence, Yield, Decision Support Systems



ABSTRACT

The main purpose of this work is to study the applicability and relevance of using decision trees as a
predictive model for an airline pricing department. For this, a dataset containing the information
related to the TAP Salvador-Lisbon route was considered. The variables identified by this type of
predictive model as the most determinant for the price paid for the tickets, were the moment of
purchase (measured as the number of days before departure of being flight), the point of sale and
the number of days of the ticket issued. This outcome corresponds to TAP's empirical business
knowledge from the analyst. A clustering analysis of the route customers was also carried out to
discover some behavioral patterns that support the decision making of the dimensions to be used.

We can verify that the Machine Learning and Data Mining techniques could be used to gain a better
knowledge of the business of the company, by complementing the existing mathematical models.
These techniques allow us to describe the expected behavior of demand with a greater wealth of
information, leading to a maximization of the revenue. With the information gained by using these
techniques on the Salvador-Lisbon route, we were able to name which of the 11 metrics/dimensions
currently used (with the methodology "Bayesian Forecasting" - Guillotine) are more important and
will give the company greater benefits.

Thus, one can manipulate and give greater emphasis, in daily activities, to those dimensions that,
according to the results obtained by SAS, have a greater preponderance in the definition of demand.
These metrics/dimensions are the ones used by the analysts operating in the Pricing & Demand area.

We believe that the analysis of the results obtained by the models used in this work provides an
added value and a fundamental support for the daily decision-making activities. This allows to
maximize the revenue and to increase the matching between the adequacy of the offer and the
needs of the clients.

KEYWORDS

Data Mining, Pricing, Airlines, Business Intelligence, Yield, Decision Support Systems
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1. INTRODUCAO

A industria da qual as companhias aéreas fazem parte insere-se num ambiente turbulento e
complexo. Ao contrdrio de outras industrias, a aviacdo estd sujeita a rdpidas altera¢cdes no que diz
respeito as expetativas dos clientes, movimentos da concorréncia, desenvolvimentos do fornecedor,
regulamentacgdes governamentais e dindmicas dos funcionarios (Riwo-Abudho et al, 2013).

De acordo com Lawrence et. al (2003), para uma companhia aérea, a pratica da otimizacdo de
receitas através do controlo da disponibilidade e preco de lugares num voo é, habitualmente,
designada por gestdo de receitas. Sistemas sofisticados de gestao de receitas estdo ja em utilizacao
no seio de todas as grandes companhias aéreas, e sdo vistos por muitos com uma componente
critica na infraestrutura tecnoldgica de uma companhia.

1.1 ENQUADRAMENTO

No contexto do atual mercado empresarial, as exigéncias ao nivel da competitividade, levam a
necessidade de uma melhor e mais rigorosa Gestdo da Informagdao. Neste sentido, vingam as
empresas que conseguem implementar estratégias que permitam reunir ndo apenas o maximo de
informacdo possivel, mas também informacdo com maior qualidade, para responder as questées
fulcrais das varias areas de negdcio, por forma a otimizar e suportar as tomadas de decisao.

Dados, os avangos nas tecnologias de informagao, existe crescente necessidade de transformar
grandes volumes de dados, previamente armazenados, em informagdo, e essa em conhecimento util.
E nessa perspetiva que o Business Intelligence tem um papel fundamental porque vai permitir
agregar um conjunto vasto de tecnologias. Em particular, as técnicas de Data Mining, ou seja,
aquelas que nos permitem descobrir informacdo previamente desconhecida, para a construcdo de
modelos preditivos partindo de um conjunto de hipdteses e pressupostos, que nos irdo guiar na
tarefa da definicdo do modelo a aplicar. No caso das ferramentas deste tipo de exploragdo, o
objetivo é “deixar os dados falar”, no sentido de criar condi¢Ges para que os “dados se possam
expressar”, e extrair-se padroes e tendéncias que possam responder as questGes previamente
formuladas.

O Data Mining e a consequente modela¢do preditiva podem ser processos relevantes para um
sistema de gestdo de receitas, permitindo prever, com antecedéncia, quanto uma determinada
empresa podera faturar, com base em informacdo histérica contida nas bases de dados. Deste
modo, os gestores poderdo estar sempre prevenidos contra emergéncias e tomar decisGes com
menor risco, o que é uma mais-valia significativa na conjuntura atual das companhias aéreas.

A motivacdo para a escolha deste tema, prende-se com o fato do autor, em contexto profissional se
deparar com varias questdes, que poderdo ser auxiliadas na drea de Business Intelligence e aplicacdo
de técnicas de Data Mining, associadas a previsdo de Pricing, como é o que se pretende elaborar
neste projeto em especifico.

1.2 OBJETIVOS

O principal objetivo do presente projeto é desenvolver um modelo preditivo, com base em dados de
Pricing de uma rota aérea, por forma a identificar padrdes relevantes para apoiar futuramente na
gestdo e implementagdo de pregos para essa mesma rota. Para o efeito, pretende-se extrair e
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analisar um conjunto de informacao recolhida ao longo de uma década na plataforma de gestdo da
informacdo da Transportadora Aérea Portuguesa (TAP), o sistema PROS. As principais variaveis a
serem trabalhadas serdo a segmentacao de clientes e as varidveis determinantes do pricing para a
rota Salvador-Lisboa. E com isto fazer uma reflexdo, a uma pequena escala, sobre o valor da gestado
de informacao e Data Mining na TAP, através deste modelo preditivo para o apoio a decisdo na area
de Pricing Demand.

Pretende-se, igualmente, mostrar que a aplicacdo de técnicas de Data Mining (Software SAS) numa
empresa de aviacdo, como é a TAP, que engloba varias dreas de negdcio. O que torna a gestdo da
informagao muito complexa e especifica. Neste sentido, também se pretende avaliar a viabilidade e
possiveis dificuldades ao introduzir um modelo preditivo num nicho tdo restrito, como é uma rota
aérea.

Objectivos especificos deste projecto sdo:

= Avaliar a complementariedade do software SAS utilizado neste metodologia para apoio a
decisdo face aos resultados finais;

> Perceber em que medida esta metodologia apresenta um contributo cientifico, que sirva
de informacdo de base em projectos de Pricing, em termos de definicdo de tarifas para uma
rota derea em especifico, podendo eventualmente ser aplicada a outras.

= Analisar a importancia da integracdo da informac&o extraida do sistema PROS, e respectiva
selecgdo de varidveis para a modelagdo preditiva, cujo objectivo final é a atribuigdo de tarifas
numa rota aérea, que representa uma pequena amostra da complexidade dos sistemas de
informacdo e apoio a decisdo da TAP.

1.3 ESTRUTURA

Com base nos objetivos descritos no ponto anterior, este projeto estd estruturado da seguinte
forma:

= Capitulo 2 ¢é feita uma revisdo bibliografica, com levantamento do quadro tedrico de
referéncia na drea de Business Intelligence, desde as suas origens até aos dias de hoje, bem
como a aplicagdo de técnicas de Data Mining e as suas diversas vertentes e aplicacles;

= Segue-se, no capitulo 3, apresentacdo da metodologia a ser aplicada neste projeto,
comecando pela metodologia geral, recolha e selecao de dados, descricio geral dos
procedimentos metodolégicos a serem efetuados no software SAS.

= No Capitulo 4, é feita a representacdo grafica dos resultados gerados apds a implementacéo
e processamento da metodologia no software SAS, seguindo-se uma andlise e discussdo dos
resultados obtidos, tirando as ilagdes do trabalho no seu todo e tecendo algumas
consideragbes mais relevantes em termos de pricing; fiabilidade da metodologia
implementada e perspetiva de aplica¢gOes futuras em outras rotas em termos de previsdo de
pregos.

= E finalmente nos dois capitulos (5 e 6) é feita uma analise exploratéria dos dados de saida,
mais favoraveis, a segmentacdo de tarifas e do respetivo valor acrescentado para a rota em
estudo. E neste sentido, pretende-se tirar ilagées e recomendagdes sobre a viabilidade desta
metodologia para aplica¢des futuras em outras rotas.
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1.4 CARACTERIZAGAO DA COMPANHIA AEREA TAP

A TAP Portugal é a maior companhia aérea portuguesa, a operar desde 1945, tem os seus hubs em
Lisboa e no Porto, garantindo ligacGes aos quatro continentes (Africa, Europa, América do Norte e
Ameérica do Sul) para mais de 76 destinos, espalhados por 29 paises. Os seus segmentos de trafego
com maior peso sdo o “Leisure” o “Etnico” (emigrantes) e trafego Corporate. Todos estes segmentos
caracterizam-se por uma elevada sensibilidade ao preco, apresentando um nivel de fidelizacao
bastante elevado.

Prosseguindo uma orientacdo estratégica cuja prioridade é a satisfacdo das expetativas dos
Clientes, a TAP procura continuamente proporcionar as melhores e mais faceis solugdes para as suas
viagens, agregando cada vez mais valor aos produtos que oferece.

Com esse objetivo, a Empresa estabelece também as melhores parcerias, em terra e no ar,
disponibilizando assim um numero alargado de destinos servidos em code-share com companhias
suas congéneres, além de um diversificado conjunto de vantagens e beneficios associados.

Figura 1 - Representacao grafica de todos os destinos TAP incluindo rotas em code-share. Fonte: SRS
Analyser

A TAP viaja para sete cidades distintas em Portugal e para varios paises da Europa, tais como:
Espanha (nove cidades), Itdlia (quatro cidades), Franga (cinco cidades), Reino Unido (duas cidades),
Suica (duas cidades), Benelux (duas cidades), Alemanha (cinco cidades), Dinamarca (uma cidade),
Noruega (uma cidade), Suécia (uma cidade), Helsinquia (uma cidade) Republica Checa (uma cidade),
Hungria (uma cidade) e Bucareste (uma cidade) e Russia (uma cidade). Viaja ainda para, mais dez
paises em Africa: Magreb (quatro cidades), Cabo Verde (quatro cidades), Senegal (uma cidade),
Guiné-Bissau (uma cidade), Sdo Tomé e Principe (uma cidade), Angola (uma cidade), Mocambique
(uma cidade), Costa do Marfim (uma cidade), Gana (uma cidade) e Togo (uma cidade). Ainda voa
para os Estados Unidos da América e Canada (quatro cidades); para Venezuela (uma cidade) e Brasil
(10 cidades). Perfazendo um total de setenta e sete cidades em todo o mundo, aos quais se
juntarmos as cem companhias aéreas parceiras da TAP temos um total de 1330 destinos possiveis,
em 192 paises.

16



Figura 2 - Rotas TAP Portugal. Fonte: SRS Analyser

A TAP de momento conta na sua frota com os avides mais modernos e fidveis, adquiridos a gigante
construtora europeia, Airbus.

A frota da TAP é constituida por: vinte e um Airbus A319, dezanove unidades do Airbus A320, trés do
Airbus A321 e dezasseis do Airbus A330 (o mais recente avido da TAP, que se encontra muito bem
equipado e por isso, é muito utilizado para voos de longo curso), e ainda conta com quatro unidades
do Airbus A340, conforme o ilustrado na Figura abaixo.

AIRBUS A340]

Figura 3 - Frota TAP Portugal. (Fonte: http.//www.flytap.pt)
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A TAP Portugal é a companhia aérea Portuguesa lider de mercado e membro da Star Alliance desde
14 de margo de 2005. Foi reconhecida pela UNESCO e pela International Union of Geological Sciences
com a atribuicio do Prémio Planeta Terra IYPE 2010, na categoria “Produto Sustentavel Mais
Inovador”.

Em 2012, a Manutencdo & Engenharia TAP ganhou o prémio Silver de publicidade, na categoria
Airline Contract Maintenance, da prestigiada revista Air Transport World.

Eleita em quatro anos consecutivos (2009, 2010, 2011 e 2012) a Companhia Aérea Lider Mundial
para a América do Sul, pelos World Travel Awards (WTA), viu assim reafirmada a sua lideranga
naguele mercado, em forte crescimento. A prestigiada “Global Traveler’ dos EUA elege-a como a
Melhor Companhia Aérea da Europa em 2011 e 2012.

E em dezembro de 2012, a TAP é distinguida como Lider Mundial para Africa pelo 22 ano
consecutivo.

Em 2013, o video de seguranca da TAP vence prémio Passenger Choice Awards na APEX para melhor
inflight video, assim como vence o galarddo de Ouro na categoria Comunica¢do Institucional dos
Prémios Meios & Publicidade.

1.4.1 Politica de Pregos das Companhias Aéreas Versus Outros Sectores

Empresariais

Na tabela 1 apresentam-se as diferencas entre a politica de precos de uma companhia aérea e
outros sectores empresariais, para melhor entendimento deste tipo de negdcio.

Tabela 1 - Descrigdo comparativa da Politica de Pregos das companhias aéreas versus outros

sectores.
Companhias Aéreas Outros Sectores Empresariais
e Vendem servigos, e um lugar vazio é e Podem-se armazenar. Nao se vende
uma perda. hoje, vende-se “amanha”.
e A oferta é limitada a capacidade do e A capacidade de produgdo é variavel. Se
aviao. a procura aumenta, a produgio
e Os custos operacionais fixos sao aumenta em conformidade.
muito elevados. e O custo varidvel é importante e o custo
e (Cada viagem, para cada origem marginal é um input fundamental para a
/destino (O&D) é um diferente definicao do prego.
mercado e potencialmente com e Existe um leque de varios produtos com
precos diferenciados. precos diferenciados.
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1.4.2 A evolugao das estruturas tarifarias da TAP
Nas figuras 4, 5, 6 e 7 apresenta-se a evolug¢do das estruturas tarifarias da TAP nos ultimos anos.

As passagens aéreas eram compradas com base nas condicdes das
tarifas (evitando buy-down).

As regras tarifarias eram a As tarifas aéreas continham restrigdes, nomeadamente:
base da segmentacao dos —> Minimo/Maximo de estadia;
passageiros —> Advance Purchase;
—>One way ou Round trip

—> CondicgBes para alteracées/ reembolso

6 * A faixa horaria do voo era o principal driver de escolha; (sistemas

_ neutrais de distribui¢do GDS/CRS)
As faixas horarias dos

avidoes eram fundamentais * Por norma, os agentes ofereciam o “sell from first CRS page”

para a escolha do
passageiro * Transparé&ncia na comparagdo com a concorréncia

® Os Horério e qualidade do produto permitiam as com

“small premiums”.

Precos).

novo modelo de negocio:

® As LCCs ganham relevancia atraves do
aumento de oferta e com produto
diferenciado; As companhias aéreas regulares
tiveram de reajustar a sua

® Aparecimento de estruturas tarifarias estratégia de pregos:

fenceless e maioritariamente com pregos
mais baixos para vendas a distancia: ® Menos condicdes restritivas;

® Alteragdo da percepgao do consumidor das -
LCCs através do factor prego; ® Pregos mais baixos;

® Crescimento da procura para os destinos das ® Maior complexidade na gestéo
LCCs do espago.

* Surgimento de novos mercados de lazer /D\

l,"‘

Figura 5 - Representagdo da evolugdo das estruturas tarifdrias da TAP (Prolifera¢do das Low Cost).
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Verifica-se uma alteragao do perfil dos
; consumidores, desenvolvendo
: : estratégias para “tornear” as restricées
Mudang.a eSt“‘tuml no das tarifas de forma a reduzir o custo
comportamento do da viagem.

consumidor Desaparece a correlagdo existente
Os principais segmentos — business e entre o tipo de tarifa e a segmentacgdo
leisure — tornam-se extremamente )

price-sensitive.

O Preco torna-se factor decisivo da
viagem para cerca 70% passageiros

A eliminacao das comissoes aos

-

| 51 agentes com a aplicacdo da taxa de

emissdo de bilhetes estreita a sua Agente de Viagens transforma-se em

Novos canais de relacdo com o passageiro. Consultor de Viagens, tendo por
distribuicao que objetivo dar soluces de menor custo
- - - O crescimento dos motores de reserva ara o Consumidor
influenciam a decisao y ke : i

online {price-driven) substituem

Os novos canais de distribuicao on-
da compra vendas via canais tradicionais (GDSs).

line alteram o critério pesquisa de

horério para preco
Maior transparéncia do preco

Torna-se extremamente dificil captar “price premiums”, mesmo para os melhores &
produtos/faixas horarias .4',??/06
ROADY.

Figura 6 - Representagdo da evolugdo das estruturas tarifdrias da TAP (Mudangas no mercado).

Neste novo contexto, os precos surgem associados a nivel de servico e produto como forma de
diferenciacéo.
Esta diferenciacédo é fundamental para um maior grau de transparéncia e comunicacio ao consumidor.

Voo direto ou com ligagao (via ponto)

Frequéncia / Faixas hordrias

Marca

Entretenimento a bordo

Opgoes / Qualidade servico a bordo (refeiges e bebidas)
Bagagem permitida

Prioridade acesso

Marcacgdo lugar

Condigoes tarifarias
Flexibilidade / alteragtes permitidas

Programa Frequent Flyer

V2,
oy

Figura 7 - Representagdo da evolugdo das estruturas tarifdrias da TAP (Necessidade de diferenciagdo

dos produtos).
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A segmentacdo € a base da estratégia de Pricing das companhias aéreas.
A willingness to pay varia em funcéo do valor que é atribuido pelo passageiro a passagem aérea.

Os consumidores tém preferéncias e valorizam o produto em funcdo disso (por ex., conforto, faixa horaria, flexibilidade
V5. preco}.
Os passageiros aceitam pagar valores diferentes se se tratar de produtos diferenciados

Prego(P)

px.-

Valor da viagem = Para um preco especifico P*,
parao existem Q* consumidores
consumidor disponiveis para pagar

N&o ha procura porque o

prego P* é superior ao = A este prego, a receita do voo sera
valor atribuido ao bem, os P*x Q*) (1)
< pconsumidores ndo

compram = H3a muitos consumidores que n3o
estdo disponiveis a pagar o prego
P*, porque valorizam o produto a
preco inferior @3

= (Os consumidores compram porque
o valor do bem é valorizado acima
> do prego que é pedido. (3]
QF Numero pessoas que
estdo dispostas a pagar
esse preco(Q)

iot
“ Maximize Revenue by selling the right seat to the right consumer at the right time and at the right price”. "/-Z.:G,Z‘f(

Figura 8 - Representacdo da evolugdo das estruturas tarifdrias da TAP (Segmentagdo através da

estratégia de Pricing).

1.4.3 Definicao de Pricing e sua Principal Fungao na Aviacao

Define-se estratégia de Pricing (curto a médio prazo para os mercados) como o objetivo para

maximizar a receita, respeitando os objetivos comerciais e estratégicos da empresa, considerando o
produto TAP, a concorréncia, e as necessidades de mercado.

Esta estratégia de pricing na aviacdo em geral e na TAP em particular visa:

e -

,_).

A definicao da estrutura de pregos publicos e confidenciais que otimizem a gestdo da
receita em funcdo da segmentacdo para a rede TAP;

A definicdo da estrutura de precos para mercados beyond através de acordos de parceria
com outras companhias (code-share e interline) por forma a ampliar a rede TAP e
possibilitar vendas adicionais;

A definicdo e implementacdo de acGes promocionais globais, acGes pontuais pré-ativas e
rea¢do da concorréncia em fun¢do do produto TAP e necessidades da empresa;

A anadlise e negocia¢do de propostas de pricing dos mercados (publico e confidencial)
com a area Vendas;

A monitorizagao dos pregos TAP versus concorréncia para avaliagdo de a¢des a tomar a
nivel pontual ou estratégico;

Reunides regulares dentro da equipa de Pricing e Revenue Management sobre questdes
especificas relativas ao comportamento dos mercados/rotas e novas estratégias de
pricing;

A definicdo, implementacdo e atualizagdo das condi¢Bes das tarifas, mais precisamente
os niveis de tarifa e condicdes de segmentacdo (MIN/MAX estadia, taxas de penalidades
remarcacdo e reembolso, surcharges, stopovers, etc);
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= A Anélise e estudos pontuais das linhas na 6tica de suporte a decisdo e implementacdo
de novas agdes de pricing;
= A avaliacdo mensal dos resultados das rotas e elaboracdo de relatérios com ac¢des a

tomar.

1.4.4. Os Cinco Elementos Fundamentais para a Maximizagao da Receita

Na figura 9 apresenta-se uma sintese dos cinco elementos para a maximizagdo da receita no sector
da Aviacdo.

Definicdo estrutura competitiva de pregos;
1 Public pricing Garantia que essa estrutura seja potenciadora sell-up;
Lancamento de acgBes promocionais para alavancar procura adicional

Aplicacdo/update de fuel surcharges de forma a reflectir as oscilacBes dos precos de
2 “Non-visible” pricing fuel;
Introducdo de service fees;

Gestdo de voos baseada na segmentacio;

Monitorizagdo da concorréncia;

Introducdo de influéncias de forma a reflectir ajustes nas estratégias dos voos
Aplicacio de condi¢Bes aos voos e ndo visiveis nas regras dos precos com caracter
dindmico (hidden rules)

3 Steering

4 Overbooking Politica de overbooking de forma a que o avido ndo saia com lugares vazios;

Garantir que as reservas utilizam as classes corretas;
Realizacdo de audits que comprovam o cumprimento das regras das tarif:

5 Revenue integrity

e
- :fz@(

‘h"h

Figura 9 - Representacdo da evolugdo das estruturas tarifdrias da TAP (Elementos de Maximizagdo de
Receitas).

1.4.5 Definicao de Willingness To Pay e seus Objetivos

Willingness To Pay (WTP) define-se como a disponibilidade que um passageiro tem para adquirir
uma viagem por determinado valor.

A gestdo da disponibilidade de classes no Revenue Management tradicional assenta na segmentagao
basica do trafego baseada no conceito de willingness to pay dos consumidores, com o objetivo de:

= Por um lado, impedir que os passageiros product oriented, dispostos a pagar tarifas
mais altas, comprem tarifas abaixo da sua WTP.

Exemplo: Trafego que normalmente viaja por motivos profissionais/negdcios estara dispostos a
pagar mais, em troca de maior conforto em terra e a bordo e de menores restri¢Ges tarifarias

Resumindo: o Revenue Management tem como finalidade: “Nao Vender Hoje um lugar que pode ser
vendido mais tarde, mais caro”.
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= Por outro lado, estimular a procura do trafego de lazer, mais sensivel ao preco, ou
seja, Price Oriented.

Maximizagdo da Receita

= A maximizacdo da receita através da aplicacdo de técnicas de Revenue Management
pressupde, portanto, a oferta de produtos tarifarios diferenciados, que permitam uma
segmentacdo efetiva da procura ja que, estando a assumir que os passageiros tém
necessidades diferentes, e também que estardo dispostos a pagar diferentes precos por
diferentes tipos de servicos.

= A gestdo 6tima do inventario de cada voo/data traduz-se, na pratica, na determinagdo do
numero de lugares a disponibilizar para cada diferente nivel de preco (classe de reserva),
procurando sempre vender cada lugar ao preco o mais alto possivel.

Receita Marginal

= Sendo o transporte aéreo uma industria em que o peso dos custos fixos é relativamente
elevado, quando comparado com o peso dos custos varidveis, a obtencdo de receita
marginal pode ter um contributo muito elevado para o lucro final.

= O enfoque de a¢do do Revenue Management é maximizar a receita marginal esperada por
lugar! e a aplicabilidade do Revenue Management a gest3o de espaco em transporte aéreo.
Que passou a revelar-se fundamental para a rentabilidade do negédcio a partir do momento
em que a sua expansdo e desregulamentacdo, iniciada nos E.U.A. nos anos 70-80, o
transformou num meio de transporte de massas, a operar num ambiente altamente
competitivo. Com o aumento da oferta e da concorréncia, o fator “preco” passou a ter um
papel preponderante na tomada de decisdo de compra de uma percentagem elevada do
trafego.

Gestdo Otima do Inventario

A otica de abordagem correta a gestdo do inventdrio pressupde que exista (e se mantenha de forma
consistente) um enfoque equilibrado entre os niveis de:

= YIELD ou receita por passageiro
= Load-Factor ou taxa de ocupacio

De forma, a que o resultado dessa gestdo se traduza efetivamente na obtencdo de RASK - Revenue

per Available Seat-Kilometer mais elevados, este é um método de medi¢do de receitas comummente

utilizado pelas companhias aéreas, que se traduz em receitas por lugares disponiveis por quilémetro.
Passengers Flown Revenue

RASK (€cent) = 5K x 100 (D

Y EMSR - Expected Marginal Seat Revenue resultado da multiplicagio do prego pela probabilidade de a procura
aparecer, a esse prego, para cada lugar, num voo)
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Para a determina¢do do numero de lugares a atribuir a cada classe num voo (o fare mix étimo) sao
considerados:

= A CAPACIDADE - oferta de lugares

= Os niveis de PRECOS existentes

= A PROCURA prevista para cada um desses niveis de preco
O Grande Desafio ao Revenue Management Tradicional é:

= O aparecimento e rapida expansdo das companhias LOW COST, observado primeiro nos
E.U.A. e poucos anos depois na Europa, veio evidentemente abanar profundamente todos os
principios em que se baseava o Revenue Management tradicional.

= A adocdo de estruturas tarifarias simplificadas (ou fenceless), onde apenas o nivel de preco,
varia e ndo segmentam a procura através de regras tarifarias. Neste sentido, os riscos de
diluicdo de receita associados a adog¢do progressiva e generalizada deste tipo de estruturas
tarifarias pelas companhias tradicionais, obrigaram a ajustes nos sistemas de Revenue
Management, que garantissem um controlo mais eficaz desses riscos.

1.5 CARACTERIZAGAO DA ROTA SALVADOR- LISBOA (SSA-LIS)

Tal como tem sido evocada diversas vezes no cancioneiro brasileiro...Salvador Terra musa
inspiradora de poetas...

“Tudo, tudo na Bahia faz a gente querer bem / A Bahia tem um jeito / Que nenhuma terra tem”
escreveu um dos maiores compositores baianos, Dorival Caymmi em 1941. E é justamente a musica
o que melhor traduz este estado brasileiro cuja capital, Salvador, foi também a primeira capital do
Brasil. Mais de 500 anos depois, é ali que sentimos, como em nenhum outro lugar, a for¢ca da mistura
dos povos africanos, portugueses e indios. Terra de Jodo Gilberto, Gilberto Gil, Caetano Veloso e
outros grandes génios musicais, os sons dos variadissimos ritmos ecoam por toda a parte. Desta
polifonia distingue-se um instrumento muito particular: o berimbau, que, entre outras coisas, marca
o tempo da capoeira, arte marcial, musica, danga & desporto: a capoeira é uma mistura de tudo isto.
Levada para o Brasil por escravos africanos — acredita-se que do sul de Angola, no séc. XVII -, foi
proibida durante todo o periodo colonial e ate meados do séc. XX. Patriménio Imaterial da
humanidade pela UNESCO desde 2014 é um dos marcos da cultura brasileira exportada com orgulho
para o resto do mundo. O movimento bdsico da capoeira chama se Ginga e o supermanequim,
também personal trainer, Mauro Lopes gingou no frio outono lisboeta durante varias horas.

1.5.1 Histoérico

A TAP opera a rota Salvador-Lisboa ha mais de 20 anos. Inicialmente operava-se em voo circular com
outros pontos do Nordeste (REC, FOR, NAT) ou até com o Rio de Janeiro.

O voo non-stop diario para a cidade de Salvador da Bahia ja surgiu depois do ano 2005. Até ha pouco
tempo Salvador era o grande centro (hub) do Nordeste, ou seja, todas as companhias domésticas
operavam este aeroporto ligando destinos do interior do Brasil (essencialmente Nordeste) a Rio de
Janeiro e Sao Paulo. Haviam operacgdes internacionais quer para a Argentina, quer para a Europa.
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Recentemente o destino Recife ultrapassou o destino Salvador, que é agora o aeroporto do Nordeste
com maior trafego aéreo, e consequentemente com mais ligagdes internacionais.

Também o destino Fortaleza ganhou preponderancia face ao destino Salvador com o anuncio do
langamento das operagGes das companhias aéreas Aire France e da KLM (Royal Dutch Airlines).

1.5.2 Tipo de Trafego

Em termos de caracterizagdo do tipo trafego da rota Salvador, trata-se de uma rota essencialmente
de lazer, existindo também uma componente muito interessante de Visiting Friends and Relatives
(VFR).

Relativamente ao Trafego Internacional, para além da TAP operam, a Air Europa com trés
frequéncias semanais para Madrid e as linhas Aéreas Argentinas com voos para Buenos Aires e para
Coérdoba (Argentina).

1.5.3 Mercados Dominantes

O Brasil é o mercado dominante com mais de 50% das vendas. Segue-se Portugal, com cerca de 12%
das vendas desta rota, as restantes percentagens de vendas distribuem-se por Italia, Franca e
Alemanha, que sdo os principais mercados de sextas, ou seja, com o direito de transportar
passageiros e carga, através do territdrio do estado de nacionalidade da aeronave, entre o territdrio
de um terceiro estado (ponto aquém) e o territdrio do outro estado contratante.

1.5.4 Origens e Destinos Dominantes.

33% Dos passageiros da rota fazem apenas o percurso entre Lisboa e Salvador. Os restantes sdo
passageiros que fazem ligagdo entre Lisboa e outros destinos, sendo que Paris é o primeiro Destino
em ligacao e seguem-se Roma, Mildo, Porto, Barcelona, Zurique, Madrid e Londres.

1.5.5 A Importancia da Rota Salvador-Lishoa na TAP

As Companhias aéreas através da verificacdo dos destinos preferenciais dos clientes fazem um
estudo de mercado de rotas aéreas (com ou sem escala de viagem), cujo objetivo é definir de uma
forma sustentdvel a sua inclusdo e/ou exclus3o.

No seguimento destes estudos de mercado, a rota SSA-LIS, é considerada uma das rotas com maior
procura de passageiros a nivel europeu.

Apds a introdugdo de uma nova hierarquia na rede TAP, implementada através do sistema
PROS/0O&D, levou a ado¢do de uma metodologia Unica de classes, comum a toda a sua rede. Sendo
gue esta mudanga para O&D, obrigou a ajustamentos nos pacotes, e a rota SSA-LIS foi a primeira a
efetuar esta conversdo, no mercado brasileiro.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 GESTAO DA INFORMAGAO

A gestdo da informacdo é um processo que consiste nas atividades de recolha, identificacao,
classificacdo, processamento, armazenamento e disseminacdo da informacdo, independentemente
do formato ou meio em que se encontra, seja via documentos fisicos ou digitais (Robertson, 2005). A
sua finalidade é fazer chegar as informacdes as pessoas que delas necessitam para decidir
oportunamente, no momento certo, de forma eficaz e eficiente. Neste sentido, requer-se
competéncias especificas por parte dos gestores e/ou responsaveis pela gestdo da informac3o.

Para Robertson (2005) a gestdo da informacdo é um termo genérico englobando sistemas e
processos dentro de uma organizacdo para criar e usar informacdes empresariais, sendo muito mais
do que apenas Tecnologias da Informacgdo, pressupondo praticas negociais, gestdo de recursos
humanos, cultural e organizacional. Este autor enumera entdo, dez principios para garantir que a
gestdo da informacdo tenha sucesso, e sdo eles:

Reconhecer a complexidade;

Concentrar-se sobre a implementacao;

Oferecer beneficios visiveis;

Hierarquizar objetivos de acordo com necessidades;
Estabelecer um percurso de muitas etapas;
Providenciar uma lideranga forte;

Mitigar os riscos;

Comunicar de modo amplo;

W o N R WNRE

Proporcionar uma experiéncia continua;
10. Escolher cuidadosamente o projeto de arranque.

Por outro lado, importa introduzir o conceito de gestdo de conhecimento ao conceito de gestdo da
informacdo. Pois, segundo Khandekar e Sharma, (2006) e Prieto e Revilla (2006), a gestdo do
conhecimento e a aprendizagem organizacional estdo intimamente relacionadas e sdo encaradas
como uma estratégia para as organizagdes se manterem atualizadas, face as turbuléncias e
exigéncias do mercado competitivo, elevando, assim, o desempenho organizacional.

Atualmente é ainda vulgar que em muitas organizac¢des, seja utilizado um conjunto de ferramentas
de planeamento, sem com isso obter o beneficio de um enquadramento que seja a base da
estratégia da organizacdo. Neste sentido, pretende aclarar no presente projeto, alguns conceitos e
recomendacdes relacionadas com a gestdo da informagdo e gestdo do conhecimento, por forma a
otimizar os processos de apoio a decisdo de uma forma sustentada, para a obten¢do de melhores
resultados no que respeita a ado¢do da melhor metodologia a seguir.

Para um melhor entendimento, importa resumir as diferencas praticas entre os conceitos de gestdo
da informacdo e gestdo do conhecimento, que sdo elas:

A Gestdo da Informagdo é um conjunto de estratégias que visa identificar as necessidades
informacionais, mapear os fluxos formais de informacdo nos diferentes ambientes da organizacao,
assim como sua coleta, filtragem, analise, organiza¢do, armazenagem e disseminacdo, objetivando
apoiar o desenvolvimento das atividades cotidianas e a tomada de decisdao no ambiente corporativo
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A Gestdo do Conhecimento é um conjunto de estratégias para criar, adquirir, compartilhar e utilizar
ativos de conhecimento, bem como estabelecer fluxos que garantam a informacdo necessaria no
tempo e formato adequados, a fim de auxiliar na geracdo de ideias, solucdo de problemas e tomada
de decisdo.

Na literatura observa-se que algumas correntes fundem os dois modelos de gestdo, ou ainda,
confundem um modelo com o outro. Por esse motivo, é muito comum, em diferentes segmentos
econdmicos, empresarios falarem que fazem gestdao do conhecimento nas suas empresas, quando na
realidade o que fazem é gestdo da informacao.

No entanto, algumas correntes definem muito claramente o papel de cada um destes modelos de
gestdo. Sem duvida nenhuma, as duas gestdes convergem para o fato de que pretendem
apoiar/subsidiar as atividades desenvolvidas no dia-a-dia, e a tomada de decisdo na organizagao.

Para isso, focam fluxos informacionais diferenciados. A gestao da informagdo apoia-se nos fluxos
formais (conhecimento explicito) e a gestao do conhecimento nos fluxos informais (conhecimento
tacito).

A gestdo da informacdo trabalha no ambito do registado, ndo importando o tipo de suporte: papel,
disquete, CD-ROM, Internet, Intranet, fita, DVD, etc., constituindo-se por ativos informacionais
tangiveis.

A gestdo do conhecimento trabalha no ambito do nao registado: reunides, eventos, construcdo
individual de conhecimento, valores, crengas e comportamento organizacional, experiéncias
praticas, educagdo corporativa, conhecimento do mundo etc., constituindo-se por ativos intelectuais
(intangiveis).

Na tabela 2, apresenta-se o foco que cada um dos modelos de gestdo (Informacdo e conhecimento)
em relagdo as suas atividades de base, objeto e ambito da gestao.
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Tabela 2 - Gestdo vs. conhecimento

GESTAO DA INFORMA(;JEO GESTAO DO CONHECIMENTO
AmBITO AMBITO
Fluxos formais Fluxos informais
OBIJETO OBIETO

Conhecimento explicito

Conhecimento tacito

ATIVIDADES BASE

ATIVIDADES BASE

- Identificar demandas necessidades de informacgéo
- Mapear e reconhecer fluxos formais

- Identificar demandas necessidades de conhecimento
- Mapear e reconhecer fluxos informais

- Desenvolver a cultura organizacional positiva em
- Desenvolver a cultura organizacional positiva em relacio relagdo ao compartilhamento/socializacdo de
ao compartilhamento/ socializacio de informacao conhecimento
- Proporcionar a comunicacdo informacional de forma - Proporcionar a comunicacdo informacional de forma
eficiente, utilizando tecnologias de informacéo e

comunicacdo

eficiente, utilizando tecnologias de informacdo e
comunicacdo

- Prospetivar e monitorizar informacses - Criar espacos criativos dentro da corporacio

. . . N - Desenvolver competéncias e habilidades voltadas ao
- Coletar, selecionar e filtrar informacdes . L
negadcio da organizacdo
- Tratar, analisar, organizar, armazenar informacdes, - Criar mecanismos de captacdo de conhecimento,
utilizando tecnologias de informacio e comunicacdo

- Desenvolver sistemas corporativos de diferentes

gerado por diferentes pessoas da organizacdo
- Desenvolver sistemas corporativos de diferentes
naturezas, visando o compartilhamento e uso de
informacdo

naturezas, visando o compartilhamento e uso de
conhecimento

i i . - Fixar normas e padrdes de sistematizacio de

- Elaborar produtos e servigos informacionais .

conhecimento

- Fixar normas e padrées de sistematizacdo da informacéo - Retroalimentar o ciclo

- Retroalimentar o ciclo

Para o processo de inteligéncia competitiva organizacional esses dois modelos de gestdo sdo
essenciais para o seu funcionamento. Por esse motivo, tanto a gestao da informag¢do quanto a gestado
do conhecimento se fazem necessarias para sua efetividade corporativa.

2.2. OUTROS CONCEITOS ASSOCIADOS A GESTAO DA INFORMAGCAO - DADOS,
CONHECIMENTO, INFORMACAO

2.2.1. Dados

Os dados podem ser definidos como um conjunto de factos discretos e objetivos sobre os
acontecimentos. S3o pontos no espago e no tempo, sem referéncia ao tempo e ao espago. Os dados
apenas descrevem parte do sucedido, ndo proporcionando nenhum juizo de valor ou interpretagdo
(Serrano e Fialho, 2004).

Os dados sao itens referentes a uma descricdo primdria de objetos, eventos, atividades e transagdes
que sdo gravados, classificados e armazenados, mas ndao chegam a ser organizados de forma a
transmitir algum significado especifico (Turban, McLean e Wetherbe, 2004).
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Quando nos deparamos com dados, atribuimos-lhes algum significado. E este atribuir de sentido,
esta contextualizacdo e compreensdo dos dados a luz do que cada um sabe, que constitui a gestao
da informacdo, o processo de planeamento, organiza¢do, direcdo e controlo da informacdo, aos
niveis estratégico, tacito e operacional.

A informagdo e conhecimento sdo a mesma coisa?

Pode parecer um detalhe semantico, mas faz muita diferenca na gestdo organizacional. Hoje em dia
qualquer pessoa tem acesso abundante de Informacdo sobre qualquer assunto na internet. No
entanto, a informacdo pela informacdo n3o tem valor algum. E a capacidade de filtrar, de articular e
de aplicar essas informacGes de forma a dar uma solucdo — desde a mais simples até a mais
sofisticada — que faz a diferenca. E a capacidade de realizar, de executar e de criar que geram real
valor para a organizacdo. E, para isso, precisamos do conhecimento.

2.2.2. Conhecimento

O conhecimento passa pela capacidade de reter e assimilar informagdo, pelas experiéncias, pela
visdo do mundo e até pelos valores pessoais. A mesma informacado pode ser interpretada de maneira
totalmente diferente dependendo de quem tem acesso a ela. Tudo depende de como cada um vai
transformar a informacdo que recebe. Alguns profissionais fazem gestdo da informacdo pensando
que estdo fazendo gestdo do conhecimento. Organizar documentos e extrair relatdrios a partir de
bases de dados sdo atividades importantes, mas gestdo do conhecimento vai muito para além do
gue é gerir o que esta explicito.

O conhecimento é essencialmente intangivel e depende da inteligéncia humana para se manifestar.
A prdpria inteligéncia artificial € um produto da inteligéncia humana.

A capacidade de inferéncia, de dedugao, de formulag¢do de novas hipdteses a partir da interpretagao
de um conjunto de dados, de informacGes e da percecdo da realidade é que fazem com que os
profissionais (e as organizagdes) evoluam continuamente.

Gerar e replicar informagdes é mais natural. Gerar novos conhecimentos obriga a uma certa dose de
ousadia. Precisamos exercitar os musculos da aprendizagem mais do que armazenar um volume
enorme de informacGes pereciveis.

2.2.3 Valor da Informagao

Dos varios recursos de uma organizacdo (financeiros, humanos ou logisticos), a informacdo é
provavelmente o mais valioso de todos, porque faz uma interligacao, e descreve, os recursos fisicos e
0 meio onde se encontram.

O valor da informacgdo sé é importante quando considerados os objetivos da organizagdo, uma vez
gue esta é determinada pelo utilizador, nas suas a¢Ges e decisdes, e depende do contexto em que é
utilizada na tomada das decisdes finais.

A informacdo sé é valorizada com base nas decisdes eficazes, ndo tendo qualquer valor se esta ndo
tiver qualquer utilidade para a tomada de decisdes, no presente ou no futuro.
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2.2.4 Importancia da Informagao

A importancia da informagdao é universalmente aceite, e cada vez mais defendida como um dos
recursos mais importante dentro das organizagdes, em que a sua gestdo e aproveitamento tém uma
influéncia direta no sucesso empresarial.

A importancia da informacdo nas organizacbes assume trés vertentes: o Recurso, Ativo e a
Mercadoria

¢ A informacdo é entendida como Recurso, quando serve como forma de recolha de dados,
respetivo tratamento, de modo a dar satisfacdo as exigéncias pretendidas;

¢ A informacdo como ativo verifica-se quando a organizagdo consegue rentabilizar os recursos
existentes de modo tornar-se mais competitiva;

¢ A informacdo como Mercadoria encontra-se quando as organizagées podem vendé-la, sob forma
de jornais, revistas e outras publica¢cdes (Gordon & Gordon,1999).

2.2.5 Relagao entre Dados, Conhecimento e Informagao

Ainda que com significados distintos, os dados e a informacdo relacionam-se devido a necessidade
constante das organiza¢Ges, em captarem, identificarem e analisarem os dados, para que se possa
obter informagao util.

Contudo, e segundo Davis (1974) existe uma utilidade diferente no conceito de “informagdo”, na
medida em que, o que é para um utilizador podera ser diferente para outro, tal como um produto
acabado de uma seccdo de fabrico podera ser matéria-prima para a sec¢do seguinte.

Por outro lado, Boisot & Canals (2004) defendem que a informacdo é uma extracdo de dados que,
modificando as distribuicdes de probabilidade relevantes, tem capacidade para realizar um trabalho
util na base de um agente do conhecimento. Ainda segundo estes autores, e como se pode verificar
na representagao da figura 10, os agentes operam dois tipos de filtros ao converterem estimulos
recebidos em informagdo. Apenas os estimulos que passam pelos filtros preceptivos s3ao registados
como dados e os filtros conceptuais extraem informac¢do com base nos dados registados. Ambos os
filtros sdo "sintonizados" pelas expectativas dos agentes cognitivos e afetivos, sendo moldados de
acordo com os conhecimentos ao longo da vida, no sentido de atuar seletivamente tanto nos
estimulos como nos dados.

Expectations

1

L}

L}

1

L}

1

1

Stimuli . Data

H Information

i Stored
WORLD ! Mental Models

| —

¥
'Perceptual Conceptual
:F'[Iters Filters
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Actions

Figura 10— Relacionamento entre dados, informagdo e conhecimento (Boisot & Canals, 2004)
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Em complemento aos conceitos descritos por Boisot & Canals (2004), Tuomi (1999) identifica mais
dois tipos de conhecimento, a inteligéncia e a sabedoria.

Como ¢é possivel verificar na Figura 11, em que, segundo Tuomi (1999) é ilustrada a visdo
convencional da hierarquia do conhecimento, cujos dados sdo descritos como simples factos
isolados, que em determinado contexto e combinados com uma estrutura Unica, ddo lugar a
informacao. E inteligéncia surge assim, na fase em que a mente humana usa este conhecimento para
escolher entre alternativas. Por fim, quando os valores e os comportamentos culturais sdo como
diretrizes no comportamento humano, pode-se dizer que este comportamento se baseia na

sabedoria.

Compaixao
SABEDORIA

Escolha

INTELIGENCIA

Rendimento

Padrées .
INFORMAGAO

DADOS
nao filtrados

Aprendizagem / Experiéncia

Rendimento = dividendos intelectuais por esforgo investido

Figura 11 - A visdo convencional da hierarquia do conhecimento, adaptado de (Tuomi, 1999).

2.2.6 Vantagem Competitiva da Utilizacdo Sustentavel dos Dados, Informagdo e

Conhecimento

LEME FILHO (2006) apresenta um quadro que demonstra a evolu¢do do dado até a obtencdo de
vantagem competitiva
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Quadro 1- Evolucdo desde o dado a vantagem competitiva, LEME FILHO (2006)

—
= : gem
Dado Informacao Conhecimento " ..
competitiva
Perfil dos clientes Alvos no mercado Campanhas
o Anilise de JEc
5 : oportunidades
Slste;n;csoltr;t;ernos Caracteristicas (venda cruzada, B imanto
S D O e Y o
CRMs produtos Anilise de produtos/servicos
Fontes externas —
etc. ¢ Neutralizacao
Analise dos Forca de B SRR T
concorrentes competitividade

As fontes podem estar disponiveis para as empresas a partir de seus proprios sistemas
computacionais (sistemas internos, ERPs, CRMs) ou a partir de fontes externas.

Esses dados trabalhados convertem-se em informacao, que oferecem as empresas um entendimento
sobre sua atuacdo no mercado: perfil de consumo de seus clientes, produtos mais ou menos
rentaveis, comparacdao de precos, prazos e participacdo de mercado perante os concorrentes,
estudos de sazonalidade, entre outros.

A informacdo, em seguida, deve ser transformada em conhecimento. Para PONCHIROLLI (2005),
conhecimento é informagdo internalizada pela pesquisa, estudo ou experiéncia que tem valor para a
organizacdo. NONAKA e TAKEUCHI (1997) consideram o conhecimento como um processo humano
dindmico de justificar a crenca pessoal com relacdo a verdade. Sdo dois entendimentos
complementares, pois trata-se de uma dimensdao poderosa de anadlise que, democratizada,
potencializa o apoio as estratégias tornando-as mais assertivas, evitando “matar moscas com balas
de canhdo”.

Nesse momento, cruzando informacbes de perfis de consumo de clientes e caracteristicas de
participacdo e rentabilidade de produtos, é possivel tragar alvos especificos no mercado. Vendas
cruzadas podem ser estimuladas a partir das informagdes de necessidades dos clientes,
aproveitando assim oportunidades em primeira mao. E compreendendo a atuag¢do da concorréncia,
pode-se mitigar com maior eficacia os efeitos das ameacgas.

Finalmente, o conhecimento adquirido resulta em vantagem competitiva, nomeadamente com
campanhas de marketing mais direcionadas, novos produtos ou servicos podem ser desenvolvidos
com mais clareza e chegar publico-alvo que se pretende atingir (dentro do contexto demografico e
de poder aquisitivo), estudos de correlagdo podem indicar quais fatores influenciam diretamente
variaveis quantitativas, ajudando gestores a direcionar os seus esfor¢os para as causas, e ndo mais
para os efeitos (por exemplo, dentro do universo de cartdes de crédito, qual a importancia de um
gestor saber quais varidveis influenciam mais os atrasos de pagamento?).

Tem-se a impressdo de que, de acordo com a analise previamente feita, o conhecimento derivado da
informacdo e dos dados, € um bem precioso para as organiza¢des. De fato, hd a maxima de que
‘informacdo é poder’. Neste sentido, PONCHIROLLI (2005) afirma:
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(...) estamos no limiar de uma nova era, na qual o conhecimento é reconhecido como o principal
ativo das organizacdes é a chave para uma vantagem competitiva sustentdvel.

Até entdo fortemente caracterizada pelos bens tangiveis, como o capital financeiro e as estruturas
fisicas, a fonte de riqueza e competitividade passa a ser, agora, o proprio conhecimento. Sociedade
do conhecimento; era do conhecimento; era do capital intelectual; sociedade pds-capitalista sdo
algumas denominacgdes para esta nova época.

No entanto, o autor adverte que acréscimo de informacao tende a confundir em vez de esclarecer.
Pois a quantidade e disponibilidade da informagdo cresce exponencialmente, confundindo as
pessoas e dificultando, a gestdo do conhecimento.

Sabe-se que tanto a escassez quanto o excesso podem ser prejudiciais, ou seja, perder-se em uma
guantidade incontroldvel de informacGes é tdo nocivo como ndo as possuis. Temos de aprender a
eliminar, em vez de acumular informacgdes. Adotar a maxima “quanto menos melhor”.

PEREIRA (1997) segue a mesma linha de adverténcia quanto ao excesso de informacdes, alegando
que a informagdo estd inserida no contexto da linguagem. Desse modo, informacdo é uma
mensagem que contém novidades. Quando a mensagem ndo contém novidades (traz apenas
assuntos ou dados conhecidos), é chamada de redundancia. Com isso, sugere a criagdo de um
indicador denominado ‘indice de informacdo’:

Seguindo a revisdo da literatura existente, buscar a tratar as informacdes certas (adequadas aos
utilizadores e ao momento) é fator critico de sucesso para gerar conhecimento e vantagem
competitiva.

2.3. BUSINESS INTELLIGENCE

Se conhece o inimigo e a si mesmo, a vitoria serd inquestiondvel.
Se conhece o Terreno e o Tempo a sua vitdria serd total.

Sun Tzu

O conceito Business Intelligence (Bl) presta-se a muitas interpreta¢des e tem evoluido ao longo do
tempo. Contrariamente ao que se possa supor, ndo € um conceito novo. Ele foi concebido
originalmente por Hans Peter Luhn, investigador da IBM, em outubro de 1958, num artigo da /IBM
Journal of Research and Development, que definia Bl como a capacidade em conhecer as relacGes
entre os factos apresentados de forma a atingir um objetivo desejado (Luhn, 1958). Segundo Gartner
(2013), BI é o conjunto de boas praticas e uma alavanca tecnoldgica que possibilita a visdo de gestdo
a partir das aplicacdes e dados das empresas.

A Business Intelligence (BI) tem um papel decisivo na criacdo de vantagens competitivas em qualquer
organizacao (Evelson, Karel et al. ,2010).

Para avaliar a maturidade de BI é indispensavel ter nogdao de quais sdo as principais ferramentas
duma plataforma. A construcdo de uma plataforma ideal é algo complexo, pois sdo varias as
componentes que tém de ser consideradas, incluindo a integracdo de dados, limpeza, modelagdo,
armazenamento, criacdo de métricas, relatérios, queries entre muitos outros, com combinacdes e
abordagens infinitas de forma a torna-las uteis e significativas.
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Zhang et al. (2011) definem Business Intelligence como o uso da tecnologia de Data Warehouse (DW)
para armazenar e gerir dados operacionais e, através de diversas ferramentas de analise estatistica e
técnicas de Data Mining, analisar esses mesmos dados, de forma a providenciar uma variedade de
relatérios analiticos que, por sua vez, podem oferecer informacdo relevante no processo de apoio a
decisdo.

O conceito de Data Warehouse tem diversas definicdes consoante os autores. Mencionando em
especifico Gartner (2013), que define que o DW é uma arquitetura de armazenamento desenhada
para guardar os dados extraidos dos sistemas transacionais e de outras fontes externas. O armazém
(warehouse) agrega os dados sumarizando-os de forma a adequar aos relatérios e analise de dados
para as necessidades de negdcio pré-definidas. Este autor define, ainda, cinco componentes do DW,
gue sao eles: sistema fontes de dados de producdo, extracdo de dados e transformacdo, o sistema
de gestdo de base de dados do DW, a administracdo do DW e as ferramentas de BI.

Por outro lado, e segundo TDWI (2013), o Data Warehouse, ou mais concretamente, o processo de
Data Warehousing incorpora os repositérios de dados e os modelos conceptuais, légicos e fisicos
para suportar os objetivos de negdcio e as necessidades dos utilizadores finais.

O DW é a base para o sucesso de um programa de Bl. A construcdo de um DW requer a
correspondéncia entre dados das fontes e dos destinos, e a captura dos detalhes da transformacao
dos dados em metadados. O DW providencia uma Unica e abrangente fonte da situacdo atual e
historica. As técnicas e ferramentas de DW incluem as plataformas, arquiteturas, estruturas,
escalabilidade, servigcos e seguranca e o préprio DW como um servigo (TDWI 2013).

Outros autores de referéncia como Inmon e Kimball (2002), enfatizam e utilizam conceitos
semelhantes de DW afirmando que, o DW ultrapassou os tedéricos que queriam colocar todos os
dados numa Unica base de dados, “sobrevivendo” ao desastre das dot.com originado pelos
capitalistas de visdo curta.

Para Inmon (2002), um Data Warehouse é um repositério de dados orientados para temas,
integrado, independente do tempo e ndo volatil que suporta os processos de tomada de decisao.
Mas para Kimball (2002), DW tem uma definicdo mais lata, definindo que este, é o conjunto de
dados passiveis de serem consultados e tem os seguintes objetivos: simplificar o acesso a
informacdo; apresentar a informacgdo de uma forma consistente; ser flexivel, adaptavel e resistente
as mudancas; ser seguro; ser a base para melhoria da tomada de decisdo e ser aceite pelos
utilizadores (Kimball e Ross, 2002).

Ross (2002) define e liga o DW ao BI, afirmando que a missdo do DW é providenciar a informacgdo de
negdcio, consistente e harmonizada, baseada nos dados operacionais, de suporte a decisdo e
externos para todas as unidades de negdcio.

Para atingir este fim, os dados devem ser analisados, compreendidos, transformados e
disponibilizados. Portanto, a administragigo do DW deve coordenar e supervisionar o
desenvolvimento, gestdo e manutengdo de todo o ambiente do DW (Moss e Adelman 2000).

Para Inmon, a histéria do DW esta ligada a evolucdo dos sistemas de informacdo de suporte a
decisdo (DSS - Decision Support Systems), e é um repositério organizado de dados, separado do
sistema operacional e preparado para ser consultado de uma forma simples e intuitiva.
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Por outro lado, Kimbal utiliza a metafora do restaurante para descrever um sistema de DW. A
comparacdo é bastante pratica, porque com uma imagem do mundo real, é possivel compreender
rapidamente as vdrias areas do DW.

No restaurante existe a zona da cozinha (back room), normalmente escondida e ndo acessivel aos
clientes, que prepara os pratos que serdo servidos. Os ingredientes chegam do exterior (sistemas
fonte), sdo preparados e transformados (ETL) nos pratos que irdo ser servidos na sala de refeigcées.
Na sala de refeigcées (front room), os clientes (utilizadores) escolhem os pratos através dos menus. Os
clientes nunca (ou raramente) entram na cozinha. Qualquer pedido é feito sempre na sala de
refeicoes. Por vezes, os clientes pedem algumas alteragdes nos pratos constantes no menu. Por vezes
os pedidos sdo aceites, por vezes ndo, por falta de matéria-prima ou por necessitar de muito tempo.

Para Kimball e Ross (2002), os objetivos do DW s3o:

Facilitar e simplificar o acesso a informacao da organizacao;

Dar consisténcia a informacao;

Ser adaptavel e imune as mudancas das necessidades de negdcio;
Proteger a informacao;

F¥F VY

Ser a base para a tomada de decisao.

As abordagens de Inmon e Kimball sdo diferentes, ndo sé na estrutura, mas também na metodologia.
Diversos autores tém-se dedicado a descobrir as diferencas e similaridades entre as duas abordagens
que por vezes sdo diametralmente opostas.

Breslin sintetiza as diferengas e os aspetos especificos de cada abordagem, referindo que Inmon e
Kimball propdem abordagens e perspetivas diferentes, por vezes totalmente opostas, dependendo
dos modelos propostos. Um modelo de um DW corporativo sé é possivel com uma abordagem top-
down. A aproximacdo de Kimball é por areas temdticas. Por esse motivo o sub-conjunto de dados
(Data Marts) temdticos constitui o Data Warehouse, enquanto Inmon privilegia o DW corporativo.

O desenvolvimento do DW é mais demorado seguindo a metodologia de Inmon. O modelo de
Kimball necessita de pequenas equipas enquanto o modelo de Inmon sé é possivel com equipas
maiores de especialistas. Tal repercute-se no investimento inicial e em termos financeiros a
aproximacdo de Kimball é menos onerosa no inicio, uma vez que o esforco é dirigido apenas a
construcdao de um Data Mining, em oposi¢do a construgdo do DW corporativo, defendido por Inmon,
onde o esforgo financeiro é maior.

Sendo o objetivo principal do Bl permitir a facil interpretacdo de dados para auxiliar a gestdo de
qualguer negdcio, e ao mesmo tempo identificar novas oportunidades com vista a implementar uma
estratégia efetiva baseada nos dados. Neste sentido, pretende promover negdcios com vantagem
competitiva no mercado, conferindo uma melhor estabilidade a longo prazo.

O DW é o conceito base para montagem de um sistema de dados utilizados em BI, onde a
corporacgao pode unificar todos os seus sistemas para ter uma base Unica para extragao de relatérios,
em que os dados serdo posteriormente analisados através de Data Mining (Mineracdo de Dados)
gue também podem ser aplicadas a essa base de dados.
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O principal elemento do Bl é o Data Warehouse (DW): um grande banco de dados onde sdo
armazenadas informacgdes sobre transacdes da empresa, dados externos e donde se pode efetuar
consultas analiticas. O DW é definido por Inmon (1997) como “um conjunto de dados baseado em
assuntos, integrado, ndo-volatil e varidvel em relagao ao tempo, de apoio as decisGes da gestao”. A
integracdao do DW ao Bl pode ser melhor explanada a partir da figura 12.

> Aplicacoes portateis - I
:E - Portal web - intranet ~ B A
b= .
o
E .: Distribuicao Data mining Data
= — h
< A“?['.'“: Heporting tool warehouse
ETL - Carga de dados no data I - A
." warehouse —— * —
BD 1 BD 2 Excel Access trale;‘::ins
ERP, CRM, web, transacionais, legado, CRM, transacionais, legado
texto (flat files), Access, entre outros

Figura 12 - Modelo esquemdtico do ambiente tecnoldgico de Bussiness Intelingence (Fonte: Leme
Filho, 2006)

1. Sistemas fonte — Sdo os sistemas nucleares necessdrios para sustentar o negécio. Compreende os
varios sistemas de informag¢do, como os ERP, sistemas externos e os préprios ODS. Kimball considera
gue os ODS sdo apenas estruturas temporadrias. Para efeitos de consulta existem os reporting ODS
gue servem para consultas — off-line aos sistemas operacionais.

2. ETL (Extract, Transform and Loading) — zona que corresponde a transformacdo dos dados, desde a
sua extracdo dos sistemas fonte da empresa, passando pela limpeza de erros, torna-los conformes,
até ao seu carregamento no repositério central. Os sistemas fontes podem ser externos a empresa.

3. Area de apresentacdo dos dados — é a zona onde os dados sdo guardados de forma a permitir as
andlises multidimensionais.

4. Exploragdo dos dados (Bl) — esta é a zona onde se faz a exploragdo dos dados pelos utilizadores.

Essa exploragdo vai desde consultas (ad-hoc), relatdrios, (dashboards), andlises (what-if) até ao Data
Mining.

5. Metadados — é uma zona transversal a todo o DW e consiste em toda a informacgao que define as
estruturas, operagoes, contelido do DW e esta dividida em: metadados técnicos, de negdcio e de
processo.
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6. Infraestrutura e seguranca — é a estrutura que suporta e protege o DW. Inclui toda a infraestrutura
fisica (servidores, discos, comunica¢Ges). A seguranca desempenha um papel fundamental uma vez
que procura conciliar a facilidade de consulta e acesso aos dados com a privacidade e
confidencialidade dos mesmos.

Fatores criticos de sucesso no desenvolvimento de Projetos de Business Intelligence/Data
Warehouse

No seguimento da revisdo de conceitos de DW/BI, serd importante salientar alguns fatores que sdo
relevantes para o sucesso, e os cuidados a ter quando se desenvolvem projetos de DW/BI.

Um estudo da McKinsey? de 2012 em colaborac¢do com a Universidade de Oxford revela que metade
dos projetos de Tl excede o orcamento previsto (McKinsey, 2012).

Um outro estudo?® publicado no IEEE Computer Society, com base em diversos relatdrios, revela que
uma percentagem significativa de projetos ndo chega ao seu término e a percentagem dos projetos
cancelados e falhados foi aproximadamente de 34% em 2005 e 26% em 2007 (Emam e Koru 2008).

2 Inquérito realizado em 2012 em colaboracdo com a Universidade de Oxford com base em 5400 projetos de IT.

3 Inquérito realizado em 2005 (236 respostas) e em 2007 (156 respostas) via WEB (www.cutter.com) dirigido
aos clientes da Cutter Consortium.
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Este ultimo estudo, efetuou um resumo de outros relatdrios com percentagens ainda superiores de
insucesso, baseados em relatérios do Standish Group, que sdo muito mais penalizadores. Apesar de
alguma reserva de Glass (2006) em relacdo a metodologia que é implementada no Chaos Report do
Standish Group estes numeros constituem uma importante medida na industria de Tl (Dominguez
2009).

Segundo Moss e Atre (2003), os projetos de Tecnologias da Informacdo (Tl), em geral, e para os
projetos de Bl em particular, cerca de 60% dos projetos falham por varios motivos, tais como:

= Mau planeamento;
= M4 gestdo de projeto;
= Incapacidade de ir ao encontro dos requisitos de negdcio;
= M4 qualidade.
Porqué falham as empresas? Porqué falham os projetos?

Sdo questdes que tém sido estudadas ao longo do tempo. Varios autores e estudos abordaram o
tema de sucesso ou insucesso dos projetos de Tl, englobando também projetos de DW e BI.

Rockart (1979), num estudo do Massachusetts Institute of Technology, prop0s uma aproximacao por
fatores criticos de sucesso. Nessa aproximacdo, e em termos de gestdo, define fatores criticos de
sucesso (FCS) como, o numero limitado de dreas que, se asseguradas, constituem para qualquer
negocio, o desempenho competitivo de sucesso para a organizagao.

Parece existir um paradoxo dentro das organizagGes, sugerindo um obstaculo a coleta, tratamento,
uso e democratizacdo de informacbes para a formulacdo de estratégias. Embora as informacdes
sejam consideradas importantes no contexto corporativo, como apoio a boa tomada de decisao, o
fator tempo continua a ser uma barreira ao planeamento de a¢Ges estratégicas.

Sabe-se que muitas organizagdes investem em softwares de Bl, mas nem sempre os dados
armazenados e os relatérios produzidos sdo Uteis o suficiente para auxiliar o processo de
entendimento deste tipo de ambiente e apoiar nas a¢des a tomar.

No seguimento destas consideragdes, podera concluir-se que o processo de definicdao de estratégias
apoiadas em solugdes de BI, é claramente vidvel e vantajoso para as organiza¢des, contudo, estas
devem agir de forma pré-ativa, no sentido de melhor planearem as suas decisdes que criem cenarios
gue vao de encontro aos seus valores, missdo e objetivos de negdcio.

“O Business Intelligence como apoio a formulagdo de estratégia”
Trajano Leme Filho
Centro Universitdrio Nove de Julho — UNINOVE

Depois desta breve revisdo de conceitos e consideragées feitas por vdrios autores, serd importante
salientar, para concluir, que o Business Intelligence (BI) enquanto processo de coleta, organizacgdo,
analise, compartilha e monitorizacdo de informacgdes oferece um suporte a gestdo de negdcios, com
o auxilio do Data Warehouse (armazém de dados), que enquanto sistema computacional, permite
um armazenamento das informacgdes (em grande escala) relativas as atividades de uma organizacdo,
em forma de bases de dados consolidada. O desenho da base de dados favorece os relatdrios, a
analise de grandes volumes de dados e a obtencdo de informagdes estratégicas que podem facilitar a
tomada de decisdo. A exploracdao de grandes volumes de dados nas organiza¢des pode ser apoiada
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por diversas técnicas de Data Mining (Prospecao de Dados), que exploraram os dados a procura de
padrdes consistentes, como regras de associacdo ou sequéncias temporais, para detetar
relacionamentos sistematicos entre varidveis, detetando assim novos subconjuntos de dados.

O DW, enquanto depdsito de dados, projetado especialmente para organizar os dados de tal forma
que facilite e viabilize o acesso a informacgbes, o que ndo é possivel no modelo tradicional de
armazenamento de dados.

Quando um sistema é construido, o objetivo, é facilitar a coleta e armazenamento de dados no dia-a-
dia das organizacdes, porém o modelo tradicional usado privilegia a gravacdo e leitura, sem se
preocupar com a gerac¢do de informacdes e conhecimento. Por outro lado, o Bl sdo técnicas usadas
em conjunto com o DW para analisar os dados. Neste sentido, podera colocar-se a questdo: as
ferramentas de Bl podem funcionar sem DW? Sendo autossuficientes, usando metodologia prépria
para organizar e analisar os dados sem DW? De certa forma, sim, mas deve-se ter em conta um
detalhe importante, que é: todas as ferramentas de Bl, quando ndo usam um DW usam uma
metodologia prépria para organizar e analisar os dados, e muitas vezes, usam o DW juntamente com
essa metodologia. Assim sendo, se os softwares de Bl usam metodologias préprias para coletar,
organizar e analisar os dados, entdo esta a ser criado um DW, pois usando um DW externo ou sua
prépria metodologia, as ferramentas de Bl, nada mais sdo do que técnicas automatizadas para
geracdo de informacbes. No seguimento, de todo este processo, as técnicas de Data Mining, vem
ajudar a “refinar” os dados e descobrir informagdes e gerar um conhecimento relacionado com estas
informacgdes onde essas técnicas foram aplicadas. Como existem diversas técnicas, conhecidas como
algoritmos, o Data Mining é sem duvida o mais complexo, exigindo um conhecimento elevado de
guem faz uso, tanto na preparacgdo dos dados, quanto na interpretacdo das informacdes.

Em resumo, dados geram informagao, informa¢bes geram conhecimento, logo, DW armazena os
dados de tal forma a facilitar a geracao de informacdes. Business Intelligence sdo as técnicas usadas
na geragao e andlise dessas informacgdes, e Data Mining sao as técnicas usadas para a descoberta de
padrdes e tendéncias, que possam vir a apoiar os processos de decisdo nas organiza¢bes. Dada a
importancia desta ultima técnica de refinamento dos dados, no ponto seguinte sera abordado o
tema Data Mining com mais detalhe.

2.3.1. Breves consideragdes sobre andlise preditiva

A andlise preditiva consiste no uso de dados, algoritmos estatisticos e técnicas de Machine Learning
para identificar a probabilidade de resultados futuros com base em dados histdricos.

O objetivo é ir além da estatistica descritiva e dos relatérios sobre o que aconteceu para fornecer
uma melhor avaliagdo sobre o que vai acontecer no futuro. O resultado final é a simplificacdo da
tomada de decisao e a geracdo de novos insights que levem a melhores a¢des.

Os modelos preditivos utilizam os resultados conhecidos para desenvolver (ou treinar) um modelo
que possa ser usado para prever valores para dados diferentes ou novos. Os resultados da
modelagdo em previsdes que representam a probabilidade da varidvel-alvo com base na importancia
estimada a partir de um conjunto de varidveis de entrada. Isso é diferente dos modelos descritivos,
gue ajudam a entender o que aconteceu, ou dos modelos de diagndstico, que ajudam a entender as
principais rela¢des e a determinar, porqué algo aconteceu.

Cada vez mais organizagGes estdo a voltar-se para a analise preditiva visando aumentar seu lucro e a
sua vantagem competitiva. E os principais motivos sao:

39



= Crescentes volumes e tipos de dados e mais interesse na utilizacdo de dados para produzir
informacgdes valiosas.

= Computadores mais rapidos, mais baratos e software mais faceis de usar.
= Agravamento das condi¢cBes econOmicas e uma necessidade de diferenciacdo competitiva.

= Com o software interativo e facil de usar, tornando-se cada vez mais predominante a analise
preditiva, que ndo é mais, apenas o dominio de matematicos e estatisticos.

Os analistas e especialistas de negdcios também estdo a usar essas tecnologias, para:
= Identificar tendéncias;
=~ Entender os clientes;
= Melhorar o desempenho dos negdcios;
= Promover a tomada de decis3o estratégica;
= Prever o comportamento.

Algumas das aplicacdes mais comuns das analises preditivas incluem:

Detecdo de fraude e seguran¢a — A andlise preditiva pode ajudar a por um fim as perdas ocorridas
por atividades fraudulentas antes que elas ocorram. Ao combinar varios métodos de detecdo, tais
como: regras empresariais, dete¢do de anomalias, analises preditivas, link analytics, etc.

Marketing — O uso da andlise preditiva pode ajudar a entender melhor os clientes. A maioria das
organizacbes modernas usa a andlise de dados para determinar as respostas ou compras dos
clientes, bem como para promover oportunidades de vendas cruzadas. Os modelos preditivos
ajudam as empresas a atrair, reter e desenvolver os clientes mais rentdveis e maximizar seus gastos
com o marketing.

Operagdbes — O analytics desempenha um papel importante nas operagdes para muitas
organizagdes, permitindo que elas operem sem problemas e de forma eficiente. Muitas empresas
utilizam modelos preditivos para:

=  Prever o stock e gerir os recursos das empresas;

= Companhias aéreas usam a analise preditiva para decidir quantos bilhetes devem ser
vendidos por cada preco, para um voo.

= Hotéis tentam prever o nimero de hdspedes esperado em qualquer noite para ajustar os
pregos para maximizar a ocupag¢do e aumentar a receita.

= A analise preditiva de dados também é usada em recursos humanos, manutencdo de ativos,
no governo e ciéncias da vida e saude.

Risco — Um dos exemplos mais conhecidos de andlise preditiva é a pontuacdo de crédito. As
pontuacdes de crédito sdo usadas de modo onipresente para avaliar a probabilidade de incapacidade
financeira de um comprador para as compras que vao desde casas até carros e seguros.
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Para fazer uma analise preditiva, tem de se ter em consideragao alguns pontos importantes:

1 Para comecar a andlise preditiva é necessdrio ter um problema para resolver. O que saber
sobre o futuro com base no passado? O que entender e prever? Considerar o que serd feito
com as previsdes. Que decisdes serdo conduzidas pelos insights? Que medidas serdo
tomadas?

2 Existirem dados. No mundo de hoje, isso significa dados de muitas fontes. Os seus sistemas
transacionais, os dados coletados por sensores, informacdes de terceiros, notas de call-
centers, registros na web, etc.

3 Ter um data wrangler, ou alguém com experiéncia em gestdo de dados, para limpar e deixar
os dados preparados para a analise.

4 Preparar os dados para um exercicio de modelacdo preditiva também exige alguém que
entende tanto os dados quanto o problema da empresa.

5 Definir uma meta é essencial para entender como poder interpretar o resultado (a
preparacdo de dados é considerada um dos aspetos mais demorados do processo de
analise).

6 Depois disso, a constru¢cdo do modelo preditivo comega. Com software cada vez mais facil
disponivel no mercado, é possivel desenvolver modelos analiticos, de preferéncia com um
analista de dados que possa refinar seus modelos e chegar ao melhor desempenho.

7 Implementar modelos, significa colocar os modelos em producdo, a trabalhar os dados
selecionados, para se obterem os resultados.

8 A modelacdo preditiva exige uma abordagem em equipa pessoas que entendam do
problema empresarial a ser resolvido, saibam como preparar os dados para analise e que
possam construir e refinar os modelos e garantir que a organizacdo tem uma infraestrutura
certa de analytics para construir e implantar o modelo adequado a realidade empresarial.

2.4. ANALISE PREDITIVA COM DATA MINING

As técnicas de Data Mining surgem, hoje em dia, como uma ferramenta importante e crucial para o
sucesso de um negécio. O consideravel volume de dados que atualmente se encontra disponivel, por
si s6, ndo traz valor acrescentado. No entanto, as ferramentas de Data Mining, capazes de
transformar dados e mais dados em conhecimento, vém colmatar esta lacuna, constituindo, assim,
um trunfo que ninguém quer perder.

A prospecao de Dados é uma das formas a utilizar, e enquanto processo, visa organizar os dados, e
encontrar aqueles que a computacdo consegue dar significado por forma a lidarmos com o volume
crescente de dados que tém sido gerados e escolher somente os mais importantes. E a partir disso,
objetivar rela¢des relevantes entre eles e reconhecer padrdes de comportamento.

Podemos constatar que a quantidade de dados existente no mundo, ndo para de aumentar (l. H.
Witten, Frank, & Hall, 2011). Estima-se que mais de 90% da totalidade do conhecimento que temos
hoje comecou a ser adquirido por volta de 1950 (Nisbet, Elder, & Miner, 2009). Um fator critico de
sucesso das empresas € a sua capacidade de tomar partido de toda a informagdo disponivel. Este
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desafio torna-se mais dificil com o constante aumento do volume de informacao, tanto interno como
externo as empresas uma vez que quanto maior for a quantidade de informacao disponivel, menor
serd a proporc¢ao de dados que o ser humano consegue analisar (Angelis, Polzonetti, & Re, n.d.; I. H.
Witten et al., 2011).

A informacdo dispersa pelo volume de dados disponivel podera ser decisiva no sucesso de um
negdcio e uma mais-valia aquando da tomada de decisdo. Torna-se assim indispensavel encontrar a
melhor forma de extrair toda a informacdo que se encontra camuflada numa base de dados. As
teorias e ferramentas capazes de auxiliar os humanos na extra¢do de informacao util dos grandes
volumes de dados disponiveis sdo a base da descoberta de conhecimento em bases de dados
(Lavalle, Hopkins, Lesser, Shockley, & Kruschwitz, 2010).

Para colocar estes conceitos em pratica, sdo usados software que trabalham em conjunto com
cientistas da informacdo e profissionais de gestdo. Esses programas usam de artificios
como inteligéncia artificial, estatistica e aprendizagem de maquina (Machine Learning) para analisar
os dados brutos e produzir informacées que podem ser usadas para conhecer melhor os clientes e
gerar novos indicadores para a empresa.

2.4.1. Data Mining / Knowledge Discovery from Databases

Data Mining é uma drea relativamente recente que comecou a ser desenvolvida nos anos 90 e que
ganhou identidade prdpria nos primeiros anos do século XXI (Nisbet et al., 2009). Alguns autores
defendem KDD e Data Mining como sinénimo (Kononenko & Matjaz, 2007). No entanto, e tal como
defende Fayyad, Data Mining é uma etapa especifica do processo KDD.

Existem varias definicdes de DM que dependem da visdo de diferentes autores, enumerando de
seguida algumas correntes de pensamento:

= Um método direcionado para a descoberta de mensagens escondidas, tais como tendéncias,
padrdes e relagdes existentes nos dados” (Hsu & Ho, 2012).

= A extragdo de informagdo implicita, anteriormente desconhecida e potencialmente Util dos
dados” (. H. Witten et al., 2011);

= A aplicacdo de algoritmos especificos para a extracdo de padrdes dos dados” (Fayyad et al.,
1996);

= Utilizado para descobrir padrdes e relacdes nos dados, com énfase em grandes bases de
dados” (Friedman, 1997);

No fundo, o processo de DM consiste na atribuicdo de significado aos dados e na resultante extracao
de conhecimento. As ferramentas de DM permitem as organiza¢des tomar decisdes fundamentadas
e eficientes, uma vez que preveem tendéncias e acontecimentos através da leitura de padrées
encobertos pelas bases de dados (Silltow, 2006).

Data Mining consiste assim na junc¢do de vdrias dreas de interesse ja bastante cimentadas, tais como
a andlise de dados tradicional, a inteligéncia artificial e a aprendizagem automatica (Nisbet et al.,
2009).

42


http://blog.simply.com.br/inteligencia-artificial-como-ela-pode-ajudar-reduzir-custos/?utm_source=Blog&utm_medium=post
http://blog.simply.com.br/machine-learning-relacionamento-clientes/

2.4.2. Relagao entre o Data Mining e o Big Data

Geralmente, a prospecao de dados é feita com amostragens menores, o que limita a quantidade de
resultados que ela pode oferecer. Quanto a prospecao do Big Data é um processo similar ao que é
feito em Data Mining, mas numa escala maior em termos de quantidade e tipo de dados. A
prospecdo de dados é mais usada com dados mais estruturados, como folhas de calculo, bancos de
dados relacionais e dimensionais. Sendo as escalas e os tipos de dados diferentes, os periodos de
analise e os seus resultados também diferem. Enquanto o Data Mining, se refere a um processo mais
pontual, que gera relatérios para responder a questdes especificas, o Big Data é uma andlise feita
duma forma continua por periodos maiores. Por esse motivo, o Big Data pode ser usado para fazer
previsoes e indicar caminhos para mudancgas estratégicas na forma de gestao.

O termo Big Data esta desde logo associado ao volume de dados. Porém, grandes quantidades de
dados sdo apenas um dos aspetos deste conceito.

Uma possivel definicdo de Big Data é referida por Manyika, Chui, Brown, Bughin, Dobbs, Roxburgh e
Byers da consultora Mckinsey (2011) que define Big Data como o conjunto de dados, cujo tamanho
vai para além da capacidade das ferramentas tipicas de bases de dados no que respeita a captura,
armazenamento, gestdo e anadlise dos dados.

Por outro lado, Bernard Marr (2013) define este conceito de acordo com a habilidade das pessoas
em recolher e analisar um vasto volume de dados que estamos a gerar no mundo. Segundo
Mazhelis, as caracteristicas principais do Big Data estdo associadas a um termo especifico, da autoria
de Doug Laney (2001), os “3Vs”, que congregam as palavras Volume, Velocidade e Variedade.

2.4.3. Descoberta do Conhecimento em Base de Dados

A descoberta de conhecimento é frequentemente usada como parte integrante da sigla KDD
(Knowledge Discovery from Databases), neste caso, aplicando-se para bases de dados trajetérias.
KDD é o processo de nivel superior na obtencdo de fatos através da prospecao de dados e destilagao
destas informacgGes sobre conhecimento ou ideias sobre o minimundo descrito pelos dados. Este
geralmente requer uma inteligéncia a nivel humano para orientar o processo e interpretar o
resultado baseado em conhecimentos pré-existentes (Miller et al., 2001). O processo KDD vai
procurar qualquer padrdo arbitrario de um banco de dados; em vez disso, a prospecdo de dados
busca apenas aqueles que sdo interessantes. Esses padroes sdo validos (um padrdo generalizavel, e
ndo simplesmente uma anomalia de dados), romance (inesperado), util (relevante) e compreensivel
(pode ser interpretado e destilada no conhecimento) (Fayyad et al., 1996). O processo KDD
geralmente envolve as seguintes etapas principais agrupadas em categorias de atividade maiores
(Fayyad et al., 1996; Miller et al. 2001; Qi et al. 2003), que também serdo seguidas neste projeto, tal
como se pode ver na Figura 13.
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Figura 13 - Processo KDD (adaptado de Fayyad et al., 1996)

Estas etapas, de uma forma resumida, consistem (1) na selecdo ou segmentacdo de um subconjunto
de dados relevantes para um objetivo em concreto, (2) na elimina¢do de informacdo desnecessaria e
na consisténcia do formato dos dados, (3) na transformacao dos dados em dados adequados e Uteis
para a etapa de Data Mining, (4) na extragdo de padrdes dos dados e (5) na conversdo dos padrées
obtidos em conhecimento (Pujari, 2001).

Sdo as trés primeiras etapas do processo KDD que garantem a qualidade dos resultados obtidos nas
duas ultimas etapas da figura 13 (Fayyad et al., 1996).

2.4.4. Data Mining como ferramenta de apoio a decisdao na Aviagao

As companhias aéreas estao persistentemente a procura de aprimorar as suas atividades de tomada
de decisdo para melhorar os processos de negdcio e criar vantagem competitiva. Cada dia elas
recolnem e armazenam grandes quantidades de dados que podem ser analisados para reduzir
custos, aumentar as receitas, melhorar eficiéncias e prever tendéncias futuras e comportamentos
dos passageiros. A prospecdo de dados, que é a extracdo automatizada de informacdes preditivas de
grandes bancos de dados, que ajudam a ligar grandes volumes de dados heterogéneos e permitem
gue as companhias os analisem de diversas perspetivas.

A prospec¢do de dados utiliza algoritmos matematicos sofisticados de forma automatica e faz uma
analise sistematica duma grande quantidade de dados para encontrar relacionamentos e avaliar a
probabilidade de eventos futuros.

Com base nas consultas abertas dos utilizadores, o software de prospecdo de dados facilita a
descoberta de conhecimento, processo que analisa relagdes e padrdoes em dados de transagdes
armazenadas. Assim, o primeiro passo no processo da prospecdo de dados é a recolha de
informacgdes e dados (geralmente através do uso de uma base de dados). No entanto, a recolha de
dados ndo é suficiente, os utilizadores das empresas precisam de localizar esses dados e aperfeicoa-
los para posterior utilizagdo.
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De seguida, a organizacdo precisa desenvolver um modelo para conhecer outras situacées e aplica-lo
noutros casos. Como modelo, que é, usa um algoritmo para atuar em conjunto com os dados, para
que, os utilizadores finais possam executar consultas para determinar possiveis relacionamentos e
definir uma solucdo para um problema que permita as organizacdes analisar os dados em diferentes
perspetivas, classifica-los e usar essa informacado para prever futuras tendéncias e comportamentos,
e com isto, diminuir os custos, aumentar as receitas e melhorar os processos de pricing.

Além disso, a prospecdo de dados reduz as consultas demoradas e permite que a organizacao tome
decisdes de uma forma mais expedita. As empresas podem aproveitar estas técnicas para melhorar
fidelizacdo de clientes através da segmentacao de mercado, entenda o que seus concorrentes estdo
a fazer, prever as vendas, monitorizar o desempenho do negdcio e detetar fraude, desperdicio e
abuso (Anderson-Lehman et al., 2004).

O case study da Continental Airlines vem demonstrar isto mesmo, que apesar do enorme
investimento feito para o suporte de prospecdo de dados nas atividades de Data Warehouse, o
retorno dos beneficios quantificaveis resultantes deste investimento, podem ser ainda maiores.

2.4.4.1. A perspetiva empresarial em geral e nas companhias aéreas

O Data Mining responde a problemas empresariais que, num passado recente, constituiam
constrangimentos importantes, na medida em que exigiam demasiado tempo no seu tratamento.
Assim, estas ferramentas exploram bases de dados em busca de “padrées escondidos”, encontrando
informacdo de cardcter preditivo, que os peritos podem ndo encontrar unicamente porque se
encontra fora das suas expectativas.

A atualidade é fortemente marcada pelas condicdes financeiras dificeis em que as empresas operam.
A verdade é que o controlo das despesas e a redugdo de investimento constitui a preocupag¢ao mais
importante dos gestores. Neste contexto, a necessidade de simplificar e racionalizar processos,
cortar nas atividades supérfluas e restringir o investimento ao desenvolvimento de projetos
indispensaveis estd no topo da agenda de todos os gestores, quer sejam publicos ou privados.
Paralelamente, nunca como hoje a necessidade de inovagdo foi tdo indispensavel e urgente. A
inovagdo nos produtos, mas também a inova¢do nos processos, nas praticas de gestdo, nos canais de
comercializagdo, etc.

Todas as organizagdes modernas possuem enormes quantidades de dados, que sdo recolhidos de
forma automatica e que promovem o aparecimento de mega base de dados. Estas bases de dados
constituem a imagem digital da atividade empresarial e continuardo a crescer de forma muito
significativa no futuro. Apesar de constituirem uma importante oportunidade de aprendizagem e
compreensao da atividade, este recurso tem sido muito pouco explorado. Como descrevem Bisson,
et. al. 2010 no texto seguinte:

“Although the volume of data created is expected to increase fivefold over the next five years, best-
guess estimates suggest that less than 10 percent of the information created is meaningfully

organized or deployed. That number will only shrink as the rate of information production goes up.”.

Esta situacdo foi caricaturada numa capa de um nuimero da revista The Economist dedicada ao
diluvio de dados (The data deluge) como se pode observar na Figura 14.
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Figura 14 — Capa da revista The Economist de 27 de fevereiro de 2010 sobre o “diluvio de dados”

A verdade é que esta abundancia de dados continuara a ser um subproduto inesgotavel da economia
do conhecimento, sendo que os melhores e mais aptos serdo capazes de alavancar o crescimento
com base neste “novo” recurso. Neste novo milénio a informacgao constituird o principal “driver” dos
aumentos de produtividade e da inovacdo, e informacdo é algo de que ninguém se pode queixar de
nao ter.

Esta ideia, de utilizar os dados para criar valor, aumentando a produtividade e promovendo a
inovacdo, é de tal forma apelativa que nos ultimos anos iniumeras publicagdes, mais ou menos
técnicas, tém vindo a destacar esta como uma das tendéncias mais importantes, tanto em termos
computacionais, como em termos de impacto na gestao.

Uma das areas com maior contribuicdo para a integracdo do Data Mining no contexto empresarial
tem sido o Marketing. De facto, o Marketing constituiu um dos “early adopters” desta tecnologia, em
particular na tentativa de alavancar o conhecimento sobre o cliente como fator de crescimento
empresarial.

Ha alguns anos as organizagdes compreenderam que, na maior parte das industrias, é mais
dispendioso recrutar novos clientes do que manter e aprofundar a relagdo com os clientes
existentes. Como é dbvio os clientes sé se manterdo como tal, caso estejam satisfeitos com a
empresa e a relagdo que com ela mantém. A preocupagdo central das organizagdes passou a ser o
conceito de satisfagdo do cliente.

A partir desta observacdo nasceu o conceito de CRM (customer relationship management) que
consiste na ideia de aprofundar o conhecimento sobre o cliente e por essa via ser capaz de adequar
os servicos/produtos oferecidos, desenvolvendo uma relacdo de maior confianga, geradora de maior
satisfacdo para o cliente e mutuamente compensadora.
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2.4.5. Data Mining e Estatistica

Um dos aspetos mais distintivos do Data Mining com a Estatistica relaciona-se com a dimensdo dos
dados, quer em termos de dimensionalidade quer em termos de tamanho. A dimensionalidade
retracta a “largura” da base de dados, ou seja, o numero de varidveis existentes e suscetiveis de
serem utilizadas nos modelos.

Tamanho refere-se a “profundidade” da base de dados, ao nimero de registos. Em qualquer um
destes critérios a diferenga entre os conjuntos de dados normalmente tratados na Estatistica e no
Data Mining é abissal.

Parte significativa, dos desenvolvimentos teéricos da Estatistica, fizeram-se em torno da seguinte
preocupacdo: “qual o nuimero minimo de elementos que tenho que observar por forma a poder
retirar conclusdes fidveis sobre o comportamento da populagdo?” Esta é, na maior parte das
circunstancias, uma questdo irrelevante no contexto do Data Mining, uma vez que a proépria
populagdo se encontra disponivel.

Assim, todas as questdes relacionadas com representatividade ou significancia estatistica passam a
ter muito pouca importancia, ou significado. Na maior parte dos processos de exploracdo de bases
de dados sabemos de antemdo quais os resultados que procuramos. Podendo ficar surpreendidos
com os resultados, o facto é que sabiamos a partida que eles existiam e que poderiam ser
analisados. Este tipo de interrogacdo das bases de dados, tipico da Estatistica, pressupGe que
avancemos com hipdteses sobre a natureza do nosso problema, o que no contexto empresarial esta
na maior parte das vezes relacionado com o comportamento dos clientes. Uma das singularidades do
Data Mining consiste no facto de procurar informagdo que o utilizador desconhece existir, o que se
podera traduzir, com propriedade, na exploracdo dos dados. A descoberta de relagdes entre
variaveis e determinados comportamentos ndo intuitivos constitui uma das maiores promessas
desta nova tecnologia. Esta “procura automdtica de novidades” tem sido um dos aspetos mais
enfatizados por todos os que procuram divulgar e promover esta nova “disciplina”.

Um aspeto verdadeiramente importante, desta caracteristica singular, relaciona-se com o facto de
sendo padrdes ndo intuitivos, poderemos esperar que possuam um enorme potencial para se
tornarem a fonte de decisdes empresariais inovadoras, com eventual impacto na criagdo de
vantagens competitivas.

Obviamente, isto ndo acontecerd sempre, nem de forma continua, no entanto, quando acontece
pode produzir resultados verdadeiramente surpreendentes.

Um outro aspeto a ter em conta no Data Mining, e que de certo modo também constitui novidade
em relacdo a processos anteriores, relaciona-se com a necessidade de compreender o porqué dos
resultados. Tende a existir a ideia de que o Data Mining constitui algo de sobrenatural que descobre
coisas importantes, mas que a forma como o faz estd para além da nossa compreensdo. Esta
imagem, muitas vezes promovida pelos prdprios divulgadores da tecnologia, estd longe de ser
correta. Apesar de existirem algumas ferramentas em que a compreensdo do modelo subjacente
pode ser dificil, como por exemplo as redes neuronais, isto ndo quer dizer que todas as ferramentas
sofram do mesmo problema.

Existe uma forma mais exigente de utilizagdo do Data Mining, que passa pela compreensdo, por
parte do utilizador dos mecanismos envolvidos e que por esse motivo estard em condi¢Ges de
proceder a escolhas na especificagdo do modelo.

Existe uma certa dificuldade na distincdo entre Data Mining e a analise estatistica, porque
basicamente existe similaridade entre ambas, e também pelo fato de que este procedimento de
andlise ser, geralmente, utilizado conjuntamente com os métodos estatisticos. Entretanto, essa
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dificuldade pode ser diluida se as técnicas de Data Mining forem diferenciadas, ou pelo menos
entendidas como uma adaptacdo das técnicas estatisticas tradicionais, visando a andlise de enormes
bancos de dados.

O termo Data Mining parece ndo ser novo para muitos estatisticos e econometristas, e tem sido
utilizado para descrever o processo de pesquisa num conjunto de dados na espectativa de identificar
comportamentos ou caracteristicas comuns.

Data Dredging, Data Snooping e Fishing podem ser vistos como sinénimos de Data Mining, e tém
sido utilizados para nomear a extracao de estruturas suspeitas e identificar padrdes em conjuntos de
dados (Hand, 1998 e Potts, 1998).

Apesar de Data Mining e andlise estatistica terem o mesmo objetivo, a constru¢cdo de modelos
parcimoniosos e compreensiveis, que incorporem as dependéncias entre as descricbes de uma
determinada situacdo e os resultados destas descrigdes, neste sentido, Data Mining e a analise
estatistica representam dois procedimentos diferentes para analise de dados.

Enquanto a analise estatistica tem como base um procedimento hipotético-dedutivo, Data Mining é,
além disso, um processo indutivo (Hand, 1998).

Assim existe uma forma mais exigente de utilizacdo do Data Mining, que passa pela compreensao,
por parte do utilizador dos mecanismos estatisticos envolvidos e que por esse motivo estard em
condicBes de proceder a escolhas na especificagdo do modelo.

2.4.6. Modelagao Data Mining

Neste ponto iremos abordar o conjunto de tarefas, normalmente, desenvolvidas no ambito do Data
Mining. Apesar da diversidade de aplicagcbes podemos caracterizar as tarefas tipicas em 2 grandes
conjuntos:

Modelagao descritiva — onde o objetivo consiste em obter descricdes sumdrias dos dados e
aumentar o conhecimento e compreensao do analista sobre a base de dados

Modelagdo preditiva — onde o objetivo consiste em “aprender” um critério de decisdo que nos
permita classificar exemplos novos e desconhecidos.

Estes dois grandes conjuntos englobam todas as tarefas de Data Mining, mas abrangem
tarefas/métodos bastante diferentes. A modelacdo descritiva, em particular, engloba métodos que
vdo da andlise de clusters a visualizagdo/resumo, passando pelas regras de associacdo ou link
analysis. Ja a modelagdo preditiva pode ser subdividida em 2 grandes tipos de tarefa: classificacdo e
regressao.

Globalmente poderemos subdividir os dois grandes tipos de modelagao em:

e (lassificacdo

e Regressdo

o Clustering

e Visualizacdo/Resumo

e Regras de Associacao ou Link analysis

No caso da classificagao, a tarefa consiste, basicamente, em analisar as caracteristicas de um novo
elemento e associa-lo a uma, de entre um conjunto de classes pré-definidas. Esta é, provavelmente,
a tarefa mais comum que encontramos no Data Mining. Constitui um imperativo humano, na
medida em que o nosso processo de aprendizagem pode ser visto, em larga medida, como o
desenvolvimento de um modelo de classificacdo do real. Por forma a compreender o mundo,
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demasiado complexo, estamos constantemente a classificar, é desta forma que aprendemos a
distinguir entre laranjas e limdes, entre animais e pessoas, entre carros e motas, etc.

No caso do Data Mining estes elementos, geralmente, correspondem a registos de uma base de
dados nos quais temos um campo em branco que necessita de ser preenchido com um cddigo.
Assim, procede-se a classificacdo de novos exemplos em classes com base num conjunto de treino (a
maior parte das vezes utilizando também um conjunto de validacdo) com exemplos ja classificados. A
tarefa consiste em construir um modelo que possa ser aplicado a dados ndo-classificados, por forma
a permitir a sua classificacdo. O aspeto geral do processo de classificacdo é apresentado na Figura 15,
onde se pode verificar a distingdo entre a parte do processo que se relaciona com a aprendizagem e
a classificacdo de novos exemplos propriamente dita.

Examples
(new)

CLASSIFICATION

Classification

Figura 15 - VisGo geral do processo de modelagéo preditiva que se inicia com um conjunto de dados
(exemplos) pré-classificados onde através de um algoritmo (p.e. regressdo, rede neuronal ou drvore
de decisdo) é extraido conhecimento que é posteriormente aplicado a classificacdo de novos
elementos. (Bagdo, 2016).

Para efetuar modelagdo preditiva, existem varias ferramentas de Business Intelligence disponiveis no
mercado, contudo, no presente projeto, por questées académicas, em que o software SAS, foi a
ferramenta eleita, para a realizagcdo de varios trabalhos ao longo do mestrado. Neste sentido, no
presente projeto, as varias técnicas de Data Mining serdo realizadas através do SAS. Para o efeito, no
ponto seguinte, serda feita uma breve revisdo, sobre este programa e as suas principais
funcionalidades, que posteriormente serdo analisadas e selecionadas para serem feitas as
prospec¢oes dos dados deste projeto.
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3. METODOLOGIA E PROCESSAMENTO

No presente trabalho pretende-se tratar dados relativos a rota Salvador-Lisboa da TAP, extraidos do
software PROS, que constituem a base dados utilizada. Esta base de dados sera tratada, para que
possa ser introduzida no software SAS Enterprise Miner. O objetivo é fazer uma analise comparativa,
0 que permitird investigar a fiabilidade desta alternativa de BI.

O sistema tem um mecanismo de previsdo com base nas reservas histéricas. Tipicamente é com
recurso a essas previsdoes que se determina a melhor combinacdo para cada mercado e rota,
respondendo as necessidades dos passageiros. Quanto mais essa previsao refletir os padrdes reais,
mais facilmente o analista garante que esta a oferecer ao passageiro/mercado a melhor opgdo com o
maior retorno em receita. Os analistas de forecast tém também de ter um conhecimento profundo
do mercado em andlise para aplicar as alteracdes necessarias a previsao feita pelos sistemas.

Esta andlise comparativa tem como objetivo fazer a pergunta de partida, que é entender como os
passageiros da TAP se comportam relativamente a compra de tarifas disponiveis para as Rotas que
atravessam o segmento Salvador - Lisboa.

Este é o primeiro passo em busca da vantagem competitiva, no que respeita ao enfoque da gestdo
0O&D/POS (Origem/Destino por Ponto de Venda). Com base nesta premissa, pretendemos identificar
qual o intervalo 6timo de dias antes da partida para que as tarifas (disponibilidade diferenciada em
Real Time por O&D/PQOS) possibilitem para a rede e planeamento maiores receitas nas vendas. Isto &,
0 propodsito é prever com a maior acuidade e consisténcia a procura através do ODIF (Origin &
Destination, Itineray, fare class), que baseia as suas previsdes de vendas em faixas horarias de voos e
dados historicos.

Aproveitando esta amostragem, pretende-se ainda fazer uma breve analise preditiva para
otimizacdo das receitas da rota Salvador-Lisboa.

3.1. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Para aferir a questao de partida deste projeto, a prospec¢do dos dados serd elaborada no software
SAS Enterprise Miner. Esta exploracdao ird basear-se no processo SEMMA que compreende as
seguintes etapas:

* Sample (Amostrar)

e Explore (Explorar)
¢ Modify (Modificar)
* Model (Modelar)

® Assess (Avaliar)

Estas etapas encontram-se descritas em pormenor na literature review, secgdo 2.4.
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Figura 16 - Metodologia SEMMA

O processo é conduzido por um fluxograma, que pode ser modificado e gravado. Este é desenhado
para que o analista do negdcio, que tem poucos ou nenhuns conhecimentos de Data Mining, o possa

utilizar para descobrir informagao face a novos dados.

O Enterprise Miner contém um conjunto de tarefas de analise que podem ser combinadas de modo a
criar e comparar multiplos modelos. Para além destas existem tarefas para preparagao dos dados,
nomeadamente para detecdo de pontos isolados, transformagdo de varidveis, amostragem e
particdo dos dados em conjuntos de treino, teste e de validagdo. As suas tarefas de visualizagdo mais
avangadas permitem uma analise rdpida e facil dos dados e informacdo obtidos.

3.2. DADOS

Os dados originais sdo formados por 20 varidveis que contém informagdes socioeconOmicas,

demograficas e de “consumo” de 46.763 registos.

3.2.1 Classificagao de variaveis

Na corrente secgdo apresenta-se uma listagem das varidveis, bem como uma d
guanto ao tipo de varidvel.

escricdo e informacgao
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Tabela 3 - Variaveis da Base de Dados da Rota Salvador-Lisboa

Variavel Descri¢cdo Tipo de variavel
PNR Passenger Name Record - Referéncia da reserva Nominal
Marketing_Airl_Code Codigo repartido da companhia aérea em que o Nominal
passageiro viajou
FLT Numero do voo para os segmentos LIS-SSA-LIS Nominal
Flight_Year Ano da viagem Nominal
Flight_Month Meés da viagem Nominal
DOW “Day of the week”: Dia da semana da viagem Nominal
POS “Point of sale”: Ponto de venda na compra da viagem Nominal
Segment Segmento/Percurso da viagem Nominal
ORIG Ponto de Origem da viagem Nominal
DEST Ponto de Destino da viagem Nominal
Days_to_Flight Numero de dias antes da partida em que foi efetuada Interval
a compra do bilhete
StayDuration_Days Numero de dias em que o passageiro regressa a Interval
origem
Cabin Cabine onde foi efetuada a viagem Nominal
RBD Subclasse da reserva que corresponde a um valor Nominal
monetdrio
RBD_VALUE Peso atribuido a cada RBD Interval
Pax_BKD Numero total de passageiros que reservaram no Interval
mesmo PNR
Owner Canal de vendas Nominal
Sales_Year Ano em que efetuada a compra da viagem Nominal
Sales_Month Més em que efetuada a compra da viagem Nominal
KO Quartil da tarifa mais baixa em determinada viagem Ordinal
KY Quartil da tarifa mais alta em determinada viagem Ordinal
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3.2.2 Outliers

No corrente trabalho a base de dados que nos foi fornecida ja se apresentava “limpa”, pelo que nao
foi necessario tratar os outliers.

3.2.3 Missing values

Os missing values foram utilizados para a decisdo de escolha dos novos ramos da arvore, dado que a
opcao escolhida no Painel de Controlo do SAS Miner foi “use in search” para as 4 arvores de decisdo
produzidas, conforme se vera mais a frente. Assim, no caso de observa¢des com missing values, um
dado missing value é utilizado como uma observagdo valida, ao invés de, por exemplo, ser alocado
ao né com maior numero de observagoes.

3.2.4 Data Partition

Os dados foram partidos em trés grupos: treino (60%), validagdo (20%) e teste (20%). Esta divisao
permite a construcdo de uma arvore de decisdo, como se vera mais a frente.

Os dados de treino permitem ao algoritmo aprender e mapear as regras de decisdo da arvore,
treinando o modelo. Segue-se uma segunda fase, dividida em duas partes: validacdo e teste. O grupo
de validacdo serve sobretudo para avaliar os modelos criados durante a fase de treino e selecionar a
abordagem com melhor performance®. Finalmente, o grupo de teste permite estimar a precisdo da
abordagem selecionada em data desconhecida (novas observagdes), depois de ja selecionado o
algoritmo preferido.

3.2.5 Variaveis escolhidas para o modelo preditivo

A variadvel target escolhida foi a RBD_Value, que nos da informagdo sobre o pre¢o de compra
associado a cada classe RBD. Trata-se de uma varidvel continua (numérica), pelo que as previsGes
obtidas com as arvores de decisdo construidas sdo os valores médios dentro de cada um dos
subgrupos associados aos nds da arvore.

Na drvore de decisdo 1 as variaveis preditivas foram escolhidas de forma automatica pelo algoritmo
do software SAS Enterprise Miner. Nas restantes arvores de decisdo as varidveis preditivas foram
escolhidas tendo como base o conhecimento empirico do negécio da TAP na rota Salvador-Lisboa.
Coincidentemente, as variaveis preditivas das arvores 1 e 2/3 sdo as mesmas. Isto resultou de uma
convergéncia entre os outcomes do modelo preditivo e os procedimentos vigentes da TAP na sua
gestdo de receitas.

4 No caso do corrente trabalho, a performance é medida recorrendo aos erros dos quadrados médios, ja
gue a variavel target (RDB_Value) é uma variavel numérica, conforme pode ser constatado na tabela 1. Esta
questdo sera aflorada na secgdo 3.4.2.
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3.3 CLUSTERIZACAO

De forma a preparar a construcdo de um modelo preditivo através de darvores de decisdo —
permitindo um melhor conhecimento sobre os dados — procedemos a segmentacao dos clientes
através de uma analise de cluster. A analise de cluster é uma técnica exploratéria de andlise
multivariada de dados que permite classificar um conjunto de categorias em grupos homogéneos,
observando as similaridades ou dissimilaridades entre elas. Podem ser utilizados métodos
hierdrquicos, que obrigam ao calculo de uma matriz de semelhanga/distancias ou os n3o-
hierdrquicos que se aplicam diretamente sobre os dados originais e que partem de uma reparti¢do
inicial dos individuos por um numero de grupos pré-definido.

Utilizando o programa SAS Miner, é possivel definir um nimero fixo de clusters que se quer atingir
ou deixar o SAS encontrar o niumero de clusters étimo (escolher “Automatic” no campo “Selection
Criterion”). Esta selecdo automatica processa-se da seguinte forma:

= Define inicialmente um grande nimero de clusters seeds preliminares, sendo as observacdes
alocadas a seed mais préxima. As médias destes clusters seeds sao calculadas.

% Um algoritmo hierarquico é utilizado para aglomerar e consolidar os clusters preliminares. E
calculado o Cubic Clustering Criterion a cada passo desta consolidacao.

% Este indicador (CCC) permite a escolha do nimerode clusters. E escolhido o menor nimero
de clusters que obedeca aos seguintes critérios: a) o nimero de clusters devera ser superior
ao minimo (“Minimum”) indicado na secgdo “Selection Criterium”; b) O nimero de clusters
apresenta valores do CCC superiores ao “CCC Cutoff’ selecionado na sec¢do “Selection
Criterium); c) o numero de clusters é inferior ao “Final Maximum” indicado na mesma
seccdo; d) existe um maximo local no nimero de clusters®.

O método de selecdo do numero de clusters utilizado no ambito do presente estudo obedeceu a um
método hierdrquico, que incorpora também algumas caracteristicas do método k-means®. Trata-se
do método de Ward.

3.3.1 Método de Ward

Este método ndo utiliza as distancias entre clusters para os combinar, procura antes juntar clusters
para que a variabilidade dentro de cada cluster aumente o menos possivel.
Este método apresenta algumas limitacdes, nomeadamente:
= Agrega clusters com poucas observagdes;
= Minimiza a varidncia dentro de cada cluster, pelo que tende a produzir clusters homogéneos
e uma hierarquia simétrica;
= Tende a encontrar clusters de tamanho semelhante e forma aproximadamente esférica;
= Tem uma performance fraca no que diz respeito a aglomeracdo de clusters de forma
alongada.

5 Caso estas condi¢cdes n3o sejam respeitadas, o SAS enterprise Miner ird escolher como nimero de
clusters 6timo o primeiro maximo local.
6 Podendo ser visto como o analogo hierdrquico do método k-means.
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3.3.2 Selegao do numero de clusters

A selecdo do numero de clusters foi efetuada através da andlise do Cubic Clustering Criterion.
Conforme se pode observar na figura 17, o maximo local corresponde a 9 clusters.

Assim, a clusterizacdo efetuada resulta em 9 clusters, conforme se verd na apresentacdo de
resultados.

1000+ D

500 =

Cubic Clustering Criterion

o

HEmE=E
SluEl
] DDDD
Number of Clusters

Figura 17 - There is a local maximum at 9 clusters.

A segmentacgado efetuada é sobretudo comportamental, pelo que nos permite agrupar os passageiros
em clusters de acordo com o seu perfil de consumo. Nao nos foi possivel efetuar uma segmentacdo a
nivel sociodemografico, pois ndo tivemos acesso a observacdes com detalhe sociodemografico para
o corrente trabalho. Conforme referido nas conclusdes deste documento, esse sera um dos préximos
passos em etapas futuras desta pesquisa cujo desafio é compreender cada vez melhor o
comportamento da procura nas varias rotas da TAP.

Todas as variaveis do dataset foram utilizadas para efetuar a clusterizagao, excluindo as varidveis
DOW e StayDuration_Days. Estas variaveis, conforme se verd na arvore de Decisdo 1 produzida neste
trabalho, sdo varidveis determinantes do pricing dos bilhetes vendidos. Assim, optdmos por remové-
las da fase de clusterizacdo de forma a focar a analise noutras varidveis de interesse como o
momento da compra do bilhete (Days_to_flight) ou o ponto de venda (POS_Country) e a respetiva
interagao com a variavel target do modelo preditivo, o pricing dos bilhetes (RDB_Value).
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3.4 MODELO PREDITIVO: ARVORES DE DECISAO

As arvores de decisdo conjugam poder explicativo com simplicidade, tanto a nivel conceptual como
de potencial interpretativo. Um conjunto de observacdes denominado training set é dividido em
subsets, de forma a agrupar observacbes com determinadas caracteristicas semelhantes nos
mesmos nés da arvore. O objetivo é estabelecer regras de decisdo que ajudem a prever o valor
assumido por uma variavel target. Assim, a drvore de decisdo é um modelo preditivo.

3.4.1 Algoritmos preditivos: o exemplo do algoritmo ID3

Para criar uma drvore de decisdo é necessario um training set que permita ao algoritmo apreender
guais sdo as caracteristicas das observacées que podem assumir uma funcdo preditiva. Este training
set é constituido por um conjunto de observacdes caracterizadas pelas mesmas varidveis de
interesse que o grupo de validagdo. O training set é utilizado pelo algoritmo preditivo para definir as
regras de decisdo que vao vigorar na arvore de decisdo. Estas regras serdo aplicadas as observacoes
que fazem parte do grupo de validacdo e permitirdo prever o comportamento de observacoes
futuras quanto aos valores assumidos pela varidvel target.

O SAS Entreprise Miner utiliza uma variedade de algoritmos, como por exemplo os algoritmos CHAID,
ID3 e CRT. A abordagem do SAS para a criacdo de arvores de decisdo incorpora aspetos dos
algoritmos mencionados, entre outros. Para o efeito deste trabalho, iremos aflorar o funcionamento
do algoritmo ID3, de forma a descortinar a mecanica dos algoritmos preditivos em geral.

O algoritmo ID3 segue a ldogica de “dividir para conquistar”. O algoritmo procura identificar
caracteristicas que sejam comuns a observa¢gdes em que a variavel target assumiu determinado
valor. Depois de identificada a varidvel de decisdo, o algoritmo ira dividir o dataset em subsets. Esta
cisdo da origem aos ramos da arvore. Mais a frente iremos discutir quais sdo os critérios que
permitem identificar a varidvel de decisdo responsavel pelo split’.

Depois de criados os ramos, o algoritmo identifica se estes sdo pure subsets. Um pure subset é um
subset em o outcome da varidvel target foi semelhante para todas as observagdes. Se assim for, o
algoritmo faz a leitura de que o valor assumido pela varidvel de decisdo no ramo em causa tem um
caracter preditivo quanto ao outcome na target variable. Se nao tiver sido atingido um pure subset, o
algoritmo repetird este processo até que tal acontega. Assim, o algoritmo ID3 tem um caracter
recursivo, ja que vao sendo criados ramos até que 0s novos subsets sejam puros.

7 Cis3o que d& origem aos ramos da arvore, a partir de um né.
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O algoritmo ID3 pode ser sistematizado através das seguintes regras (Quinlan, 1986):
Split (node, (exemples):
o A & the best attribute for splitting the (examples)
e Decision attribute for this node € A
e For each new child node
e Split training (examples) to child nodes
e fFor each child node / subset:
o If subset is pure: STOP
o Else: Split (child_node, (subset))

Na presenca de novas observacdes, percorrendo os ramos da arvore podemos obter uma previsao
do valor esperado da variavel target. A arvore de decisdao configura entdo um conjunto de regras que
devem ser seguidas para fazer previsGes quanto a novas observacoes.

3.4.2 Entropia, information gain e variancia: identificacdo de variaveis de decisdo

Depois de construida uma arvore de decisdo, temos entdo um conjunto de regras ditadas pelos
valores das varidveis preditivas escolhidas pelo algoritmo. No entanto, existe informagao valiosa para
além dos valores assumidos pelas varidveis de decisdo. O nimero de observacbes por outcome da
target variable em cada subset é também de grande valia para determinar o grau de pureza de cada
subset. Esta informacdo permite ndo sé efetuar uma previsdo, como também assignar um
determinado nivel de confianga a essa previsdo, conforme veremos de seguida.

E importante perceber como medir a “pureza” da divisdo da arvore por ramos. Um maior grau de
“pureza” estard associado a uma maior certeza quanto a fiabilidade da regra de decisdo que estamos
a definir para o validation set. E de notar que necessitamos de uma medida de “pureza” que seja
agnostica quanto aos valores assumidos pela varidvel target. De facto, queremos atingir subsets
puros, independentemente dos valores em causa.
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A entropia (Wang and Suen, 1984) é uma medida de incerteza que respeita o requisito da simetria®.

A entropia de um subset é dada pela seguinte expressao:

H(s) = —p, xlog,(p,) — p- x log,(p_)

Entropy

Figura 18 - A entropia é maior quanto maior for a incerteza

A equacdo 1 adequa-se apenas a um modelo preditivo em que a varidvel target seja binaria®. A
entropia é interpretada como o numero de bits necessarios para prever o valor assumido pela target
variable. Assim, o objetivo é escolher variaveis de decisdo que criem subsets com a menor entropia
possivel (o mais préoximo possivel de um pure subset). A entropia de um pure subset é 0, enquanto a
entropia de um subset com maximo grau de incerteza (moeda ao ar) sera 1.

0 ganho de informagdo da-nos informacdo agregada sobre a pureza de varios subsets. E calculado
efetuando um somatédrio dos niveis de entropia de cada ramo, ponderado pelo tamanho do subset

originado:
Gain(S,A) = H(S) - Z @ xXH (Sy) (2)

VeValus(4) |S |

8 £ necessaria uma medida de pureza que valorize da mesma forma um outcome positivo e um negativo. O que

importa medir é o grau de certeza quanto a essa previsao.
® Ou seja, em que a arvore de decisdo apenas prevé se a varidvel target assume valor “Sim” ou “N30o”, por

exemplo, em que p, é a probabilidade do evento positivo e p_é a probabilidade do evento negativo. Em casos

em que a variavel target assuma mais do que 2 valores a equacdo 1 ndo se adequa.
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Em que V é o conjunto de possiveis valores do atributo A, S, é o tamanho de um dado subset, S é o
numero total de exemplos e H (S,) é a entropia do subset. De reparar que H(S) é a entropia antes da
Isy|

divisGo em novos ramos, sendo ¥,y qus) T-XH(S,) d entropia depois de feita a divisdo.

Logo, o ganho de informacdo ndo é mais do que a diminuicdo de entropia observada depois de
dividir a arvore em novos ramos.

Esta diminuicdo da entropia é interpretada como um aumento de certeza quanto aos outputs da
arvore de decisdo (medido em bits). Assim, o algoritmo analisa as variaveis de decisdo disponiveis e
escolhe como variavel de decisdo para criar novos ramos a variavel que apresenta um maior ganho
de informacado.

O mecanismo de identificacdo de incerteza através da entropia e ganho de informacdo entre os
diferentes niveis da arvore permite-nos escolher quais os atributos que mais aumentardo a
qgualidade do modelo preditivo ao criar novos nds. No entanto, apresenta um problema: tende a
favorecer atributos que assumam muitos valores possiveis. Este tipo de varidveis podera tornar
menos provavel que as observacdes do validation set sejam convenientemente enquadradas em
ramos da arvore de decisdo™°.

No caso do presente trabalho, a varidvel target é a RDB_Value. Trata-se de uma variadvel continua
(numeérica), conforme visto na sec¢do 3.2. Assim, a medida mais adequada de confianga e precisao
nos outcomes da arvore de decisdo é a variancia, medida pelos erros quadrados médios. Esta fit

statistic é a mais adequada para a previsdo de valores numéricos. E obtida através da seguinte
expressao:

1
Average Squared Error = " SN (fi -vi)? (2)
Em que N é o nimero de observagdes, f; é o valor indicado pelo modelo e Y; o verdadeiro valor dessa observagdo.

3.4.3 Overfitting e pruning

O algoritmo aflorado nesta seccdo — o ID3 — é um algoritmo recursivo, que ira dividir os dados do
training set em subsets continuamente, até que sejam atingidos subsets puros. Isto pode significar
qgue haja divisGes até que os nds da arvore tenham apenas uma observagdo, o que ndo é
necessariamente bom. Este fendmeno podera ser um sintoma de overfitting.

ISyl 1Sv

GainRatio(S,A) = - Z —log— 3
( ) Vevalus(4) |S| g |S| ( )

10 Existe um mecanismo para penalizar o algoritmo de Information Gain, que se encontra, no entanto fora do
escopo deste trabalho.
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Figura 19 - Precisdo do modelo preditivo pode diferir entre training e validation/test set (fonte:
Decision Tree Learning, Duane Lawrence)

Na figura 19, podemos observar que o nivel de precisdao da arvore de decisdo é incrementado com o
aumento do numero de nds no dataset de treino. No entanto, no dataset de validacdo (teste), o
nivel de precisdo, a partir de dado ponto, cai com o aumento do tamanho da arvore. Isto deve-se ao
facto do algoritmo se tornar demasiado especifico para o training set, sendo incapaz de generalizar.
Existem alguns mecanismos para controlar este fendmeno. Um deles é correr testes de significancia
de forma a evitar nds originados por um evento contido no training set que tenha ocorrido
meramente devido a randomness. Outro mecanismo é “podar” a arvore, depois de deixa-la crescer
em toda a sua extens3do (com ocorréncia de overfitting). O algoritmo (WF 6.1'!) simula a remoc3o de
todos os nds, para depois escolher qual o nd que ird ser “podado”. De facto, medindo a performance
no validation set é possivel perceber qual o né que, quando removido, traz uma maior melhoria na
performance da arvore. Este processo é repetido até ao ponto em que a remoc¢do de qualquer um
dos nés traz um decréscimo de performance da arvore.

Nas darvores de decisdo do trabalho é utilizado o método de minimizagdo dos erros médios
quadrados (Average Squared Errors), sendo este o método é o mais apropriado para a previsdo de

valores numeéricos (variaveis continuas).

11 Algoritmo para pruning.
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3.4.4 Random Forest

O Random Forest sdo uma técnica ensemble, que combina arvores diferentes para obter um modelo
mais robusto. O algoritmo desenhado por Leo Breinman em 2001. Uma random forest compreende
varias arvores de decisdo. Uma das caracteristicas distintivas das arvores de decisdo presentes numa
random forest é o facto de estas terem uma alta profundidade (depth com um valor maximo de 50) e
um tamanho pequeno de cada uma das folhas (chegando a 1 observagdo por folha). O argumento
por detras desta opgdo metodoldgica é o facto de se considerar mais robusto utilizar varias arvores
de decisdao que sofram de overfitting do que confiar o modelo preditivo apenas numa arvore de
decisdo que se acredita afinada ao maximo. E também de notar que os dados utilizados para treinar
o algoritmo (training set) sdéo uma amostra randomizada do dataset completo.

Assim, a principal diferenga entre uma random forest e uma arvore de decisdao normal é o facto de as
variaveis de input consideradas para a divisdo de cada nd serem um subset randomizado de todas as
variaveis, ao invés da escolha de uma variavel apenas para cada splitting point. Isto permite reduzir o
enviesamento a favor dos fatores com maior influéncia na varidvel target, permitindo a fatores
secunddrios desempenharem um papel no modelo preditivo.

Different random
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Figura 20 - Uma random forest nasce de um conjunto de arvores de decisdo (fonte:
commnities.sas.com)

Num modelo de random forest é efetuada uma média dos outcomes dos nds terminais das varias

arvores criadas, sendo esta a estimativa do modelo.
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4. RESULTADOS

4.1 CLUSTERIZACAO

Foram criados 9 segmentos resultantes da analise de clusterizagdo conduzida. Para a discussdo do
presente trabalho, considerei relevantes, quer pelo seu peso na amostra, quer pelas suas
caracteristicas comportamentais mais acentuadas, os seguintes segmentos:

= Segmento 4 - “O Passageiro Organizado”: este segmento compra o bilhete com
antecedéncia e como tal usufrui de um preco de 381,07€. Trata-se do segmento com maior
peso na nossa amostra, correspondendo a um peso de 25,83% das observagdes recolhidas.

= Segmento 7 — “O Passageiro Last-call’: este tipo de passageiro faz a decisdo de compra
perto da partida do voo (em média 60 dias). Como tal, o valor médio do preco do bilhete é
de 668,90€, tratando-se do segmento com um valor médio da variavel RDB_Value mais
elevado. Corresponde a um peso de 6,7% na amostra.

= Segmento 8 — “O Passageiro Oportuno”: corresponde a um perfil de cliente que consegue
adiar a compra do bilhete até uma data préxima da partida do voo (em média 73 dias antes
do voo), mas ainda assim consegue um preco médio aproximado da média da amostra
(neste caso 391,71€). Corresponde a aproximadamente 25,4% dos passageiros.

Figura 21 - Os clusters 4 e 8 representam mais de metade dos compradores.

Os restantes clusters ndo sdo detalhados neste trabalho dado que ndo oferecem uma interpretacao
gue enriquega a discussdo dos resultados dos modelos preditivos obtidos, ao contrdrio dos
segmentos 4, 7 e 8.

No entanto, parece-nos relevante fazer uma analise global do que cada cluster representa na
amostra estudada. Como pode ser observado na figura 21, os clusters 1 e 2 contém sobretudo
passageiros que compraram bilhete com um pricing médio de 466,73€, sendo dois clusters
semelhantes na sua distribuicdo. Os clusters 3, 5 e 9 apesar de corresponderem a clientes que pagam
um pricing irrisério (valores muito préximos de 0€) possuem potencial interpretativo. Isto porque
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correspondem a bilhetes staff das vérias companhias aéreas (non-revenue)? e também a clientes
fidelizados que veem as suas milhas recompensadas com bilhetes em que apenas sdo pagas as taxas
aeroportudrias. Estes clusters ndo sao relevantes para a analise conduzida no presente trabalho.

O cluster 6 tem uma distribuicdo semelhante a dos clusters 4 e 8 e é também o terceiro cluster com

maior peso na amostra total (12,22%). No entanto, ndo oferece riqueza interpretativa que justifique
inclui-lo na nossa andlise inicial.

Variable = Days_to_Flight Variable = RBD_VALUE

Percent (Sum)
Percent (Sum)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 E] 4 5 6 1 8
Segment Variable Segment Variable

[E146 04691 B 91136 @ 136:181 0 181:226 02262271 0271:316 B 316:361 01:94.146 0 280.44:373.58 0 373 58:466.73 0 466.73:559 86 0 559.88:653.02 0 653.02:746.17 |

Figura 22 - Os 9 segmentos obtidos, no que diz respeito ao pricing e momento de compra.

Os clusters 4 e 8 tém um peso conjunto de cerca de 51%. Assim, ndo é surpresa que apresentem uma
distribuicdo ao nivel da varidvel RDB_Value que se aproxime a da amostra total, conforme pode ser
verificado na figura 23 abaixo.

|Segment: 4 5
Count: 4976 | 8
Percent: 25,83 &

RBD_VALUE

|Segment: 8 s
Count: 4900 | &
Percent: 25,44 &

RBD_VALUE T T

Figura 23 - Os segmentos 4 e (apresentam uma distribuicdo semelhante a amostra global.

12 Esta classe de bilhetes deve-se a existéncia do ZED (Zonal Employee Discount) acordo protocolar entre
as varias companhias que permite pregos muito baixos para o seu staff.
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A andlise de segmentacdo efetuada é um preambulo para o foco deste trabalho, que é compreender
as principais variaveis determinantes do pricing para a rota Salvador-Lisboa, bem como aferir a
utilidade do software SAS Enterprise Miner para o desenvolvimento de um modelo preditivo
alternativo ao PROS (atualmente utilizado na TAP).

4.2 ESCOLHA DA ARVORE DE DECISAO

Foram construidas 4 arvores de decisdo no ambito deste trabalho de investigacdo. A arvore
escolhida foi a arvore 3, conforme se vera de seguida.

A nossa variavel target é a varidvel RDB_Value. Trata-se de uma varidvel continua, medida em euros.
Assim, o critério de escolha aplicado é a reducdo a minima variancia. Assim, o algoritmo C4.5 ira
observacgoes, o algoritmo considerard N-1 possiveis splitting points. Para cada splitting point ira
definir um ramo em que as observacdes assumem valores superiores e outro em que as observacoes
assumem valores inferiores, conforme a figura 24 abaixo.

Node Id: 5
Average: 408.4455
Count: 9717

Days_to_Flight

< 3585 Or Missing >=3585

Node Id: 10 Node Id: 1l
Average: 403.6956 Average: E76.6757
Count: Se0 Count: 17

G

Figura 24 - Splitting point com arvore de decisdo para varidvel continua.

Outra questdo a considerar é o tamanho minimo atribuido a cada folha da arvore. Neste trabalho o
tamanho minimo para as folhas da arvore foi definido como 5 para as 4 arvores de decisdo
produzidas.
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4.1.1 Arvore de decisio 1

Para produzir esta arvore o algoritmo C4.5 escolheu as varidveis de decisdao mais adequadas de

forma automatica.
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Figura 25 - Arvore de decisdo 1
Esta arvore apresenta um Average Squared Error de 52550,22 no Validation set.

4.1.2 Arvore de decis3o 2

Para a arvore de decisdo 2, as varidveis de decisdo foram indicadas utilizando critérios de
conhecimento do negdcio da TAP e da rota Salvador-Lisboa. Assim, a arvore foi construida com uma
indicacdo prévia quanto as varidveis-chave a considerar para as splitting rules. Nao foi utilizada a
opcao frozen tree, de forma a criar uma arvore com novos critérios de decisao.

65



Replacement POS_Country

5 1
B,P Or Missing
1 |

3
Teain Validation
a1z.7817 2

Hode Td: 2
Statistic  Teain Validatien
Avezage: 467.1701  42.3368

Count: Bas 3a00

s

Days_t;_thN Days_to_Flight

1
<256 5.0r Missing >= 2:56 5 <555 >=55 5(ir Missing

s
Teain Validation
408.4455  405.B504
== ==

Replacement POS_Counry Days_ta_Flight StayDuration_Days

P Or Missing ; < 3565 Or Missing == 3|SB.5 < 1|3 5 = 13.5 Or Missing
I I
Wode 1 8 a 10 1
iverage: 510.S688 5046270 ase.2080 4678 ann.gsse a3z hvezege: £76.€757  775.1088
Coune: 1343 aiz &8 5 aé 332 Coune: i) 2 3
SteyDurelI\on_Deys Replacement POS_Country
1
=85 0r Missing B Or Missing
I |
ode 1d 18 Nods 1d: E
Average: 447.3605 4533338 Average: 314,815 R
Coumc: 4333 i Come: it i
Deays_to_Flight Days_to_Flight

<585 >=58 5 Or Missing <1815 Or Missing >= 1815
I

alidacion
45,7627
788

StayDuration_Days

<215 Or Missing == T?.s
I

20
Train Valldation
ge: 466, 5530 05

2620

B30

Figura 26 - Arvore de decisdo 2
Esta arvore apresenta um Average Squared Error de 52067,21 no Validation set.

4.1.3 Arvore de decisdo 3

Para a arvore de decisdo 3, as varidveis de decisdo foram indicadas utilizando critérios de
conhecimento do negdcio da TAP e da rota Salvador-Lisboa, tal como na arvore de decisdo 3. Neste
caso, foi utilizada a opcdo frozen tree, de forma a importar os critérios de decisdo ja definidos na

arvore de decisdo 2.

Figura 27 - Arvore de decisdo 3.

Esta arvore apresenta um Average Squared Error de 51.579,9 no Validation set.
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4.1.4 Arvore de decisio 4

Para a arvore de decisdo 4, as varidveis de decisao foram indicadas utilizando critérios de negédcio
diferentes dos experimentados anteriormente. Assim, a drvore foi construida com o objetivo de
testar o efeito das varidveis POS_Country (pais de venda dos ingressos) e DOW (dia da semana em
gue ocorreu a venda). Foi utilizada a op¢do frozen tree, de forma a importar os critérios de decisdo ja
definidos na arvore de decisdo 2.
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Figura 28 - Arvore de decisdo 4

Esta arvore apresenta um Average Squared Error de 53023,6 no Validation set.

A escolha da arvore de decisdo mais apropriada foi feita através da analise das fit statistics
adequadas, ap6s modelar as arvores de decisdo. As estatisticas mais frequentemente utilizadas para
esta andlise sdo a misclassification rate e os erros quadrados médios. A misclassification rate é a
percentagem de previsdes erradas da arvore de decisdo. Esta dimensdo de andlise é particularmente
relevante para decisGes bindrias. Para uma varidvel target numérica, como é o caso do presente
estudo, a estatistica de fit mais adequada é a average squared errors. Assim, a arvore de decisdo
escolhida serd a arvore com menor valor desta estatistica. Das 4 arvores analisadas, a que apresenta
um menor average squared error é a arvore 3.

4.2 ARVORE DE DECISAO FINAL

A arvore de decisdo 3 é a escolhida dado o menor valor da média dos erros ao quadrado que
apresenta. Esta drvore tem 22 folhas e 21 nds de decisdo, ou seja, 53 nés no total. A figura 34
permite analisar quais as varidveis preditivas encontradas pelo algoritmo em cada um dos nés de
decisdo, bem como assinalar a presenca de nds terminais (leaves). Iremos proceder a andlise de
alguns nds e folhas da arvore de decisdo obtida.

67



A primeira variavel de divisdo da arvore foi o ponto de venda dos bilhetes (POS_Country). Verifica-se
que o valor esperado do preco dos bilhetes caso o bilhete tenha sido vendido em Portugal ou no
Brasil (paises destino e origem da rota, respetivamente) é de 461,09€, sendo o valor esperado de
417,09€. A segunda varidvel que aporta um maior ganho de informagdo em ambos os ramos da
arvore é o numero de dias remanescentes até a data do voo. Naturalmente, verifica-se que uma
menor distdncia temporal influéncia positivamente o preco. E interessante verificar que para os
bilhetes comprados no Brasil ou em Portugal, o splitting point escolhido pelo SAS Miner foi 261,5
dias, um valor bastante mais elevado do que o splitting point no ramo em que a compra do bilhete
foi efetuada num outro ponto de vendas (55,5 dias).

De seguida, verifica-se uma repeticdo da splitting variable (POS_Country). A variavel de decisdo
seguinte é o nimero de dias de duragdo da estadia em Portugal

Na figura 34 (Anexo A) podemos observar uma esquematizacdo das variaveis de decisdo relevantes
da arvore. Na figura 35 (Anexo A) podemos observar a arvore de decisio final com maior detalhe. De
notar que os nés mais brancos sdo aqueles a que correspondem um maior nimero de observagdes
(o nd inicial serd sempre o mais branco de toda a arvore de decisdo). Os nds com tons de azul mais
carregado abrangem um menor nimero de observacoes.

4.2.1 Um exemplo do poder preditivo da arvore de decisdao

Figura 29 - Exemplo de caminho na drvore de deciséo.

Assim, a titulo de exemplo a arvore de decisdo 3 prevé que uma compra de bilhetes que ocorra no
Brasil, a menos de 181,5 dias da partida do voo e cujo tempo de estadia em Portugal seja superior a
7,5 dias tera o valor esperado da variavel target (RDB_Value) de 474,79€. Esta previsdo corresponde
ao “caminho” assinalado a amarelo na figura 29.
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Average Square Error

4.2.2 Pruning: optimizagao de performance
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Figura 30 - Subtree Assessment Plot — identificagdo do niumero de ideal de folhas.

Foi efetuado pruning para controlar o problema de overfitting. A andlise do subtree assessement plot
permite-nos comparar a performance da arvore de decisdo para o set de validagdo com o set de
treino. Mais uma vez, a performance é medida através da varidvel Average Square Error. Na figura 30

é possivel observar que 22 folhas (leaves) é o nimero ideal para otimizar a performance da arvore.
Para numero de folhas superiores a 22 incorremos no problema de overfitting, ja exposto

anteriormente neste trabalho.
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4.3. RANDOM FOREST

Uma random forest é um conjunto de varias arvores de decisdo. O nimero maximo de darvores
geradas pelo processo de random forest neste caso foi estabelecido em 100 arvores.
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Figura 31 - Diferencas entre o set de treino, validacdo e out of bag.

Existem diferencas entre as curvas Training set, Validation set e Out of Bag. A curva Out of Bag
corresponde aos valores esperados dos erros quadrados médios para um dado subset escolhido de
forma independente a partir do dataset sete trabalho. Assim, os valores desta curva sdo
considerados as estatisticas de decisdo. O facto de a curva do dataset de validacdo ser a que
apresenta menores erros quadrados médios sublinha o facto de o método de random forest ser
orientado uma otimizag¢do dos resultados obtidos com o validation set.

O numero de arvores aumenta a precisdo do modelo: na figura 31 é possivel observar como os erros
guadrados médios diminuem com o aumento do numero de arvores. Isto faz com que o modelo
produza resultados mais generalizaveis. No entanto, verifica-se que o retorno em termos de
aumento de precisdo do modelo diminui claramente com o aumento do nimero de arvores. Em
particular, existe um ponto a partir do qual a diminui¢cdo do retorno se torna evidente: 20 arvores de
decisdo.

A escolha das varidveis de decisdo utilizadas para fazer o split em dois ramos é randomizada no caso
de uma random forest. Assim, o nimero de varidveis a considerar para cada né é uma varidvel
relevante, tal como o nimero minimo de observacdes em cada folha. Neste caso, o nimero de
variaveis sdo 4, ja o nimero minimo de observa¢des em cada folha da arvore escolhido foi de 5.
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5. DISCUSSAO DE RESULTADOS

Nesta seccdo iremos discutir os resultados obtidos, com destaque para a identificacdo de variaveis-
chave para prever o momento de compra de bilhete para a rota Salvador-Lisboa (medido pela
varidvel RDB_Value) (1), discussado sobre o contributo das arvores de decisdo para as previsGes feitas
para esta rota (2) e andlise a potencial complementaridade entre o SAS Enterprise Miner e o PROS
(atualmente utilizado na TAP para fazer previsGes utilizando dados histéricos) (3).

5.1 COMPLEMENTARIDADE DO SOFTWARE SAS

A atividade de gestor de rota da TAP exige uma grande rapidez de decisdo e capacidade de alavancar
na informagao disponivel para fazer escolhas acertadas tendo em vista a maximizacao da receita. O
facto de o software SAS permitir uma leitura facil da informacao, podera dar um contributo ajustado
a necessidade de informacdo e inteligéncia rdpida, que é caracteristica das fun¢des de um gestor de
rota.

Importa assinalar que, no contexto da industria de aviacdo, o momento de compra de bilhete estd
intimamente relacionado com questdes de pricing. Assim, tendo sido construido um modelo
preditivo cujo varidvel target € o momento de compra de bilhete na rota (medido em numero de
dias antes da data do voo), os outcomes deste terdo, naturalmente, valor acrescentado na definicdo
do timing de abertura das classes de precos (medidas pela varidvel RDB_Value).

No presente trabalho procuramos investigar a necessidade analitica adicional sobre os fatores
determinantes do pricing da rota Salvador-Lisboa. Atualmente, a previsdo da procura é feita com
base em dados histéricos através de um algoritmo bayesiano.

5.2 CLUSTERIZAGAO: O MOMENTO DE COMPRA E PERFIL COMPORTAMENTAL DO CLIENTE

E possivel constatar que os clusters com maior frequéncia (nimero de observagdes), os clusters 4 e
8, sdo aqueles em que o pricing médio do cluster estd mais préximo dos valores médios praticados
na rota Salvador-Lisboa (381,07€ e 391,71€, respetivamente). No entanto, estes correspondem a
dois momentos distintos no que concerne ao momento da compra do bilhete. O cluster 4 apresenta
um valor médio da variavel Days_to_flight de aproximadamente 172 dias, enquanto que no caso do
cluster 8 os bilhetes sdo comprados em média 73 dias antes da partida do voo.

Neste momento a TAP ndo possui inteligéncia de suporte a decisdo de negdcio que permite fazer
este tipo de constatag¢do. Considero relevante para a gestdo de rota da TAP tomar em consideragao a
existéncia deste segmento em particular (segmento 8 — “passageiro oportuno”), dado que existe
uma aparente assimetria entre o0 momento da compra (medido pela varidvel Days to Flight) e o
pricing (medido pela varidvel RDB_Value). Este tipo de cliente poderd corresponder a um perfil de
cliente com mais orientacdo para a pesquisa intensiva através de motores pesquisa, o que lhes
possibilita aproveitar a abertura de classes RDB’s mais baixas (que correspondem a um pricing mais
baixo).

E também de destacar que o cluster 7 contém simultaneamente o valor médio mais elevado da
variavel RDB Value (668,90€) e o valor médio mais baixo da varidvel Days to flight
(aproximadamente 60 dias). Assim, este grupo corresponde aos consumidores com preferéncia pela
compra dos bilhetes numa data mais préxima do voo, sujeitando-se assim a um pricing mais elevado.
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5.3 VARIAVEIS-CHAVE PARA PREVER O PRICING

Uma das researchs questions fundamentais deste trabalho é perceber quais sdo as varidveis chave
para determinar o pricing do bilhete para a rota Salvador-Lisboa, que estd — como explanado
anteriormente — intimamente ligado ao momento da compra do bilhete. As varidveis escolhidas pelo
algoritmo do software SAS Enterprise Miner poderdo fornecer pistas para perceber melhor o
comportamento dos clientes da TAP para esta rota.

As variadveis chave para prever o momento de compra dos ingressos para a rota Salvador-Lisboa sdo
melhor capturadas analisando as varidveis escolhidas pelo algoritmo nos splits da arvore de decisdo
1, ja que nesta arvore o algoritmo escolheu de forma automatica todos os ramos.

Verificamos que as variaveis que se assumem com splitting variables nos primeiros ramos da arvore
sdo™3:

e POS Country

e Days_to_flight

e StayDuration_Days
s DOW

Estas variaveis foram também utilizadas nas restantes arvores de decisdo, nomeadamente na arvore
de decisdo 3 — a escolhida como modelo preditivo final. E de assinalar, que a escolha das variaveis
preditivas na arvore de decisdo 1 (Auto) coincidam com o conhecimento empirico vigente no
departamento de gestdo de receitas da TAP. Ou seja, o facto de as variaveis DOW, Days_to Flight,
POS_Country e StayDuration_Days terem sido reconhecidas pelo algoritmo do software SAS
Enterprise Miner como determinantes para prever a varidvel target RDB_Value valida ndo sé a
abordagem utilizada, como os procedimentos de gestdo de receita atuais da TAP.

Na figura 32 podemos analisar com maior detalhe alguns splits que poderao ter interesse para criar
conhecimento sobre a rota Salvador-Lisboa da TAP. A figura 32 devera ser analisada com suporte da
arvore de decisdo 3 (figura 27).

O primeiro split divide as observa¢des por paises de venda do ingresso. Como seria de esperar, a
maioria das observagdes resulta de bilhetes vendidos em Portugal ou no Brasil (paises de destino e
origem, respetivamente).

Os splits seguintes em cada um dos ramos indicam a distribuicdo das observa¢des de acordo com o
dia de compra (medido em dias antes da partida do voo). De entre os bilhetes comprados em
Portugal ou no Brasil, a grande maioria é comprada menos de 261,5 dias antes da partida. Nos
bilhetes vendidos em pontos de vendas fora dos paises de destino e origem o splitting point é de
55,5 dias antes do voo e permite-nos perceber que a maioria dos bilhetes sdo comprados a mais 55,5
dias da data de partida. Investigacdo subsequente a este trabalho podera partir deste tipo de analise
para segmentar com maior detalhe os perfis de consumo dos clientes da TAP para esta rota.

13 Ver tabela 1 para explicac3o detalhada dobre varidveis preditivas.
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Figura 32 - O Treemap permite analisar mais facilmente o peso de cada splitting node

Importa assinalar o peso de um segmento originado por um né terminal'*: as observacdes de
bilhetes comprados no Brasil em Portugal ou resultantes de missing values, que tenham sido
comprados a menos de 181,5 dias®® da partida e tenham tido um intervalo de pelo menos 7,5 dias®®.

A TAP ndo tem, neste momento, uma estratégia delineada para fornecer uma oferta focada neste
segmento em especifico. Esta folha tem na amostra, evidenciado pelos splits feito pelo algoritmo da

arvore de decisdo, A previsdo do modelo para a variavel RDB_Value nesta folha da arvore cifra-se em
474,79€. acreditamos que esta devera ser uma prioridade para a TAP na gestdo da procura pela rota
Salvador-Lisboa.
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Figura 33 - A Score Rankings Matrix permite analisar a distribuicdo das observacdes por valor de
RDB_Value.

14 Este path ja foi assinalado na secc3o 4.2.
15 Reparar que este nimero resulta da intersec¢do dos conjuntos definidos pelo split do né 3 e né 37.
16 Notar que este nimero resulta da interseccdo dos conjuntos definidos pelo split do né 27 e né 40.
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Na figura 33 podemos observar como se distribuem as varidveis por valor assumido pela variavel
RDB Value, tanto para o training set como para o validation set. Podemos, por exemplo, verificar
gue existe uma grande concentracdao de observa¢Ges quando a varidvel RDB_Value assume valores
entre 475 e 500, bem como entre 400 e 430.

De seguida iremos discutir como as varidveis preditivas identificadas afetam a varidvel target
RDB_Value.

Tabela 4 - Importancia das varidveis preditivas

Racio
Nome da Varidvel Label Numero de Importancia Importancia Importancia
regras de Set de Treino Set de Validagdo /
splitting Validagao Treino
REP_POS_Country Pais de 5 1,0000 0,7636 0,7636
compra do
bilhete
Days_to_Flight Dias que 6 0,8932 1,0000 1,1196
faltam para o
VOO
StayDuration_Days | Duragdo da 9 0,8722 0,6741 0,7729
estadia (dias)
Dow Dia da 1 0,2108 0,0000 0,0000
semana da
compra

Como se pode verificar a varidvel DOW, apesar de ter sido identificada como uma variavel critica,
assume uma importancia nula no set de validacdo. Assim, podemos concluir que o dia da semana a
que é feita a compra do bilhete ndo assume cardcter preditivo quanto ao momento de compra de
bilhete para a rota Salvador-Lisboa.

Por outro lado, a varidvel Days to Flight assume um peso de 1,0000 no set de validacdo. Este
fendmeno estd associado intima ligacdo entre o momento de compra (medido em dias antes da
partida do voo) e a estratégia de pricing, como discutido na Introdugdo deste trabalho. Isto confirma
e valida aquilo que ja é uma pratica na gestdo de procura da TAP para esta rota: o principal
determinante para o fecho e abertura de classes é o nimero de dias até a partida do voo. Esta
pratica, hoje baseada em heuristica e conhecimento histérico da rota, fica aqui validada por esta
analise de importancia das varidveis. Esta varidvel tem um impacto positivo no pricing.

Os dias de estadia (StayDuration_Days) assumem uma importancia superior no set de treino em
relacdo ao set de validagdo. Verifica-se que os dias de estadia tém um efeito positivo no valor
previsto para a variavel RBD_Value na maioria dos nds de decisdo em que é a variavel. Isto podera
acontecer devido a um aumento do valor percecionado da viagem com o aumento de dias de
estadia. Esta hipdtese comportamental podera ser testada com datasets de outras rotas.

O ponto de venda (REP_POS Country) é a variavel com maior grau de importancia no set de treino
(1,0000), tendo uma importancia de 0,7636 no set de valida¢do. O facto de o bilhete ser comprado
nos paises de origem ou destino (Brasil e Portugal, respetivamente) parece ter um impacto positivo
no pricing dos bilhetes da rota Salvador-Lisboa. No primeiro split o valor esperado da varidvel
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RBD_Value no Validation Set é de 417,90€ caso o bilhete seja comprado num pais que ndo Brasil ou
Portugal. Caso o bilhete seja comprado nos paises de origem ou de destino, o valor esperado sobe
para 463,09€. Esta assimetria podera dever-se a uma maior inevitabilidade das viagens entre Brasil e
Portugal nas observagcbes em que o bilhete é comprado nos paises de origem ou destino. Esta
hipétese devera ser confirmada em desenvolvimentos futuros deste trabalho através de uma
metodologia de regressao linear.

5.4 CONTRIBUTO DAS ARVORES DE DECISAO

Importa também perceber se as arvores de decisdo poderdo aportar algum valor a estratégia de
pricing da TAP. Um ponto de partida para esta discussdo é perceber quais as vantagens que a
utilizacdo de arvores de decisdo traz, genericamente.

= Os modelos de decisdo baseados em arvores de decisdo permitem tratar varidveis nominais
sem necessidade de criar varias variaveis dummy: os valores que podem ser assumidos pelas
variaveis nominais sdao considerados no momento do split, ao contrdrio do que acontece, por
exemplo, num modelo de regressao linear;

= No momento do split as arvores de decisdo ndo ignoram observacdes com missing values,
alocando-os antes a um dos ramos criados. Este procedimento (alocacdo a um dos ramos)
podera igualmente acontecer quando, no validation set as variaveis de input assumem
valores distintos dos valores conhecidos no training set;

= Os modelos de decisdo baseados em arvores de decisdo permitem também capturar
relagcbes ndo-lineares entre os dados;

= Por fim, uma arvore de decisdo tem uma visualizacdo e interpretacdo imediatas e intuitivas.

Neste trabalho foi também explorado o modelo de random forest. Este modelo permite atribuir
importancia a varidveis secundarias, mas cujo efeito na varidvel target se quer contabilizado.
Apresenta, no entanto, a desvantagem de acarretar dificuldade acrescida ao nivel da interpretagao.

Como abordado na introducgdo e literature review, as previsdes de procura atuais feitas pela TAP
socorrem-se sobretudo de dados histéricos e conhecimento empirico dos gestores de rota'’. A luz
dos resultados obtidos, é possivel perceber que existe uma variavel considerada no atual processo
de abertura e fecho de classes — o dia da semana em que é comprado o ingresso - que ndo possui
importancia no modelo estimado.

Assim, em primeiro lugar a utilizacdo de arvores de decisdo pode ser um mecanismo de identificacdo
das variaveis-chave a ter em atenc¢do pelo gestor da rota. As varidveis que o algoritmo seleciona
como sendo as variaveis de decisdo ideais para gerar o split serdo as variaveis que melhor descrevem
o comportamento do cliente no momento de compra de bilhete.

Adicionalmente, a arvore de decisdo permite um mais profundo conhecimento da willingness to pay
dos clientes, associado ao seu comportamento. Com recurso a arvores de decisdo é possivel prever
qual o pricing esperado para clientes com determinadas preferéncias e necessidades ao nivel do

17 Sendo eu préprio o gestor da rota Salvador-Lisboa, posso testemunhar a importancia deste
conhecimento empirico e histérico.
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momento de compra. Nas arvores de decisdao produzidas, analisamos qual é o pricing esperado
conforme o ponto de venda do bilhete, o dia da compra, os dias de estadia em Portugal e o dia da
semana em que a compra é efetuada®®.

No procedimento atual da TAP ao nivel de abertura e fecho de classes, é possivel ter uma classe
aberta apenas para um point of sales especifico. Esta possibilidade faz com que a analise
comportamental dos clientes da rota Salvador-Lisboa permita diferenciar padrdes por ponto de
venda. Estes padroes deverdo ser utilizados pela TAP para adequar a sua oferta as preferéncias dos
passageiros, de forma a maximizar a receita. Vamos utilizar um exemplo concreto para ilustrar esta
possibilidade.

Analisando a arvore de decisdo 3, verifica-se que os passageiros que compraram o ingresso menos
de 261,5 dias antes da partida do voo apresentam um valor esperado de pricing de 509,44€ no
validation set caso tenham comprado o bilhete em Portugal, enquanto os passageiros cujo ponto de
vendas € o Brasil tém um valor esperado ao nivel do pricing que é inferior (463,83€ para o validation
set). Assim, a TAP ganhara em disponibilizar classes diferenciadas para estes dois pontos de vendas.
Aqui se vé o valor acrescentado que uma arvore de decisdo pode ter ao nivel da gestdo de receita de
uma companhia aérea, pois permite obter este tipo de insights de uma forma simples e visual.

De seguida apresentamos alguns exemplos de analises possibilitadas pela arvore de decisdo 3:

= O intervalo de dias de estadia que propicia uma maior willingness to pay (695,44€ no
validation set e 737,54€ no training set) é entre 2 e 14,5 dias, para passageiros que comprem
bilhete em Portugal e entre 217,5 e 261,5 dias antes da data do voo'?;

= A grande maioria?® dos passageiros que compra bilhete para a rota Salvador-Lisboa a partir
de um ponto de venda que ndo seja Portugal ou Brasil, fa-lo com antecedéncia superior a
55,5 dias da partida do voo;

= Uma compra de bilhetes que ocorra no Brasil, a menos de 181,5 dias da partida do voo e cujo
tempo de estadia em Portugal seja superior a 7,5 dias terd o valor esperado da variadvel
target (RDB_Value) de 474,79€.

18 A varidvel DOW apresenta, no entanto, um nivel de importancia baixo no modelo estimado.
19 Nos 44 e 55 da arvore de decis3o 3.
201308 Observacdes de 1543 no validation set — nés 4 e 20 da arvore de decisdo 3.
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Acreditamos que as arvores de decisdo poderdo ser um instrumento Util na definicdo de uma
estratégia de pricing em que o conhecimento histérico do comportamento da procura é
complementado por uma maior atencdo as varidveis que determinam esse comportamento de
compra.

No entanto as arvores de decisdo ndo respondem a uma grande parte das necessidades de um
gestor de rota no contexto do seu trabalho didrio. Algumas necessidades as quais as arvores de
decisdo ndo dado resposta sao:

= As arvores de decisdo ndo estdo orientadas para o forecast de um nimero de passageiros, o
gue é um elemento fundamental do dia-a-dia de um gestor de rota da TAP;

= Fatores externos relevantes podem n3o ser considerados nas regras da arvore, pelo que o
seu poder explicativo fica limitado por ndo capturar estes fatores (exemplo: conjuntura
politico-social).

Podemos aferir que as técnicas de Machine Learning e Data Mining utilizadas neste projeto podem
servir de suporte na obtencdo de melhores resultados, numa légica complementar aos modelos
matematicos existentes, que tém como objetivo a maximizacdo de receita. Estas técnicas permitem
descrever com maior riqueza de informagdo o comportamento esperado da procura. Com a leitura
gue estas técnicas nos apresentaram para a presente andlise da rota Salvador-Lisboa, conseguimos
nomear quais das dimensGes atualmente utilizadas (com a metodologia “Bayesian Forecasting” —
Guilhotina) sdo mais importante e vao dar a companhia maiores beneficios.

Assim, das 11 métricas disponiveis, podemos manipular e dar maior énfase no nosso trabalho diario,
aquelas que, segundo os resultados obtidos pelo SAS, tém maior preponderancia na definicdo da
procura. Métricas/dimensdes essas que sdo utilizadas numa base diaria pelo analista com a func¢do
de Pricing & Demand.

As principais a¢Oes do analista sdo: gerir a previsdo de procura dos passageiros através do sistema
Origin & Destination 1ll; incorporar as mudangas dos diversos mercados através da atribuicdo de
influéncias na procura; criar “Sponsorships” através da procura em novos mercados; monotorizagao
dos periodos de férias nos mercados, bem como eventos especiais; rever os alertas que indicam as
varia¢Oes das reservas provenientes das previsdes de procura; rever a “performance” da previsao de
procura.

Acreditamos que a leitura e analise dos resultados dos modelos utilizados neste trabalho sejam uma
mais-valia e suporte fundamental na tomada de decisdo das nossas acGes diarias, com a finalidade
comum de obtencdo de receita mdxima e adequacgao da oferta as necessidades dos clientes.
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6. CONCLUSOES E RECOMENDACOES FUTURAS

Conforme discutido na introducdo do presente trabalho, o controlo da disponibilidade e preco de
lugares num voo é critico para a otimizacdo de receita. Assim, a previsdo do momento de compra de
lugares é um processo critico para o sucesso comercial de uma empresa de aviacao.

Neste trabalho procuramos tracar um perfil comportamental de cliente. Este perfil é definido, no
caso do corrente trabalho, pelo momento de compra do bilhete, dias da estadia em Portugal, dia da
semana em que o bilhete é adquirido e pelo ponto de venda. Uma correta previsdo do pricing
associado a um cliente com determinado perfil comportamental traz valor a TAP, ja que Ihe permite
conhecer com maior profundidade o perfil de cliente associado a cada tarifa.

Complementarmente, procedemos a uma andlise de clusters, que permitiu tracar segmentos de
clientes que correspondem a determinados padrées comportamentais. Assim, identificdmos um
segmento de clientes que compram bilhete perto da data de voo (Segmento 7), um segmento de
clientes que compra com antecedéncia e usufrui de melhor pricing (Segmento 4) e, finalmente, um
segmento de clientes que comprando passagem relativamente perto da data de partida do voo,
consegue ainda assim usufruir de um pricing atrativo. Acreditamos que este poderd corresponder a
um tipo de cliente mais orientado para a pesquisa de precos através de motores de busca -
metasearch relacionados com a venda de bilhetes, com um perfil mais oportunista em relagcdo a
compra do mesmo. No entanto, ndo nos foi possivel validar esta hipdtese, por limitagdes dos dados
existentes. O aprofundamento destes resultados preliminares obtidos é uma oportunidade para
desenvolvimento do corrente trabalho em investigacGes futuras.

Uma analise com detalhe sociodemografico dos clientes traria grande valor acrescentado a este
trabalho e a TAP, mas nao foi possivel recolher dados demograficos. Esta limitagdo deveu-se aos
dados disponiveis na drea de gestdo de receita. Existem dados demograficos noutras areas da
empresa, como CRM, Marketing, Fidelizagdo, entre outras, que — no entanto — ndo foram
disponibilizados para o efeito deste trabalho. Considero que no futuro, caso seja possivel realizar um
estudo em que todas as sec¢Ges da empresa estejam onboard, o potencial das arvores de decisdo
podera sair reforcado. Assim, para além do perfil comportamental no momento da venda, seria
possivel usar como varidveis preditivas algumas caracteristicas sociodemograficas que
acrescentassem valor a previsdo do pricing praticado.

Os modelos preditivos em utilizacdo nas diferentes companhias aéreas tém a funcdo de modelar a
procura por bilhetes de cada rota aérea, bem como identificar os determinantes dessa procura. O
presente trabalho ndo tem a pretensao de dar origem a um modelo preditivo que mude o paradigma
do forecast de receitas no sector da aviacdo. Tem sim a ambicdo de averiguar quais sdo as variaveis
determinantes para a definicdo do preco na rota Salvador-Lisboa da TAP, utilizando uma técnica de
forecasting pouco utilizada no ramo da aviagdo: as arvores de decisdo.

Consideramos de especial interesse a comparagdo entre os resultados obtidos através da arvore de
decisdo escolhida com as previsbes de vendas da TAP quanto a rota Salvador-Lisboa. Essa
possibilidade deverd ser explorada no futuro. A base de dados que resulta do modelo preditivo
bayesiano usado pela TAP é dinamica, sendo que a utilizada neste trabalho é estdtica. Logo, a base
de dados do PROS contemporanea da base de dados utilizada neste trabalho ja foi alimentada com
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novos inputs. Assim, um exercicio deste tipo teria de partir de esforco coordenado entre o
departamento de gestao de receitas e o departamento de IT.

Este trabalho podera ser um ponto de partida para uma discussao estratégica para a TAP quanto ao
seu modelo de gestdo de receitas. Em rotas com maior track record, a grande quantidade de dados
historicos permite modelar com grande fidelidade o comportamento de clientes que procurem
ingressos no futuro para essas mesmas rotas. No entanto, a técnica de arvores de decisdao podera —
fazendo uso de um dataset relativamente reduzido, usado como training set — fornecer inputs sobre
o comportamento de clientes associado a cada tarifa.

A identificacdo dos principais determinantes da escolha do momento de compra configura também
um passo importante para que a TAP possa conhecer melhor as preferéncias e comportamentos dos
seus clientes. Este conhecimento e inteligéncia poderd aportar valor tanto numa perspetiva de
negdcio como numa légica de melhoria de experiéncia dos clientes no momento da compra.

A metodologia utilizada carece de futuras validagbes com outras rotas e o seu interesse podera ser
testado através da comparacdo com dados histdricos. Seria também relevante testar esta
metodologia com o sentido oposto da mesma rota (Lisboa-Salvador), algo que foi feito numa fase
inicial neste trabalho, sendo depois omisso para efeitos de simplificacdo e concisao.

Outras abordagens metodoldgicas serdo fundamentais para, no futuro, complementar os insights
deste trabalho. Sera, nomeadamente, interessante aferir como as varidveis preditivas encontradas
influenciam o pricing praticado através de uma regressao linear?.

A analise conduzida através de arvores de decisdo é especialmente relevante se tivermos em conta
gue, com o aparecimento das companhias low-cost, se colocam varios desafios as companhias
aéreas, que deixaram de competir puramente ao nivel do preco. O modelo tradicional foi irrompido
e neste momento as companhias aéreas devem focar-se em providenciar a melhor experiéncia
possivel ao cliente, bem como garantir que a sua oferta se adequa a procura de mercado. Nesse
sentido, considero estratégico para a TAP que haja um maior foco no mapeamento do
comportamento dos clientes e sua relagdo com o pricing estabelecido.

21 Analise dos coeficientes da regress3o.
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8. ANEXOS

ANEXO A. Variaveis de decisdo na arvore 3
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ANEXO B. Detalhe da arvore 3
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ANEXO C. Aplicagoes do Software SAS

O software SAS é uma das ferramentas de Business Intelligence, atualmente disponiveis no mercado,
e integra vdrias componentes num Unico produto de software. Destas componentes destacam-se o
Enterprise Guide, o Enterprise Bl Server e o Enterprise Miner.

What Is SAS?

SAS is a suite of business solutions and technologies
to help organizations solve business problems.

Statistical Process Control Categorical Data Analysis
Analysis of Variance -

- . High-Performance Analytics

Statistical Analysis Process Capability Analysis Social Network Analysis
iahility 15 Schedulin
Design of Experimenis Reliability Analysis 9
Cluster Analysis Linear Programming
Nonlinear Programming Vector Autoregressive Models Network Flow Models
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; Decision Trees High-Performance Forecasting
eural Networks

Information Theory
Multivariate Analysis

Multinomial Discrete Choice Inform ation Ma nagement
Predictive Analytics  Analysisof Means interior-Point Models

Survey Data Analysis Random Forests

Descriptive Modeling Psychometric Analysis Mixed Models

Figura 35 - Variantes do software SAS

Com as suas poderosas capacidades de Data Mining, o SAS assume uma posi¢cdo de lideranca na area
de software de negbdcios disponivel. Agora, habilitado para a Web com novas solugbes de “e-
intelligence”, o SAS continua a permanecer na vanguarda da industria de software de negécios.

O reconhecimento da qualidade dos seus produtos continuou a vir de varias fontes em todo o
mundo, incluindo Datamation, Data Warehousing World, Software Magazine, ComputerWorld Brasil
e PC Week, juntamente com a prestigiada associa¢do de analistas franceses Yphise e a Australian
Corporate Research Foundation. Além disso, a Food and Drug Administration dos EUA reconheceu a
integridade do software SAS, selecionando a sua tecnologia como padrao para novas aplicagdes de
drogas. Para além do reconhecimento tecnolégico, o SAS continua a ser reconhecido como um é6timo
lugar para trabalhar, recebendo prémios das revistas Fortune, Working Mother, BusinessWeek e
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Mother Jones, juntamente com uma importante cobertura da imprensa nos Estados Unidos, Europa e
Australia.

As componentes do SAS sdo aplicagGes graficas interativas, que funcionam sob uma mesma filosofia.
Esta consiste essencialmente na definicdo de processos que sdo compostos por uma sequéncia de
tarefas a executar sobre os dados. Estas tarefas correspondem a tipos especificos de analises ou
relatérios que podem ser aplicados aos dados. Associado a cada tarefa existe um bloco de cddigo
SAS, que é executado sobre os dados analisados pela tarefa, na sequéncia definida pelo fluxo do
processo.

De uma forma simplista, a interagao com as aplicag6es SAS pode ser vista como uma sequéncia de
quatro etapas:

1. Criagdo de um projeto;
2. Adicdo dos dados a analisar;
3. Execucdo das tarefas de analise;

4. Visualizagdo dos resultados / relatérios criados.

De modo a facilitar a definicdo e execu¢ao dos processos, as aplicacoes tém ambientes de trabalho
semelhantes, compostos por varias janelas, cada uma das quais desempenhando um objetivo
especifico. Em particular, todas apresentam:

= Uma Explorer Area em que se listam as fontes de dados disponiveis, organizadas em
bibliotecas, que por sua vez se localizam em servidores virtuais;

= Uma Task Area em que se listam as tarefas disponiveis para utilizagdo;

= E uma Process Area em que se define e visualiza o processo a aplicar. Esta area tipicamente
da acesso ao fluxo de processos, aos logs originados durante a execu¢ao do processo e ao
codigo SAS gerado.

As janelas sdo acompanhadas por um conjunto de menus e toolbars, dependentes do contexto, pelo
gue o seu uso é por vezes dificil, uma vez que dependendo da janela ativa as op¢Ges disponiveis sdo
significativamente diferentes.

2.4.2,. SAS ENTERPRISE GUIDE

O SAS® Enterprise Guide é uma ferramenta point-and-click, que possibilita aos utilizadores aceder,
transformar, analisar e exportar dados.

O SAS® Enterprise Guide dispde de um enorme catdlogo de funcionalidades que d3o aos seus
utilizadores a capacidade de realizar quase todas as tarefas de um processo end-to-end de
preparacao de dados, assim como de uma interface simples que permite a qualquer utilizador
comegar a criar os seus processos de dados.

Apesar da sua interface completamente visual, por detras de cada tarefa que é arrastada para o
processo, é gerado todo o script que a suporta e que, posteriormente, permite suportar quer a sua
reutilizacdo, quer a automatizacdo da sua execugao.
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What Is SAS Enterprise Guide?
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Figura 36 - SAS® Enterprise Guide Layout

O SAS® Enterprise Guide:
= Proporciona um ambiente de andlise self-service: integra uma ampla gama de andlises, numa
interface eficiente e user-friendly. Os analistas podem produzir analises e distribuir relatérios
libertando assim as Tl para outros projetos estratégicos;
= Fornece seguranga centralizada baseada em funcdes para gerir o acesso aos dados da
organizagao, garantindo os privilégios adequados a cada utilizador;
= Facilita o acesso as fontes de dados corporativas pelos diferentes utilizadores da organizagdo.

ENTERPRISE Bl SERVER

O SAS Enterprise Bl Server é um pacote de ferramentas que integra a constru¢do, exploragdo e
visualizacdo de dados, permitindo a sua organizacdo segundo modelos mais adequados ao apoio a
decisdo.

O SAS OLAP Cube Studio permite a definicdo e criacdo de cubos, funcionando em ligagdo com o
servidor de metadados e o servidor de OLAP (que devem estar a correr em background).

O SAS Management Console é apenas uma ferramenta que permite a gestdo dos varios utilizadores e
servicos, nomeadamente a gestdo do funcionamento dos servidores referidos.
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SAS® Enterprise Bl Server
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Figura 37 - Enterprise Bl Server

ENTERPRISE MINER

O Enterprise Miner é o pacote do SAS para Data Mining, ou seja, que executa processos de extracdo
de informacdo, desde o acesso aos dados até a visualizacdo da informacdo descoberta. Sendo um

pacote, funciona dentro do SAS Base.
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SEMMA
(SAS approach for DM)
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Figura 38 - SEMMA

O Instituto SAS define Data Mining como “o processo de Selecionar (Sample), Explorar (Explore),
Modificar (Modify), Modelar (Model) e Avaliar (Assess) — SEMMA grandes quantidades de dados,

para descobrir padrées previamente desconhecidos”:

- A Seleg¢ao dos dados é efetuada com a criagdo de tabelas. Estas devem conter dados suficientes e
significativos, mas ter um tamanho que ndo inviabilize o processo de descoberta (por o tornar

demasiado lento ou inoperante).

- A Explorag¢ao dos dados consiste na analise manual dos dados, de forma a adquirir algum

conhecimento prévio que ajude na definicdo dos objetivos do processo.

- A Modifica¢ao dos dados é realizada pela criacdo, sele¢do e transformacgao das varidveis envolvidas
no problema, de modo a ajudar a escolher o melhor modelo a usar no processo.
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- A Modelac¢do dos dados é concretizada pela aplicacdo das ferramentas de andlise disponiveis no
pacote, nomeadamente &rvores de decisdo, redes neuronais, entre outros. E esta a etapa

responsavel pela descoberta de informacdo, propriamente dita.

- A Avaliagao consiste em analisar os resultados obtidos no passo anterior, de modo a determinar a

sua utilidade e fiabilidade.
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Contrarily to SAS EG, we need to specify which datasets we want
to use in the DM process.
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Several Diagrams can be stored within a single “EM Project”.
Diagrams should be in respect to independent tasks/projects.

Figura 39 - Sequéncia de procedimentos do Projeto.
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