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Resumo

Este relatério de estigio da a conhecer a importancia que as ferramentas de anélise
preditiva como o data mining e a modelacdo preditiva tém para o sistema de Business
Intelligence de uma organizagdo. No caso concreto, tem-se como objeto de trabalho o
sistema de gestdo de receitas de uma companhia aérea portuguesa que nele identificou
uma oportunidade de otimizagdo. O projeto realizado teve como foco a implementacao
de uma componente de data mining que permitisse antecipar a receita relativa a bilhetes
comprados mas néo utilizados, geradora de valores significativos para a companhia. Esta
abordagem tem a finalidade de suportar a tomada de decisdo em vérias vertentes do
negdcio, como custos operacionais, calendarizacdo de voos, acfes de marketing,
comunicacdo, de entre outros. Identificados alguns problemas ao nivel da estruturacao

dos dados analisados, tecem-se consideracdes acerca do tratamento destes.

Palavras-chave: Analise de dados, Business Intelligence, Data mining, Modelacao

preditiva, Receitas de bilhetes de avido, Suporte a decisao



Abstract

This internship report was written in order to underline the importance of predictive
analysis tools like data mining and predictive modelling to a Business Intelligence system
in an organization. The object of this particular study is a Portuguese airline’s revenue
management system for which an optimization opportunity was identified: the
implementation of a data mining component allowing to predict revenue regarding
purchased, yet unused, plane tickets, which represents significant financial value to the
airline. This approach aims to support decision making along several business areas, such
as operational costs, flight scheduling, marketing practices and communication, among
others. Since structural data problems were acknowledged during the project, some

observations regarding data processing arise.

Keywords: Data analysis, Business Intelligence, Data mining, Predictive modelling,

Airplane ticket sales revenue, Decision support
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Introducao

A industria da qual as companhias aéreas fazem parte insere-se num ambiente
turbulento e complexo. Ao contrario de outras inddstrias, a aviacdo esta sujeita a rapidas
alteracbes no que diz respeito as expetativas dos clientes, movimentos da concorréncia,
desenvolvimentos do fornecedor, regulamentacbes governamentais e dindmicas dos

funcionérios (Riwo-Abudho et al, 2013).

Por esse motivo, 0 processo de tomada de decisdo, por parte dos gestores, deve ser
rigoroso e bem planeado, o que tem levado a emergéncia de sistemas dedicados de
Business Intelligence, que tém como objetivo aperfeicoar a eficiéncia das operacdes
organizacionais e apoiar os decisores na tentativa de atingir vantagens competitivas

(Ranjan, 2009).

Para uma companhia aérea, a pratica da otimizacao de receitas através do controlo da
disponibilidade e preco de lugares num voo é, habitualmente, designada de 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, como referem Lawrence et al (2003).

O data mining e a sequente modelacédo 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 informacao historica contida nas bases
de dados. Deste modo, os gestores poderdo estar sempre prevenidos contra emergéncias
e tomar decisdes com menor risco, 0 que € uma mais-valia significativa na conjuntura

atual das companhias aéreas.



O presente trabalho centrar-se-a nas técnicas de data mining e modelacéo preditiva
aplicadas a realidade de uma companhia aérea portuguesa — a TAP Portugal — cuja leitura

permite agilizar e alicercar a tomada de deciséo.

Objetivos e organizacgao do trabalho

O objetivo deste relatorio é descrever um projeto realizado no seio da TAP Portugal
com a finalidade de obter previsdes realistas de receitas oriundas de bilhetes vendidos e,
efetivamente, ndo utilizados, assentes em informacao historica fornecida pelas reservas

de passageiros.

No capitulo 1 far-se-4 a revisdo da literatura que subjaz ao desenvolvimento de
sistemas de informacdo sustentados por ferramentas de Business Intelligence, mais

concretamente, analises preditivas, tendo como base processos de data mining.

O capitulo 2 sera dedicado a caracterizacao do estagio realizado, expondo 0s objetivos

a atingir com o projeto a desenvolver.

No capitulo 3, sera feita uma breve caracterizacdo das empresas nas quais o estagio

teve lugar, visando explicar o que leva a necessidade de um projeto desta natureza.

O capitulo 4 descreve detalhadamente as acGes tomadas ao longo do projeto,

apresentando, igualmente, os resultados dai provenientes e a sua analise.

Por fim, no capitulo 5, exibem-se algumas conclusdes, sugestdes de aplicacdo futura,

bem como as limitagdes e problemas encontrados durante a execugao do projeto.



1. Revisao da literatura

1.1. Business Intelligence

A realidade socioecondémica com que as empresas se deparam nos dias de hoje tem
obrigado a que estas procurem solugdes para manterem 0s seus negocios ou se destacarem
da concorréncia. Uma das principais razdes pelas quais as empresas tendem a falir ou a
perder terreno no mercado esta diretamente relacionada com a falta de informacéo no
momento da tomada de decisdo por parte dos gestores. J& em 2009, a empresa de
consultoria Gartner previa que, até 2012, devido a falta de informacdo, processos e
ferramentas, mais de 35% das 5000 maiores empresas do mundo iriam falhar
regularmente nas tomadas de deciséo relativas a alteragdes significativas no mercado em
que atuam. Nesse sentido, a implementacdo de técnicas e ferramentas que facilitem a
aquisicdo, processamento e analise de dados provenientes de diversas fontes — como
clientes, fornecedores, concorrentes, etc. — tem vindo a emergir como base para a
obtenc¢éo de conhecimento (Olszak et al, 2007), surgindo assim o Business Intelligence,
prenunciado, pela Gartner, vir a corresponder a cerca de 40% do orcamento das unidades

de neg6cio em 2012.

Zhang et al (2011) definem Business Intelligence — doravante Bl — como 0 uso da
tecnologia de data warehouse para armazenar e gerir dados operacionais e, atraves de
diversas ferramentas de andlise estatistica e técnicas de data mining, analisar esses
mesmos dados, de forma a providenciar uma variedade de relatdrios analiticos que, por

sua vez, podem oferecer informacéo relevante no processo de apoio a deciséo.



De uma forma mais simples, pode descrever-se Bl, a semelhanca de Azvine et al
(2005), como os atos de capturar, aceder, entender e analisar um dos ativos mais valiosos
de uma empresa — dados em bruto — e transforma-los em informacéo acionavel, de modo

a melhorar a performance do negdécio.

Tendo em conta os beneficios encontrados nos processos de Bl, é de estranhar que
grande parte das empresas ainda n&o os utilize de forma proativa. Um inquérito realizado
a executivos das industrias de finangas e de energia pela SunGard Financial Systems em
2014 concluiu que apenas 20% das empresas inquiridas utilizava técnicas proativas e de
investigagcdo ou mostrava interesse em scorecards, dashboards e técnicas analiticas. Do
mesmo inquérito concluiu-se também que somente 13% dos inquiridos utilizava técnicas

avancadas de BI, como anélises preditivas e alertas.

Segundo Ranjan (2009), é imperativo que as organiza¢des tenham um conhecimento
profundo acerca dos seus cliente, concorrentes e parceiros de negdocio, do ambiente
econdmico em que estdo inseridos e das operacdes internas, de forma a tomar decisdes
acertadas. A existéncia de um sistema de Business Intelligence no seio da organizagéo
permite maior eficiéncia na execucdo destas decisdes, tendo, também, como beneficios a
eliminacdo de dividas, o aumento da comunicacdo entre departamentos no que diz
respeito a coordenacdo de atividades e o facto de permitir respostas rapidas a alteracdes
relativas a financas, preferéncias dos clientes e operacdes da cadeia logistica, melhorando

a performance geral da empresa.

Gangadharan et al (2004) defendem que, embora o termo seja descrito por muitos
como o resultado de anélises profundas a dados detalhados do negdcio, incluindo bases
de dados, aplicages e praticas analiticas, Bl e tecnicamente muito mais vasto do que isso,

podendo englobar gestdo do conhecimento, um sistema integrado de gestdo empresarial



(ERP), sistemas de suporte a decisdo e data mining, sendo neste Gltimo campo que este

relatorio se centra.

1.2 Analise preditiva — data mining e modelos preditivos

Nyce (2007) descreve a analise preditiva como um termo abrangente que engloba uma
variedade de técnicas estatisticas e analiticas utilizadas para desenvolver modelos que
sejam capazes de prever eventos ou comportamentos futuros. Um dos componentes da
analise preditiva é o data mining, que Nyce refere como sendo um processo de analise de
dados de modo a identificar tendéncias, padrbes ou relacdes entre os dados, podendo esta

informacao ser posteriormente utilizada para desenvolver modelos preditivos.

Zhang et al (2011) definem data mining como o uso de matematica, estatistica,
inteligéncia artificial e aprendizagem automatica para extracdo de conhecimento
implicito e desconhecido mas com potencial utilidade, de uma grande quantidade de

dados incompletos, confusos e aleatérios.

Ryagielski et al (2002) explicam, inclusivamente, que o termo é uma analogia do ato de
minerag&o de ouro ou carvao?, dizendo respeito a extragdo de “pepitas” de conhecimento
“enterradas” nos data warehouses das organizacGes. Acrescentam ainda, que uma
abordagem de data mining deve servir para complementar outras técnicas de analise de
dados, como o uso de estatistica, abordagens OLAP, folhas de célculo e o simples acesso

a dados na sua forma mais basica.

1O termo “data mining”, quando traduzido a letra para portugués, significa “mineragdo de dados”.



Uma boa utilizagdo de processos de data mining pode levar uma organizagdo a

concretizar alguns objetivos, como os identificados por Chopra et al (2011):

e Cross-selling de produtos;

e Diferenciacéo de clientes leais e ndo leais;

e Direcionamento do marketing para se focar em potenciais clientes;
e Prevencdo de erros como incumprimentos ou maus empréstimos;

e Aumento de retencdo de clientes.

Fayyad et al (1996) consideram que data mining € um passo no processo de descoberta
de conhecimento, que consiste na aplicacdo de algoritmos especificos, para extracdo de
padrbes dos dados. Estes algoritmos sdo um conjunto de calculos e processos heuristicos
que, quando aplicados sobre os dados, ddo origem a modelos que podem tomar varias
formas, como sugere a Microsoft, na sua pagina “Data Mining Algorithms” (2014),

incluindo:

e Conjuntos de clusters que descrevem como 0s casos num conjunto de dados se
relacionam entre eles;

e Arvores de decisdo que preveem um resultado e descrevem como diferentes
critérios afetam esse resultado;

e Modelos matematicos com progndsticos de vendas;

e Conjuntos de regras que descrevem como produtos se agrupam numa transagao

e a probabilidade de que determinados produtos sejam adquiridos em conjunto.

A criagdo destes modelos é designada por modelagéo preditiva, processo pelo qual um
modelo é criado ou escolhido para tentar prever, da melhor forma, a probabilidade de um

determinado resultado ocorrer (Geisser, 1993).



Porém, é de salientar que, tal como refere Nyce (2007), a validade de um modelo
preditivo depende da qualidade e da quantidade de dados disponiveis utilizados para o
seu desenvolvimento. Ou seja, mesmo que exista uma significativa quantidade de dados
historicos com que trabalhar, 0 modelo podera sofrer devido a falta de qualidade desses
mesmos dados. Por sua vez, 0 mesmo se aplica a auséncia de quantidades adequadas de

dados.

No fundo, tal como refere Elkan (2013), no que diz respeito a modelacdo preditiva,
ndo € possivel haver progresso sem um conjunto de dados de qualidade e tamanho

adequados.

1.3. A importancia de Bl e da analise preditiva para a industria da
aviacao

A industria da aviacdo tem vindo a experienciar cada vez mais dificuldades,
especialmente desde os acontecimentos de 11 de setembro de 2001 e, mais recentemente,
devido aos efeitos da recessdo da economia mundial, situagdo agravada com o constante
aumento dos pregos do combustivel (Miranda, 2012; Boland et al, 2002). Juntando-se a
esta conjuntura a emergéncia das companhias low cost em cada vez mais segmentos de
mercado, atraindo novos clientes e absorvendo quota de mercado das companhias ja
estabelecidas (Boland et al, 2002), as ultimas véem-se na obrigacdo de apostar em
solucgdes assentes em melhores servicos, passando por ai a necessidade de gestdo da

informagéo.

E nesse sentido que os DW tém vindo a emergir no seio das companhias aéreas. O

caso de sucesso da Continental Airlines € um exemplo que sublinha a importancia de um



data warehouse. “A companhia faltava a infraestrutura de dados da organizagdo que
permitisse aos colaboradores aceder rapidamente & informacdo necessaria para obter
insights relevantes sobre o negocio”, dizem Anderson-Lehman et al (2004, traducéo do
autor). Acrescentam que, “no entanto, a visao dos gestores de topo foi a de juntar os dados
numa Unica fonte, com informacdo distribuida a toda a organizacdo, para que 0S
funcionérios de todo e qualquer departamento pudessem conduzir as suas proprias
anélises de negocio, de modo a gerir melhor a empresa, tornando-a mais lucrativa”,

surgindo assim a tecnologia de DW na companhia aérea.

A possibilidade de obtencdo de informacao nas bases de dados da companhia por via
mais rapida e eficiente é de extrema importancia, especialmente devido aos varios
desafios com que uma grande companhia aérea se depara no seu dia-a-dia, como 0s que

referem Riwo-Abudho et al (2013):

e Inovacdo nos produtos do fornecedor — a crescente necessidade dos
fornecedores de aeronaves, como a Boeing e a Airbus, de inovar nos seus
produtos — de forma a produzir avifes seguros e modernos —, obriga as
companhias a grandes investimentos em termos de aquisi¢des, renovacao de
sistemas, manutencao, seguros, treino e formacdo, etc.;

e Queda de reputacdo — a ma publicidade que pode afetar uma companhia
aérea, devido a um simples erro, pode ser o suficiente para arruinar a reputacao
dessa do dia para a noite, causando prejuizo na casa das dezenas de milhdes de
ddlares. Nesse sentido, é de extrema importancia que os gestores tenham a
possibilidade de aceder as probabilidades de determinada emergéncia ocorrer,

protegendo assim os interesses do cliente e da propria companhia;



e Poder dos clientes — com o incremento do uso da internet para aquisicdo de
bilhetes, os clientes tém muito maior facilidade em simplesmente selecionar o
preco mais acessivel a partir das suas casas. Dizem Riwo-Abudho et al “Os
clientes apenas permanecerao leais se virem razao para tal” (2013, traducéo do
autor).

e Concorréncia intensa — a criacdo de aliancas entre companhias, aliada a
protecdo contra faléncia?, tende a originar diferentes grupos entre as varias
companhias da industria, o que, por seu turno, leva a um aumento da rivalidade,
pois as companhias, ao aderir a aliancas estratégicas, passam a ter acesso a
possibilidades que individualmente ndo teriam, ganhando potencial para incidir
sobre novos segmentos de mercado com maior facilidade, por exemplo;

e Aumento dos custos — sobretudo desde os acontecimentos do 11 de setembro,
existe a necessidade de um investimento significativo em medidas de
seguranca, ndo sO para garantir o bem-estar dos passageiros, mas também para
assegurar que estes ndao optam pela utilizacdo de outros meios de transporte em
detrimento do aéreo. Também os custos de jet fuel tém vindo a aumentar todos

0s anos, bem como os custos de mao-de-obra.

Tendo em conta todos os problemas capazes de afetar uma companhia aérea a qualquer
momento, torna-se claro que o investimento em ferramentas e processos que permitam
antecipar resultados nédo € apenas uma vantagem, mas sim fundamental para o negocio.
E da tentativa de realizar previsoes rigorosas que permitam antecipar resultados que este
relatorio se ocupa, focando-se, essencialmente, na modelacdo preditiva para gestdo de

receitas.

2 Um direito a que algumas corporagdes tém nos Estados Unidos da América.



2. Caracterizacao do estagio

Este estagio foi realizado no &mbito do trabalho final do Mestrado em Gestdo de
Sistemas de Informacao e teve a duracdo de 3 meses, havendo decorrido nas instalagoes

da Megasis no campus da TAP Portugal, sito no Aeroporto de Lisboa.

O estagio consistiu no desenvolvimento de um modelo preditivo, utilizando processos
de data mining, tendo como objetivo dotar as areas de negécio da TAP Portugal da
capacidade de realizar uma previsao do apuramento da receita vendida e ndo voada, com

base na informac&o historica relativa as reservas de passageiros.

Os principais objetivos curriculares, para o estagiario, consistiram na familiarizacao
com 0s processos de negdcio da industria da aviagdo e na compreensao e aprendizagem
de processos e ferramentas de SQL, data mining, modelos de forecast e Business

Intelligence no geral, no seio de uma empresa, passando por:

- Perceber a importancia da estruturacdo adequada da informacao em bases de dados;

- Entender comandos basicos na linguagem SQL, de forma a obter facilmente a

informacdo necessaria para o projeto em causa;

- Identificar e analisar a relevancia que os diferentes indicadores tém para diferentes

situacOes de negocio;
- Criar tabelas e views em bases de dados, de forma a obter a informacéao pretendida;

- Conhecer detalhadamente um software de producdo de modelos preditivos, por forma
a saber identificar variaveis e regras de associacdo adequadas ao objetivo do negdcio e,
consequentemente, identificar o(s) modelo(s) mais adequado(s) para a obtencdo de

previsoes rigorosas.
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3. Caracterizacao das empresas

3.1. ATAP Portugal

A TAP Portugal é uma companhia aérea portuguesa fundada em 1945 com sede no
Aeroporto de Lisboa, controlada inteiramente pelo Estado de Portugal. E, desde 2005,
membro integrante da Star Alliance, “a primeira e maior alianga de companhias aéreas do

mundo” (Wikipedia, 2014).

Tem como missdo garantir “o servico de Transporte Aéreo e atividades afins,
aspirando a ser sempre a melhor opcao para quem utilizar os seus servi¢os e uma de entre
as melhores empresas para se trabalhar, atuando consciente do seu compromisso para com
a sociedade e com o meio ambiente” (TAP, 2012). Para tal, o0 Grupo TAP utilizava — a
data de 31 de dezembro de 2013 — uma frota de 71 aeronaves, 39 delas destinadas a voos
de médio curso, 16 a voos de longo curso e 16 a frota regional da PGA, tendo, em 2013,
transportado 10,7 milhGes de passageiros e 82,4 milhares de toneladas de carga e/ou

correio e operado para 198 destinos, distribuidos da seguinte forma:
- 104 na Europa (10 deles em Portugal);
- 65 nas Ameéricas;
- 21 em Africa;
- 8 no Médio Oriente e Asia.

O volume total de negdcios do Grupo, em 2013, correspondeu a cerca de 2,6 mil
milhGes de euros, representando um ligeiro aumento (1,9%) em relagdo ao ano anterior,

ainda gque algumas areas, como a “Manutencao e Assisténcia a Terceiros em Portugal” e

11



“Outras Atividades” tenham tido uma queda significativa de 35,2% e 54,4%,

respetivamente.

Volume de Negobcios
EUR milhdes
2013 2012 var.
(%)
Transporte Aéreo 2.346,5 2.2009 4,0
Manutencao 4,2 14,5 (35,2)
Assisténcia a Terceiros Portugal
Manutencéo 72,6 70,8 2,0
Assisténcia a Terceiros Brasil
Lojas Francas 162,59 154,4 5,2
Catering 7.0 6,0 17,3
Outras Atividades 8.7 19,1 (24,4)
da TAF, SGPS, S.A.
TOTAL 2.671,5 2.620,7 19

Tabela | — VVolume de Negdcios da TAP, SGPS, S.A.

Fonte: TAP — Relatorio Anual 2013, p. 25

Do Grupo TAP fazem parte diversas subsidiarias, nas quais se inclui a Megasis, como
mostra o esquema abaixo, no qual esta representada a estrutura acionista do grupo, bem

como a respetiva percentagem que a TAP detém de cada uma delas.
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TAP, SGPS, S.A.

Portugélia, S.A. TAPGER, S.A.

i
]

CATERINGPOR
! TAP-Transporte § ' TAP-Manuten¢&o TAP % i SPdH, S.A.

Aéreo e Engenharia Servicos N
AEROPAR

MEGASIS
TAP-Manutengao e

Engenharia Brasil

Figura 1 - Estrutura Acionista da TAP, SGPS, S.A.

Fonte: TAP — Relatério Anual 2013, p. 12

3.2. A Megasis

A Megasis é uma sociedade de servigcos de engenharia informética constituida em
1989, na altura com capital repartido entre a TAP Portugal e outras empresas, tendo a
companhia aérea adquirido a totalidade do seu capital social em 1994 e passando, desde

entdo, a fazer parte do Grupo TAP.

As principais fungdes da Megasis para com o acionista e cliente, a TAP, consistem

num conjunto de trabalhos desenvolvidos em diversas areas de SI/T1, nomeadamente:
- Planeamento Estratégico de Sistemas de Informacéo:

- Gestdo e Desenvolvimento de Projetos;
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- Integragdo e Manutengéo de Sistemas e Tecnologias;

- Suporte de Formagéo em Tecnologias de Informacéo.

3.2.1. A equipa de Business Intelligence & Customer Relationship
Management

A equipa na qual o estagiario se integrou para propdsitos de desenvolver o projeto
pretendido foi a equipa de Bl & CRM, departamento que tem a responsabilidade de
consolidar e garantir a qualidade de informacdo dos diversos sistemas da TAP. Neste
sentido, agrupa e constroi indicadores de areas diversificadas, tais como as de financas,
vendas, operacOes de voo, operagdes de terra, manutencdo, recursos humanos, entre
outras, que visam dotar a TAP de um controlo efetivo das suas operacGes (atuais e

passadas).

Esta equipa é ainda responsavel pela construcdo de indicadores e relatérios para
monitorizacao e analise de tendéncias, sendo que as informacdes dai decorrentes tém
permitido aumentar a eficiéncia de algumas areas de operacdo da TAP e, assim, reduzir
efetivamente os custos decorrentes destas. Atente-se no exemplo da reducéo dos custos

de jet-fuel, resultante das analises desenvolvidas pela equipa de Bl & CRM.

Por fim, é importante referir que uma das mais importantes funcdes desta equipa passa
por fornecer informacao que apoie na tomada de decisdes e na defini¢do de estratégias e
objetivos, surgindo, nesse ambito, o projeto desenvolvido durante o estagio, tarefa que
tinha como finalidade prover insights sobre as receitas de bilhetes ndo voados,

melhorando, eventualmente, as operagdes da TAP.
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4. Projeto desenvolvido durante o estagio

O estagio teve inicio a 16 de junho de 2014, prevendo-se desenvolver um projeto no
prazo de 3 meses. Esse projeto — que viria a ter o constante acompanhamento de um
membro da equipa de Bl & CRM, Jorge Cancio — tal como referido anteriormente,
objetivava dotar as areas de negocio da capacidade de realizar uma previsdao do
apuramento da receita vendida e ndo voada, com base na informacao histérica relativa as
reservas de passageiros. Concretamente, através da criagdo de um modelo preditivo cujo

algoritmo permitisse obter resultados realistas.

O resultado deste projeto permitiria a TAP identificar, com a devida antecedéncia, qual
a receita que corresponde a bilhetes comprados por passageiros que, no prazo de 18 meses
apos a data prevista de voo: (1) ndo irdo comparecer no voo previsto; (2) ndo irdo efetuar
a troca do bilhete; (3) néo irdo requisitar a sua devolucéo; (4) ndo irdo efetuar outro voo
posteriormente, utilizando esse bilhete (esta opg¢do é rara, mas pode acontecer no caso de
tarifas de precos mais elevados). Como exemplo, imagine-se um passageiro que compre
um bilhete com data prevista de voo a 1 de janeiro de 2015. Nessa data, 0 passageiro ndo
compareceu ao Voo e nos 18 meses seguintes néo Ihe da utilizagio®. Apenas a partir do
dia 1 de julho de 2016 o preco pago por este bilhete passa a corresponder a receita para a

TAP, dado que até esta data ele podia ser utilizado.

Assim, foi solicitada ao estagiario a construcao de um modelo preditivo que, a data da
compra do bilhete, permita saber se esse ira corresponder a receita voada — 0 que engloba
Voo, troca ou devolugéo — ou receita ndo voada, realidade que a equipa de Bl & CRM

designa por purge.

3 Por utilizagdo entenda-se voo realizado, troca de bilhete ou devolucdo de bilhete.
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A informagcéo a fornecer por este projeto pode ter diversos objetivos, embora nenhum
deles tenha sido explicitamente partilhado com o estagiario, dado que é um pedido que
parte diretamente de um representante da TAP com o qual o estagiario nunca teve
contacto ao longo do tempo que passou na empresa. No entanto, é sabido que a
possibilidade de prever quais os bilhetes que resultardo em purge, poderé trazer beneficios

ao nivel de:

e Custos operacionais — tendo em conta que permite saber, com mais ou menos
certeza, qual o numero de passageiros que devera efetuar um determinado voo;

e Calendarizacdo de voos — ao perceber as combinacdes de datas e destinos que
tendem a resultar em receita voada e ndo voada;

e Marketing — pois permite saber quais 0os voos e datas que mais facilmente
podem ser alvo de promoc0es;

e Execucdo de overbooking — dado que existe um risco consideravelmente menor
de sobrelotacdo de um voo, se houver uma previsao de que passageiros poderao
nao comparecer;

e Comunicacdo — ao permitir afirmar com mais rigor quanto a empresa ird gerar

em receitas nesse ano ou no seguinte.

Inicialmente, para integracdo na equipa e entendimento de conceitos relevantes para a
realizacéo do projeto, o estagiario teve que atravessar uma fase de familiarizagdo com os
processos necessarios e 0s softwares a utilizar. Aqui, apenas houve lugar a esclarecimento
de duvidas com o acompanhante do projeto e a leitura de documentacéo relacionada com

0 SPSS Modeler, a principal ferramenta a utilizar ao longo do estagio.

Para contextualizagdo, 0 SPSS Modeler — da IBM — é uma ferramenta de data mining

e outras tarefas analiticas, tendo sido desenhado com o intuito de desenvolver previsoes,
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de forma a auxiliar os individuos ou empresas na tomada de decisdo, através da cria¢do
de modelos preditivos baseados num algoritmo de um vasto leque de opcdes. Por
conseguinte, oferecendo ao utilizador sugestdes automatizadas sobre os modelos ideais a
utilizar dependendo da situacdo pretendida. Adiante, explicar-se-4, de forma mais
detalhada, as fungdes desta ferramenta, por via de se entender o que se pretendeu atingir

com a sua utilizag&o.

Posteriormente, o estagiario teve a tarefa de criar queries simples em SQL, utilizando
uma ferramenta de base de dados relacional — Microsoft SQL Server —, de modo a ganhar
experiéncia na formulacdo dessas para, no futuro, saber criar tabelas com a informagéo

pretendida para o projeto.

Apos claro entendimento das ferramentas e processos necessarios para o0 estagio, o
estagiario teve a missdo de selecionar os indicadores que poderiam influenciar a utilizagéo
ou ndo de um bilhete. Mais tarde, alguns destes indicadores viriam a ser excluidos ou

transformados. Contudo, numa primeira fase selecionaram-se os seguintes:

e Data de emissdo do bilhete;
e Agente emissor;

e Pais emissor;

e Data prevista de voo;

e Aeroporto de partida;

e Aeroporto de destino;

e Tarifaou RBD;

e Preco do bilhete ou FBTD;

e ltinerério.
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Adicionalmente, com estes indicadores, foi possivel criar outros, personalizados, que

poderiam vir a ter relevancia para o projeto, nomeadamente:

o Diferenca de dias entre datas de emisséo e de voo;
e MEés de emisséo;

e Més de voo;

e Dia (da semana) de voo;

e Pais de partida;

e Setor* de partida;

e Pais de destino;

Setor de destino;

Apos selegdo das variaveis a utilizar, procedeu-se a criagdo de uma tabela com esta
informacdo nas bases de dados da TAP, através das técnicas de SQL adquiridas ao longo
dos primeiros dias do estagio, gerando-se, assim, condi¢des para iniciar o trabalho com o

SPSS Modeler.

4.1. SPSS Modeler

No primeiro contacto com a ferramenta, o estagiario e 0 acompanhante do projeto
assistiram a um breve webinar, durante o qual foram transmitidos mais alguns insights
acerca de como obter mais proveito do SPSS Modeler, particularmente algumas dicas
praticas, ndo tdo claras na documentagdo anteriormente lida pelo estagiario. Posto isto,
procedeu-se a fase de experimentacdo da ferramenta, onde se colocou em prética a criagdo

de streams.

4 Setores sdo: Portugal, Europa, Africa, Médio Oriente e Asia, Oceania e Américas.
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As streams sdo a base do SPSS Modeler. Stream é o termo que, em inglés, corresponde
a “corrente”, comummente associado as aguas de um rio. Neste contexto, refere-se ao
facto de a informacao ser lida de acordo com a corrente criada pelo utilizador, sendo que
qualquer ponto — ou n6 — na corrente é dependente da informacdo presente nos nos
anteriores. Para que 0 exposto se torne mais percetivel, tome-se como exemplo a figura
abaixo na qual o n6 B depende sempre da informacéo presente no nd A, o né C depende
do B e assim sucessivamente, sendo que qualquer alteracdo ao n6 A ir4 automaticamente
afetar os nds mais “abaixo” — facilmente identificados pela direcdo das setas — na corrente

(neste caso, os nds B, C e D).
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Figura 2 — Exemplo de uma stream em SPSS Modeler

De forma a construir uma stream que apresentasse 0s resultados pretendidos,

comecou-se por criar um nd Database de entre o grupo de n6s Source — 0s nds que dizem

19



ao programa qual a fonte dos dados. O n6 Database permite referenciar uma tabela ou
uma query SQL e, dessa forma, dar os dados a conhecer ao SPSS Modeler. Neste caso,

optou-se pela referéncia de uma query, tal como é visivel na figura abaixo.

5
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Datasource: |gpSs_aLT_DM_TPSRT
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A PURGED_ID
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Figura 3 — Query utilizada como fonte de dados no SPSS Modeler

A frente, na stream, criou-se um no Filter, que permite filtrar as colunas que se
pretende que sejam visiveis nos nos seguintes. Deste modo, todas as colunas que viriam
a tornar-se irrelevantes a medida que o modelo seria testado, seriam simplesmente

colocadas de lado, consoante a necessidade.

Irrelevante para o projeto em si, mas de forma a facilitar a leitura da informacao,
seguiu-se um no Field Reorder. Este n6 tem a simples funcdo de ordenar o
posicionamento das varidveis, para que estas sejam visualizadas na ordem mais
conveniente para o utilizador (e.g.: alfabética, por tipo, por data de adicéo, etc.).
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O préximo n6 presente na stream pretendida é talvez um dos mais importantes para
qualquer stream na modelacao preditiva. O n6 Type permite especificar o tipo de medida
das variaveis e o papel que cada uma delas tera para o modelo (ver figura 4). O tipo de
medida afetard a forma como o Modeler vai interpretar a varidvel na fase de modelacéo.
Tal como se pode verificar na figura 5, existem diversos tipos de medi¢cdo — ou
Measurement, no inglés do SPSS Modeler — de uma variavel e o utilizador deve conhecé-
la de forma a definir o tipo ideal, de acordo com o pretendido. O papel — ou role — diz
respeito a fungéo que a varidvel tera no processo de modelacéo. Dependendo do objetivo,
ha diversas op¢oes de escolha (ver figura 6), mas para propositos deste projeto, as Unicas
relevantes foram Input e Target, a primeira representando independéncia e a segunda
representando dependéncia. Neste caso, pretendia-se assinalar todas as variaveis como
Inputs, exceto a que nos diz se houve purge ou ndo, sendo essa o Target, ou seja, a variavel

que depende e é afetada pelo resultado das outras.

I .
7 Type Il &J
-A¥
~
Types  Format = Annotations
E [ b Read Values I Clear Values I Clear All Values
Field Measurement Values Missing Check Role
[A] PASSENGER_TYPE &b Nominal Adult,Child Infant,Stude... None “ Input
<3 DAYS_AGG & Continuous [0,91] None N Input
|A] AGENT_AGG @5 Nominal ","01532915°,"015483... None “w Input
|A] ISSUE_COUNTRY_AGG @b Nominal AO,AR AT BE BR,CH,CV None N Input
[a] RBD &b Nominal ""ABCDEFGHIJK.. None “ Input
@ BRAND &5 Mominal " TAP-B TAP-C TAP-D,... MNone N Input e
|A] DEPART_AIRPORT =3 Typeless None & None
[A] DEP_COUNTRY_AGG @5 Nominal AD,BR,CH,DE ESFR,G... None “ Input i
|A] DEP_SECTOR_AGG & Flag PORTUGALIOthers None ™ Input o
@ ARRIWAL_AIRPORT === Typeless None & None
[A] ARR_COUNTRY_AGG & Nominal AD,BRCHDEESFRG.. None “w Input
[A] ARR_SECTOR_AGG % Flag PORTUGAL/Others None “w Input
|A] AIRPORT_PAIR_AGG @5 Nominal "ACC LIS""AGP LIS""AL... None “w Input
|A] COUNTRY_PAIR_AGG @5 Nominal "AQ PT"BE PT"BR BR None N Input
|A] SECTOR_PAIR_AGGC @5 Nominal "AFRICA PORTUGAL" "A None N Input
[A] FOP_AGG &> Nominal "UUAB CATAW CCTCA™. None “w Input
<3 AMOUNT_AGG & Continuous [0,601] None “ Input
<3 PURGED_ID & Flag 110 None ©) Target
@ view currentfields @ View unused field settings
l =

Figura 4 — Menu Type em SPSS Modeler
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Figura 6 — Opcdes de Role no menu Type
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Definidos, no menu Type, os pardmetros de cada variavel, inicia-se a selecdo do
modelo e a sua construcdo. O Modeler oferece a possibilidade de utilizagdo de diversos
modelos, dando a conhecer ao utilizador, automaticamente, qual ou quais os melhores a

utilizar para cada caso de entre inimeras hipoteses.

Apos escolher o modelo pretendido, adiciona-se um no relativo a esse modelo, tendo
este sido substituido vérias vezes ao longo do projeto, na tentativa de encontrar o que
desse mais garantias. Os menus dos nds de modelo permitem definir regras manualmente
ou seguir as regras definidas anteriormente no n6 Type (ver figura 7), sendo esta a opgéo

de elei¢cdo em todos os casos.
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Figura 7 — Menu do no de um modelo preditivo em SPSS Modeler

E nesta fase que o utilizador manda o programa executar 0 modelo (processo que, neste

caso, podia demorar varios minutos, dependendo do modelo utilizado, devido aos milhdes
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de registos tidos em conta para a analise pretendida), gerando-se, posteriormente, um nd,

em forma de diamante, com varias informacdes relativas ao modelo.

Apos a execucdo do pedido, o0 programa cria e apresenta 0 modelo a utilizar para a
previsdo desejada. Nesta fase, 0 estagiario criava, habitualmente, dois novos nés, Analysis
(ver figura 8) e Table (ver figura 9), sendo que o primeiro transmite informagao relativa
a percentagem de registos cujo valor acertou aquando da previsao de resultados com base
no algoritmo do modelo; o segundo permite apresentar uma tabela com o resultado
previsto para cada registo e a percentagem de certezas com a qual cada previsdo é feita.
Se o utilizador estiver satisfeito com o resultado, cria outro nd, de exportacdo, com o
intuito de inserir a nova informacéo na base de dados inicial (ou numa nova, dependendo

das necessidades).
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Figura 8 — Menu do n6 Analysis em SPSS Modeler
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Figura 9 — Menu do nd Table em SPSS Modeler

No fundo, o trabalho do estagiario com o SPSS Modeler resumia-se a criar streams
com esta estrutura (ver figura 10), para posterior analise de resultados. Este processo
moroso deveu-se ndo s6 ao facto de se tratar de um projeto assente em tentativa e erro,
com diversas variaveis a ter em causa, como também ao facto de um projeto com estas
caracteristicas ser pioneiro na empresa, ndo havendo qualquer membro da equipa Bl &
CRM com experiéncia em modelacdo preditiva ou na utilizacdo de ferramentas SPSS,

ficando o estagiario bastante limitado em termos de apoio.

25



[PIARLIECCT I — % B

File Edit Inset View Tools SuperNode Window Help

: % H [.%‘.J PAY :_L, % e » i \i/\ @ ” » 3 4 _g _ \1) Streams Outputs | Models
ry @Vv21
5 _.@& éu 2 @

SPSS_OLT_DM_TPSRT  Filter Field Reorder Type PURGED_ID O\

w—

CRISP-DI
PURGED_ID Table S

B[] (unsaved project)
AS]: derst

sal

on
{5 Deployment
Database =

L Favorites @ Sources  @RecordOps | @ Fisld Ops A Graphs @ Modeling M Output | M EXport Q) IBM® SPSS® Statistics

SRE e @ Q 3 8 &

|0 Export

0]

] 256118 /37918

=
26-08-2014

FTRYABETE QST

Figura 10 — Exemplo de uma stream concluida em SPSS Modeler

4.2. Resultados

Infelizmente, aquando do término do periodo de estagio, ndo foi possivel atingir os

resultados esperados, nomeadamente, um modelo rigoroso que pudesse prever com

garantias — com um minimo de 95% de acerto, tal como definido pelo estagiario e o seu

acompanhante —, as receitas relativas ao purge. Os problemas foram revistos diversas

vezes em reunides com outros colegas com maior experiéncia em Bl ou em analise de

dados, bem como com um consultor externo, tendo-se adotado varias potenciais solugdes

ao longo do projeto, mas em nenhuma altura se foi capaz de aumentar a percentagem de

sucesso na previsao de receitas acima dos 80%, um valor demasiado reduzido para as

expetativas do estagiario e do seu acompanhante. Por conseguinte, ndo estando reunidas

as condicdes para apresentacao de resultados ao cliente.
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Consequentemente, o projeto acabou por néo se revelar bem-sucedido para a Megasis,
ndo se colocando de parte a hipotese de este ser retomado no futuro, se novas necessidades
o exigirem. E de salientar, porém, que grande parte do insucesso se deveu a caréncia de
qualidade de informacéo, face a esta estar mal estruturada ou em falta, algo que foi notado
pelos membros da equipa que tiveram acesso aos contornos do projeto, 0 que permitira

repensar alguns processos no futuro.

5. Conclusoes e sugestdes de aplicacao futura

5.1. Desenvolvimento pessoal e profissional

A oportunidade de realizar este estagio na Megasis foi de extrema importancia para o
desenvolvimento do estagidrio. Efetivamente, constituiu-se como a sua primeira
experiéncia profissional e também como uma componente essencial da sua formagéo
académica e como oportunidade de colocar em prética alguns dos conceitos apreendidos
ao longo do curso. De destacar, ainda, o privilégio de acontecer numa empresa do Grupo
TAP, uma das maiores e mais importantes organizaces de Portugal, bem como uma

companhia aérea de renome a nivel internacional.

A possibilidade de trabalhar a nivel curricular com os processos e ferramentas
assimilados de forma tedrica ao longo do mestrado permitiu ao estagiario estar, hoje, mais
preparado para os desafios que enfrentard ao longo da sua vida profissional, contribuindo

igualmente para uma maior abertura na tentativa de entrada no mercado de trabalho.
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Trabalhar com ferramentas como o Microsoft SQL Server e o IBM SPSS Modeler foi
também bastante proveitoso, pois permitiu conhecer as funcionalidades de cada uma,
atribuindo ao estagiario competéncias praticas em linguagem SQL, data mining e

modelacdo preditiva.

Para além da aprendizagem e da experiéncia profissional adquiridas, é ainda de
destacar a importancia que o ambiente proporcionado pela convivéncia com os colegas —
quer em termos de trabalho como também de lazer — teve para o desenvolvimento pessoal

do estagiario.

5.2. Problemas e limitagtes

Tal como referido anteriormente, um dos problemas identificados como responsaveis
pelo insucesso do projeto surgiu da falta de informacéo disponivel em relacéo aos bilhetes
emitidos, 0 que, se ndo fosse o caso, poderia ter trazido grande beneficio no que toca a

obtencdo de resultados.

No entanto, a maior limitacdo encontrada ao longo do estdgio prende-se com a
ferramenta em si. O facto de ndo haver membros na equipa de Bl & CRM com experiéncia
a trabalhar com o SPSS Modeler — excetuando a breve formacgédo a qual trés membros
assistiram uns meses antes — revelou-se um problema para o desenvolvimento do projeto,
especialmente devido ao facto de a IBM, empresa responsavel pela ferramenta, ndo estar
a oferecer apoio técnico no tempo durante o qual o estagio decorreu. Esta lacuna teve
especial impacto, dados os frequentes erros com que o estagiario se deparou na tentativa
de criacdo de analises e modelos, sendo que grande parte destes ndo conseguiu ser

identificada por nenhum dos membros da equipa, 0 que, por sua vez, atrasou bastante o
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desenvolvimento do projeto. A chamada de um consultor externo especializado em SPSS
permitiu a resolugéo de alguns dos problemas com que o estagiario se deparou, ndo sendo
essa opcdo suficiente para impedir atrasos relacionados com erros gerados pela

ferramenta.

Também teria sido interessante chegar a uma fase de apresentagdo de resultados ao
cliente, o que teria permitido a elaboracdo de um report com alguns dashboards em
MicroStrategy, uma aplicacdo bastante utilizada pela equipa e que suscitou a curiosidade
do estagiario, dado que nunca houve a possibilidade de o experienciar durante o

desenvolvimento do projeto, mas tal ndo foi possivel.

5.3. Sugestdes para o futuro

Para o desenvolvimento de um ou mais modelos preditivos que permitam a
identificacdo do purge com elevada probabilidade de sucesso, seria importante para a
Megasis, no futuro, ter uma maior qualidade de dados no seu DW, assegurando uma
melhor estruturacdo da informacdo e a garantia de que todos 0s campos necessarios para
a analise se encontram devidamente preenchidos. No entanto, é ja conhecida a intengédo
da gestdo de adquirir uma ferramenta de Data Quality, o que podera resolver alguns

problemas identificados pelo estagiario ao longo do projeto, como:

e Registos duplicados — uma ferramenta de DQ tem a capacidade de gerar
alertas para evitar estas situacoes;

e Registos em branco — a ferramenta pode eliminar ou alertar para estes casos;
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o Perfil dos dados — uma ferramenta desta natureza permite entender melhor os

dados, revelando relagdes entre tabelas, bases de dados e fontes.

Um estudo, realizado pela Gartner (2011), concluiu que a principal razéo pela qual
40% de todas as iniciativas de negocio falham na obtengéo dos beneficios visados se deve
a fraca qualidade dos dados. Percebe-se, assim, a importancia que a resolugdo destes
problemas tera paraa TAP, em virtude de trazer beneficios ndo s para o projeto em causa
ou para a equipa de Bl & CRM, mas também para todas as areas de negocio da

companhia.

Seria igualmente interessante ver a TAP a obter mais informacdo acerca dos seus
clientes. Para propositos do projeto realizado, teria sido bastante benéfico que a
organizagdo tivesse mais dados relativos aos seus passageiros, como o género, faixa
etaria, historicos de destinos, etc., pois permitiria realizar analises preditivas de teor mais
rigoroso. Todavia, uma abordagem mais centrada no consumidor poderia trazer, também,
outros beneficios para a companhia, permitindo, por exemplo, executar uma segmentacéo

dos seus clientes.

Um estudo da IBM mostrou que uma das maiores companhias aéreas dos Estados
Unidos da América descobriu que o seu top de mil clientes por receita era responsavel
por 60% mais receitas do que o seu top de mil clientes por milhas, o que mostra que a
analise do valor dos clientes deve ser feita por mais do que um fator (valor monetario,
frequéncia de voo, etc.), e ndo apenas pelas milhas percorridas por cada um (Boland et al,
2002). Com uma boa segmentacdo, a companhia poderd conseguir ndo sé oferecer
determinados privilégios aos melhores clientes, mas também ter um melhor

conhecimento dos mesmos e, assim, poder oferecer servigos personalizados a cada um, e
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ainda estabelecer campanhas de marketing especificas a determinado grupo de clientes

(Ang & Bulttle, 2006; Ryals & Knox, 2001; Wilson et al, 2002).

Este tipo de abordagem, centrada no cliente, seria bastante interessante do ponto de
vista do data mining e da modelagéo preditiva, que sdo componentes atualmente pouco
aproveitadas pela equipa de Bl & CRM e ferramentas essenciais na segmentacdo de

clientes e andlise de tendéncias.

Saber antecipar as circunstancias que poderdo afetar a industria na qual uma

organizacao se insere €, afinal, um fator chave para o sucesso da sua gestao:

“...¢ apresciéncia que permite ao soberano sabio e ao bom general atacar e conquistar,

alcangando coisas que estdo para 1a das possibilidades do homem comum.”

—Sun Tzu, 544 A.C. - 496 A.C.
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Glossario

Aprendizagem automatica — Subcampo da Inteligéncia Artificial dedicado ao
desenvolvimento de algoritmos e técnicas que permitam a um computador aperfeigoar o

seu desempenho em determinada tarefa.

Base de dados relacional — Base de dados que armazena informagao acerca dos seus

dados como estes se relacionam.

Business Intelligence — Conjunto de técnicas e ferramentas para a transformacéao de

dados em bruto em informacdo Util e significativa para efeito de analise de negdcios.

Cluster — Grupo formado por dados com semelhancas, dependendo dos critérios

definidos num determinado algoritmo.

Companhia aérea low-cost — Companhia com tarifas de valores reduzidos e menor

conforto em relagdo as companhias tradicionais.

Cross-selling — Ato ou pratica de venda de um produto ou servigo adicional a um

cliente j existente.

Customer Relationship Management — sistema de gestdo das interacdes entre uma

organizacéo e os clientes, presentes ou futuros.

Dashboard — Apresentacdo grafica dos indicadores de performance de uma

organizacéo, permitindo tomadas de deciséo informadas e imediatas.
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Data Mining — Processo de exploragéo de grandes quantidades de dados em busca de

padrdes consistentes.

Data Warehouse — sistema utilizado para analise de dados, integrando dados de uma

ou mais fontes. Um repositério central de dados de uma organizac&o.

Modelacéo Preditiva — Processo pelo qual um modelo € criado ou selecionado para

melhor prever a probabilidade de um determinado resultado.

OLAP — Ato de manipular e analisar um grande volume de dados sob multiplas
perspetivas, com o intuito de aceder, visualizar e analisar os dados organizacionais com

elevada flexibilidade e performance.

Overbooking — O ato de venda de lugares num voo que excede a lotacdo da aeronave.

Query — Forma, em linguagem de computacdo, utilizada para realizar consultas em

bases de dados e sistemas de informacao.

Scorecard — Ferramenta de gestdo de performance utilizada por gestores para estes

acompanharem a execuc¢do de atividades do negdécio.

Sistema de Informacéo — Sistema automatizado ou manual que engloba pessoas,

processos e tecnologias para o processamento de informacao util ao utilizador.

SPSS Modeler — Software de data mining e analise de texto utilizada para a construgéo

de modelos preditivos e conducgéo de outras tarefas analiticas.

SQL - Linguagem de consulta estruturada, assim designada devido a sua funcédo de

gerir dados incluidos numa base de dados relacional.
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Tabela — Colecdo de dados relacionais, numa base de dados, num formato

devidamente estruturado, desenhada através de linhas e colunas.

View — Resultado de uma query em SQL que, ao contrério de uma tabela, ndo é

materializada. Por analogia, tabela virtual.

Webinar — Conferéncia interativa cujos participantes estejam a distancia, funcionando

muitas vezes como um workshop online.
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