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Resumo

A compra de passagens para viagens aéreas vem se tornando cada vez mais facil de ser
realizada e de serem feitas comparacoes entre as empresas aéreas para se tentar obter o
melhor preco de compra. Também fica evidente que os precos das passagens sao variaveis
e cada empresa tem sua propria politica de precificacao de passagens. Este trabalho tem
como objetivo desempenhar um estudo para analisar e comparar o comportamento dos
precos de passagens em alguns trechos do setor de aviagao comercial brasileiro. A partir
dessas andlises, tentar notar padroes na politica de precificagao das empresas aéreas a fim
de verificar o melhor perfodo para se realizar compras de passagens. Além disso, sera cri-
ado um modelo para previsao de compras de passagens para as diferentes rotas analisadas

e serd desenvolvido um estudo de economia em compras simuladas de passagens.
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Abstract

The purchase of tickets to air travels are turning such easier to be done and to make
comparations among airlines to try achieve the better purchase price. Also it stays evident
that the price of tickets are variables and each airline has theirs own ticket pricing policies.
This work has as goal to develop a study to analyse and compare the behavior of ticket
prices in some routes in the brazilian commercial aviation sector. From this analysis, it
try to realize standards in airlines pricing policies in order to verify the best period to
make airlines tickets purchase. Besides, it will be created a model to forecast airlines
tickets purchases to differents analysed routes and it will be developed a economic study

in simulated purchased tickets.
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Capitulo 1

Introducao

Os precos das passagens aéreas sao extremamente dinimicos. As companhias aéreas
variam os precos numa tentativa de se obter a maxima receita possivel em cada um de
seus voos [1]. Como o custo marginal devido a cada passageiro é relativamente baixo,
quase todo o custo relativo ao voo é dado por custos fixos. Portanto, quanto maior o yield
(receita obtida por assento vendido), maior serd a receita que a empresa terd. Porém, o
load factor (taxa de ocupacao do voo) também é muito importante, pois cada assento vazio
representa uma receita que deixou de ser obtida pela companhia. Por isso, as companhias
aéreas buscam sempre, através do gerenciamento de recursos (revenue management ou
yield management), encontrar os valores 6timos dos pregos a fim de maximizar tanto o
yield, como o load factor.

Pensando nisso, as empresas aéreas usam modelos de simulacao e de previsoes de
procura de passagens para criar e estimar diferentes pacotes com precificacoes diferentes
[2]. Esses modelos sdo fundamentados, principalmente, na premissa de diferencas de
elasticidade de preco da demanda. Existem pessoas que sao extremamente sensiveis ao
preco, ou seja, compram passagens em ofertas e deixam de comprar passagens se o preco
estiver um pouco mais alto que o esperado. Enquanto isso, existem pessoas que sao
insensiveis ao preco e estao dispostas a pagar altos precos por um conforto maior na
viagem ou por uma viagem imediata & compra da passagem.

Porém, a diferenca de elasticidade de preco da demanda nao é o tnico fator que
afeta o preco estipulado pela companhia aérea. Fxistem algumas outras varidveis que
também o afetam, tais quais a sazonalidade, a disponibilidade dos assentos, o preco de

concorrentes, horario do voo, entre outras [3|. Devido a todos esses fatores que os pregos

16



CAPITULO 1. INTRODUCAO 17

de passagens aéreas se tornam tao dinamicos, visto que alguns dos parametros podem
mudar constantemente, e.g. disponibilidade de assentos.

Com o advento e crescimento da internet, ela passou a ser o principal canal de vendas
de passagens aéreas. Com isso, o gerenciamento dos pregos das passagens se tornou
mais facil, pois a dinamica dos precos pode ser realizada quase que instantaneamente,
de acordo com as variacoes dos parametros que definem os precos. Apesar de facilitar
a dinamica dos precos, ela facilita comparacoes de compras entre companhias aéreas e
também permite o monitoramento dos precos das passagens ao longo do tempo. Assim,
ela acaba possibilitando que consumidores busquem padroes de princing' das companhias
a fim de se ter uma previsao de qual periodo é melhor para comprar uma passagem aérea
13].

Esse ¢ o foco desse trabalho, ou seja, coletar, observar e analisar dados de precos de
companhias aéreas para alguns trechos aéreos nacionais em busca de padroes que ajudem
os consumidores sobre qual o melhor momento para realizarem a compra de passagens
em cada um desses trechos. Serao utilizados métodos de web scraping para obtencao de
dados e de data mining com a finalidade de se detectar os padroes das estratégias de cada

empresa do setor aéreo civil brasileiro.

1.1 O problema

Com a grande dinamica existente no pricing das passagens aéreas, seria possivel
fazer o consumidor economizar na compra de passagens devido a descobertas de possiveis
padroes no gerenciamento de recursos das companhias aéreas, fazendo assim, com que se

houvesse uma previsao de quando seria o melhor dia para a compra?

1.2 Objetivo geral

Este trabalho tem como principal objetivo obter e realizar analises em dados rela-
cionados a precificacao estabelecida pelas companhias aéreas em alguns trechos a fim de
verificar possiveis padroes na precificacao desses trechos ao longo do tempo e proporcionar,

com isso, maiores facilidades na compra de passagens aos consumidores.

'E o ato de se decidir o quanto cobrar por algo.
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1.3 Objetivos especificos

O presente trabalho tem como principais objetivos especificos:

1. Criar um programa que seja capaz de realizar web scraping de forma eficiente dos

precos das companhias aéreas brasileiras.

2. Estudar a variacao de precos ao longo do tempo para cada companhia aérea em

cada um dos trechos estudados.
3. Verificar se as empresas aéreas brasileiras possuem padroes de revenue management.
4. Realizar previsoes de precos a partir de andlises de data mining.

5. Responder o quanto se pode economizar, em média, a partir da realizagao da analise

dos resultados.

1.4 Justificativa

No Brasil nao existem muitos estudos sobre como as companhias aéreas estipulam
o valor de suas passagens. Enquanto isso, os algoritmos utilizados pelas empresas perma-
necem desconhecidos. Com isso, existe a possibilidade de se montar modelos visando-se
prever os perfiodos nos quais 0s precos possuem seus menores patamares. Portanto, além
de ser uma contribuicao para o estudo do setor aéreo brasileiro, este trabalho também
serd importante para o consumidor brasileiro, que poderda entender um pouco melhor
como funciona o sistema de precificagao das companhias aéreas nacionais, e ainda poder

economizar a partir desse estudo.

1.5 Delimitacao de tema

O estudo realizado nesse trabalho foi realizado a partir dos precos coletados ao longo
de dois meses, para cada uma das quatro companhias aéreas, levando em consideracao os
trechos Guarulhos - Fortaleza e Fortaleza - Guarulhos, devido a sua relevancia a grande

parte dos alunos de graduacao do ITA.



Capitulo 2

(zerenciamento de recursos

2.1 Introducao

Segundo [1] “o setor aéreo é um dos mercados cuja volatilidade das posi¢oes financei-
ras e de lucratividade das empresas é alta, sobretudo por conta de suas caracteristicas de
necessidade de vultosos investimentos de capital, flutuacao e sazonalidade da demanda,
perecibilidade do produto, alta elasticidade-renda, vulnerabilidade a choques externos
(sobretudo taxa de cambio e prego do petroleo) e grau de contestabilidade do mercado®
acima da meédia”. Além disso, [1] escreve que “o produto oferecido pelas empresas aéreas
¢ altamente perecivel, ou seja, deve ser comercializado em periodo estritamente definido
no tempo.” Devido a esses motivos era fundamental que o setor aéreo desenvolvesse e
realizasse um aprimoramento continuo em um modelo de gerenciamento de receitas que
o permitisse sobreviver com todas essas dificuldades.

De acordo com [5], “o gerenciamento de receitas surgiu das companhias aéreas, a
partir da desregulacao de tarifas que ocorreu na década de 70, nos EUA, conduzindo
o mercado para uma pesada competicao e gerando oportunidades para que modelos de
gerenciamento de receitas pudessem ser reconhecidos, em um estagio inicial”. Uma das
formas mais primitivas de gerenciamento de receitas utilizados aconteceu, conforme [6], no
momento em que “algumas companhias aéreas comecaram a oferecer passagens com pregos
diferentes que misturavam descontos e tarifas mais baixas para passageiros voando dentro

de um mesmo aviao, no mesmo compartimento”. Esse tipo de diferenciacao de pregos

10 grau de contestabilidade dependera do nivel de obstéculos & entrada e & saida na industria [4],
quanto menor é o nivel de obstaculos & entrada e & saida, maior é o grau de contestabilidade.

19



CAPITULO 2. GERENCIAMENTO DE RECURSOS 20

permitiu que assentos que antes voavam vazios, fossem preenchidos, gerando uma possivel
receita extra para a companhia aérea. Porém, percebeu-se que essa receita extra poderia
ser maximizada de acordo com a quantidade de assentos que seriam disponibilizados
para cada uma das tarifas estabelecidas. Portanto, tornou-se importante pesquisar e
desenvolver técnicas de controle de estoque de assentos.

Segundo [5], “Littlewood (1972) foi o primeiro a propor um método como solugao
para o controle de estoque de assentos em um voo com duas classes de tarifas”. Ainda
conforme [5], “ele sugeriu fechar a classe de menor tarifa quando o lucro devido a venda de
outro assento com baixa tarifa é excedida pelo lucro esperado da venda do mesmo assento
por uma tarifa mais alta”. Esse método ficou conhecido como Littlewood’s rule e marcou o
inicio do que ficou popularmente conhecido, em um primeiro momento, como yield mana-
gement e posteriormente veio a ser chamado de revenue management, ou gerenciamento
de receitas [6].

|6] escreve que “nos Estados Unidos, o inicio do desenvolvimento de técnicas do reve-
nue management iniciou-se a partir do American Airlines’ Super Saver fares em abril de
1977, um pouco antes da desregulacao das companhias aéreas domésticas e internacionais
dos Estados Unidos.” As Super Saver fares disponibilizadas pela American Airlines con-
sistiam de passagens com um desconto médio de aproximadamente 50% |[7]. Anos depois,
em 1983, a American Airlines aplicou outro modelo de precificacdo, baseada na distancia
percorrida. De acordo com [7], isso foi criado numa tentativa de se simplificar os pregos
das passagens.

Com o advento e o desenvolvimento da tecnologia, o gerenciamento de receitas
vem se tornando cada vez mais sofisticado e preciso, fazendo com que as receitas das
companhias aéreas estejam sempre o mais proximo possivel do seu maximo. Isso fez
com que outros mercados também seguissem por esse caminho. Conforme [6], “o sucesso
do revenue management foi largamente noticiado, e isso estimulou o desenvolvimento de
sistemas de revenue management para outros setores de transporte e em outras areas de
servicos.”

O gerenciamento de receitas é definido por [5] como sendo “a arte de maximizar o
lucro gerado a partir de uma capacidade limitada de um produto sobre um horizonte finito
a partir da venda de cada produto para o consumidor certo, no tempo certo, pelo preco

certo”. Para [1], “o objetivo central do revenue management ¢ otimizar a receita total
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das companhias aéreas, levando em consideragao aspectos de pricing, controle de estoque
de assentos, diferenciacao de produto e condicdes da concorréncia”. As duas definicoes
apontam para que as empresas aéreas tenham uma boa segmentacao de mercado a fim
de se ter um revenue management 6timo. Enquanto que podem ser consideradas iguais
no sentido de que para se encontrar essa segmentagao de mercado, é necessario que as
variaveis apresentadas por [1] estejam constantemente ajustadas ao longo do tempo.

De acordo com [8], a segmentagdo de mercado pode ser definida como “um grupo
de consumidores que tém muito em comum para formar uma base apropriada para um
produto, preco, distribuicao e combinacao de promogoes”. Para se ter conhecimento sobre
a segmentacao ideal é fundamental que haja, nas companhias aéreas, uma ferramenta de
previsao de demanda e oferta para cada um dos segmentos estabelecidos pelas empresas.
Essa previsao tem como base, principalmente, as variaveis de pricing e controle de estoque
de assentos.

A politica de controle de reservas das companhias aéreas se tornou um fator impor-
tante para o gerenciamento de recursos delas. [5] escreve que “a alocagdo 6tima do estoque
de assentos foi entao traduzida em uma politica de controle de reservas, que determina se
ou nao aceita uma solicitacao de reserva quando essa chega”. Com isso, é possivel perceber
que, devido a velocidade do processamento de dados nos sistemas de reservas, a escolha
da quantidade de assentos a uma determinada tarifa acaba sendo definida em tempo real,
fazendo com que as empresas acabem rejeitando reservas em prol da ocupacao daquela
mesma reserva por um pre¢o maior.

O controle de estoque vem sendo estudado desde 1972, quando Littlewood formulou
a primeira teoria nesse sentido. Segundo [6], “existe uma progressao a partir da regra de
Littlewood para duas tarifas, para o controle do lucro marginal esperado por assento para
multiplas classes, para os limites 6timos de reservas para um voo direto, para o controle
do segmento e, mais recentemente, para o controle de tarifas de origem-destino (ODF
Control)”. Mais informacoes sobre esses métodos podem ser observadas em [6].

As técnicas de controle de estoque atuais tentam calcular os limites 6timos de reserva
de uma dada viagem fazendo com que as empresas aéreas permitam a reserva de mais
assentos do que o disponivel na aeronave. Essa pratica é chamada de overbooking, e as
companhias aéreas a praticam devido ao frequente ntimero de assentos vazios observados

em viagens nas quais o todos os assentos foram reservados. [1] expde que “isso ocorre
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devido a dois tipos de comportamentos dos passageiros: 1. o comportamento conhecido
como no-show, definidos como a situacao em que o passageiro que compra a passagemn,
mas nao comparece ao embarque por conta de algum fator de desisténcia pessoal; e 2. o
comportamento de cancelamentos de reservas feitos com pouca antecedéncia em relagao
ao horéario do voo, situacao em que o passageiro que comprou a passagem comunica
a companhias que nao ird4 comparecer a um voo cuja partida estd programada para um
futuro bem proximo”. Ambas situacoes acabam nao permitindo que haja reposi¢oes nesses
assentos.

A pratica do overbooking permite que as empresas aéreas consigam maximizar seus
lucros, desde que seja feita de maneira otimizada, pois em caso de excesso de assentos em
overbooking, a empresa tera que lidar com muitos problemas, tanto de imagem, quanto
financeiros. Confirmando tal afirmagao, [1| escreve que “para que esse controle seja feito
de forma eficaz, é necessario conhecer como ocorre a chegada das reservas nos Sistemas
de Reservas das companhias aéreas, isto é, como se comportam os passageiros em relagao
ao periodo em que efetuam a reserva/compra de assentos para determinado voo”.

Outro fator importante para gerenciamento de receitas é a discriminacao de precos.
Segundo [9], “o objetivo basico de toda estratégia de pregos é a ‘captagdo do excedente
do consumidor e sua conversao em lucros adicionais para a empresa’”. Esse excedente de
consumidor pode ser captado através da exploragao da pouca sensibilidade ao prego de
alguns de seus consumidores. Geralmente, passageiros que realizam viagens a lazer sao
sensiveis a variacao de precos em passagens, por isso, acabam comprando suas passagens
com muita antecedéncia, buscando melhores precos. Enquanto isso, consumidores que
viajam a trabalho tendem a ser menos sensiveis & variacdo de precos e, muitas vezes
compram suas passagens com pouca antecedéncia até a decolagem de sua aeronave.

Portanto, é possivel perceber que as técnicas de revenue management sao de fun-
damental importancia para as empresas aéreas, sem esse controle no pricing, dificilmente

elas conseguiriam sobreviver as complexidades do setor aéreo.
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Web Scraping

3.1 Introducao

O grande crescimento de dados disponiveis na rede mundial de computadores fez
com que ela se tornasse o maior banco de dados publicos do mundo [10]. Se antigamente
um dos maiores problemas relacionados a estudos era a falta de informacao, hoje ela
existe de forma abundante. Empresas, instituicoes publicas e privadas geram todo tipo
imaginavel de informagdo e disponibilizam-nas em seus espagos virtuais [11]. Parte da
informagao disponivel na internet é de facil obtencao, porém, frequentemente a aplicacao
de técnicas simples para coleta de dados tornam-se invidveis devido ao enorme volume
de dados que muitas vezes se tem que extrair. Nesses casos, € muito comum o uso de
técnicas de web scraping para obtencao de dados.

Web scraping é parte de um campo cientifico que visa descobrir conhecimentos tteis
a partir de informagoes que estao disponiveis na internet nominado como web mining. Ele
pode ser categorizado de trés maneiras: web structure mining, web usage mining e web
content mining. A primeira extrai padroes de estruturas ligadas entre paginas, e apresenta
a rede como um grafico direcionado no qual os nos representam paginas e fronteiras diretas
representam [inks. A segunda minera padroes de atividades coletadas a partir de anélises
de registros da web, com o objetivo de se entender o comportamento do usuario durante
suas visitas em paginas da internet. A ultima extrai e minera informacoes valiosas do
conteudo da internet [10]. E nesse contexto que a técnica de web scraping esta inserida.

A Figura 3.1 ilustra um diagrama no qual mostra aonde cada categoria influencia

em paginas da internet.
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Web
Web content mining Web struture mining Web usage mining
Te Regi histéri
exto e dc.)ufrr.lentos Estrutura hiperlink egistro de histdrico
multimidia da web

Figura 3.1: Diagrama mostrando onde cada categoria do web mining influencia na rede

A utilizagao do web scraping permite que as paginas de interesse na internet sejam
acessadas e, a partir delas, as informacoes desejadas sejam extraidas, transformadas caso
seja necessario, e salvas em um banco de dados como um conjunto de dados estruturados
[12]|, para posterior analise. Além da obtencao de dados, a utilizagdo dessa técnica faz
com que muitos processos de coleta de dados, em diversas paginas da internet, acabem
sendo automatizados e trazendo informagoes de maneira mais organizadas. Existem di-
versos softwares criados exclusivamente para realizar web scraping de paginas e algumas
linguagens de programacao de permitem a criagao de scripts que também a realizam, tais
como a linguagem Python e a linguagem R. No desenvolvimento desse trabalho foi criado
e utilizado um script de web scriping na linguagem R.

A técnica de web scraping é bastante utilizada para desenvolvimento de trabalhos
académicos. Alguns exemplos disso sdo os artigos [12] e [13].

O primeiro utiliza a técnica para se obter valores do mercado de aluguéis nos Estados
Unidos. Foram obtidos milhoes de dados de aluguéis extraidos de classificados especiali-
zados em aluguéis de casas. A partir desses dados, os autores tentaram refletir a atividade
recente do mercado e o escopo total do mercado de aluguéis dos EUA.

Enquanto que o segundo artigo mencionado utilizada a técnica para se obter dados
da internet para estudo na area da psicologia. O autor comenta sobre diversas teorias
sobre como se obter dados de qualidade para os estudos por meio do web scraping, como
o estudo dos dados deve ser realizado, além de discutir as preocupacoes legais, praticas e

éticas encaradas na conducao de projetos envolvendo web scraping.
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3.2 Linguagem R

R é uma linguagem e um ambiente para a computacao estatistica e grafica. Ela
foi inicialmente desenvolvida por Thaka e Gentleman (1996), ambos da Universidade de
Auckland, Nova Zelandia. O atual desenvolvimento da linguagem é realizado por um time
principal composto por algumas pessoas de diferentes instituigoes ao redor do planeta [14].

R foi escolhida para a implementacao das rotinas de web scraping e para as andlises
dos dados obtidos devido ao fato de ser um programa livre e facilmente acessivel, que nao
necessita da compra de licencas para se ter acesso as suas ferramentas [11].

Além disso, R é codigo aberto e conta com uma comunidade que frequentemente
contribui para desenvolvimento da linguagem [12]. Esse fato contribui para que exista
diversos tutoriais disponiveis na internet para consulta, facilitando bastante o trabalho
de quem nao tem dominio completo do programa.

Para a implementagao do codigo utilizado para a obtencao de dados foi necessario
a utilizacdo de mais dois programas, o Docker e o VNC Viewer. O Docker permite
criar aplicacoes e “containers” que isolam o sistema operacional base e toda pilha de
dependéncias de seu app de forma leve em espaco e performance. Enquanto isso, o VNC
Viewer é um visualizador do sistema VNC de conexao remota, que permite se conectar
a outro computador, ou “container”. Ele permite ver o passo a passo do codigo em R faz
em browser aberto dentro do Docker, permitindo que se facam debugs na rotina escrita.

O método utilizado para a obter os dados de precos dos sites é fundamentado em
HTML. Fla é a linguagem responsavel por exibir a informacao dos sites e pode ser vi-
sualizada com facilidade ao se clicar com o botao direito em alguma pagina e escolher a
op¢ao “inspecionar elemento” (O browser utilizado foi Google Chrome). A péagina na web
¢ composta por varios elementos e é através desses elementos que conseguimos fazer a
extracao das informagoes contidas nos sites. Para isso, basta descobrir qual é o elemento
que contém a informacao desejada.

A busca pelo elemento desejado no site, neste trabalho, foi realizada através da busca
por atributo. Atributo sdo informacoes que sao passadas para que o cédigo se comporte
da maneira esperada. Na rotina criada, a busca foi realizada através do atributo do tipo

“Class” com o de nome ‘matriz-container’ e transformar os valores obtidos em texto.
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Metodologia

O trabalho proposto foi realizado de acordo com os passos mostrados no diagrama

mostrado na Figura 4.1.

Revisdo de literatura

v

Obtengdo dos dados

v

Tratamento de dados

T =

A 4

Comparagdo entre previsdes e histdrico

A 4

Resultados

Figura 4.1: Fluxograma de explicacao da metodologia

4.1 Revisao de literatura

O trabalho apresentado foi iniciado a partir da revisao de literatura em artigos que

levam em consideracao analises da dinamica de precos observados na reserva de passagens
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em viagens de companhias aéreas. Os métodos utilizados nesse trabalho sao similares aos
utilizados no artigo de [3], porém restringindo-se um pouco na quantidade de vezes que
os dados foram obtidos para passagens distintas do dia de coleta, que no artigo citado
sao realizadas trés obtencoes e no trabalho proposto foram realizadas doze, ocorrendo de

duas em duas horas.

4.2 Obtencao dos dados

O programa de web scraping, cujo script criado em linguagem R pode ser visualizado
no Anexo A. Ele foi utilizado para se fazer a obtencao dos precos das passagens ao longo
dos dias, atingindo, assim, o objetivo especifico 1.

A coleta de dados foi feita a partir do site da empresa de vendas de passagens aéreas
“Decolar.com” [15], empresa de comercio de passagens aéreas que possuia market share de
11% em 2016, segundo o site euromonitor.com [16] . A aquisi¢do de dados foi realizada
pelo programa por meio de um atributo de classe existente no codigo HTML do site,
nomeado de matriz-container. E nesse atributo que estdo contidos os valores da tabela
mostrada na Figura 4.2. Além disso, a Figura 4.2 também mostra a parte do codigo

HTML que foi 1til para a realizacao desse trabalho.

Figura 4.2: Tabela de interesse (Em azul) e atributo (Codigo a direita) buscados pelo
programa em de web scraping

No site foi possivel encontrar as menores tarifas para cada uma das companhias
aéreas nacionais nos trechos pesquisados. Os trechos escolhidos para a andlise foram o
Guarulhos - Fortaleza e Fortaleza - Guarulhos, devido a sua relevancia aos alunos de
graduacao do ITA.

A coleta dos precos foi realizada diariamente ao longo de dois meses, iniciando-se
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no dia 01/08/2018. Ela foi iniciada as 08:00 horas da manha e, desde entdo, uma nova
coleta era realizada de duas em duas horas. Em cada uma das obtencoes de dados, eram

extraidas as seguintes variaveis:
e Tipo de voo
e Preco da Avianca
e Preco da Azul
e Preco da Gol
e Preco da LATAM
e Data da extracao
e Data da viagem
e Trecho
e Horario

A cada rotina do codigo de web scraping (a cada duas horas), a variavel “Data da viagem”
variava desde a “Data de Extracao” até noventa dias ap6s a mesma, coletando cada uma
das outras variaveis supracitadas a cada variagao na “Data da Viagem”, gerando, assim,

a extragao do horario. Um exemplo de coleta é mostrada na Tabela 4.1.
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Data da coleta: 01/08/2018 Horério da coleta: 08:00

Data nos quais os pregos foram coletados:

30

02/08/2018

04/08/2018

+86 dias

[
01/08/2018

|
03/08/2018

|
05/08/2018

30/10/2018

Préxima coleta:

Data da coleta: 01/08/2018

Data nos quais os pregos foram coletados:

Horario da coleta:

10:00

02/08/2018

04/08/2018

+86 dias

[
01/08/2018

03/08/2018

05/08/2018

30/10/2018

Sucessivamente de duas em duas horas...

Exemplo de coleta do préximo dia

Data da coleta: 02/08/2018

Data nos quais os pregos foram coletados:

Hordrio da coleta: 08:00

03/08/2018
| |

05/08/2018
| | |

+86 dias

[ |
02/08/2018

04/08/2018 06/08/2018

|
31/10/2018

Outro exemplo de coleta
Data da coleta: 03/08/2018

Data nos quais os pregos foram coletados:

Horario da coleta: 10:00

04/08/2018 06/08/2018
| | |

+

86 dias

[
03/08/2018

| | |
05/08/2018

|
07/08/2018

1
01/11/2018

Figura 4.3: Diagrama de exemplo de coleta dados

4.3 Tratamento de dados

O tratamento dos dados é necessario por dois motivos: existem algumas inconsis-

téncias obtidas a partir da coleta de dados que devem ser retiradas, pois elas atrapalham

as analises e, além disso, os dados obtidos ainda nao estao no formato ideal para analise,

ap6s obtencao.

Nas bases obtida através do web scraping, a data de extracao, a data de viagem, o

trecho e o horario definem uma coleta, ou seja, todos os precos obtidos que apresentarem

esses parametros iguais estao relacionados a mesma busca. Um exemplo pode ser visto

na Figura 4.4
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Variagdo de precos do dia 28/05 e préximos 29 dias
Trecho: GRU-FOR

1200

1000

Prego

800

600 v

mai 28 jun 04 jun 11l jun 18 jun 25
Data da Viagem

| Empresas Aéreas =®= Avianca == Azul Gol == LATAM

Figura 4.5: Série temporal de exemplo de coleta

O grafico mostrado na Figura 4.6 mostra a variacao do pre¢co minimo no trecho

GRU-FOR ao longo do dia 30/05.
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Variagao de precos ao longo do dia 30/05
Trecho: GRU-FOR

800

Prego

600

400 ~~

00:00 02:00 04:00 06:00 10:00 12:00 16:00 18:00 20:00 22:00
Horério de coleta

| Empresas Aéreas =8= Avianca == Azul Gol == LATAM

Figura 4.6: Variacao do preco ao longo do dia 30/05

As medidas utilizadas serao a média, desvio padrao, maximo e minimo. A média

pode ser calculada com base na equagao 4.1.

M_x1+$2++xl+—|—$n
n

(4.1)

Nos quais, ¢ é a média obtida para a série analisada, x; sao valores da série e n é a

quantidade de elementos da série. O desvio padrao é calculado a partir da equacao 4.2.

o= | = S -y (42

Onde o é o desvio padrao calculado, z; sao valores da série e n é a quantidade de
elementos da série. Enquanto que o maximo e o minimo podem ser obtidos por meio das

equacoes 4.3 e 4.4, respectivamente.

T = max (T1; T2} ...; Ti ...} Tp,) (4.3)

T = min (T1; T .. Ti5 .5 Ty (4.4)
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Onde z; é o maior valor contido na série observada, x5 ¢ o menor valor contido na
série observada, x; sao valores da série e n é a quantidade de elementos da série.

Um exemplo de utilizacdo dos parametros citados nas equacgoes 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4
pode ser observado na tabela 4.3, na qual foi construida com base nos mesmos dados

utilizados para a criagao do grafico mostrado na Figura 4.5.

. Preco (RS$)
Medida Avianca Brasil  Azul Gol LATAM
Minimo 469.0 462.0 569.0 449.0
Maximo 711.0 1327.0 1013.0 874.0
Média 570.3 664.0 716.5 635.8
Desvio Padrao 92.6 230.7 118.7 129.4

Tabela 4.3: Parametros estatisticos de exemplo a partir do dados coletados no dia 28/05,
para o trecho GRU-FOR

Para a anéalise grafica dos resultados obtidos, foram utilizados graficos do tipo box-

plot, histogramas e de linha.

4.4.1 Bozplots

Graficos do tipo bozplots sao bastante comuns em anélises estatisticas, pois, com
eles, ¢ possivel se ter uma percepcao do nivel de variacao dos valores obtidos na base de
dados trabalhada, além de se obter os outliers, e de se poder realizar comparacoes de
alguns parametros estatisticos (mediana e quartis) entre classes estudadas. O grafico 4.7

mostra um exemplo de bozplot criado.

Analise de antecedéncia da empresa aérea Avianca
Trecho: GRU-FOR

1400

12004

1000+

Pregos (R$)

=

o e e L e =

| | o a—

|

400

Data Comemorativa Eleiches 2018 Feriado Normal Pés-Comemoracio Pos-Feriado Véspera de Comemoracio Wéspera de Feriado Véspera Eleiciies 2018
Atribute

Figura 4.7: Exemplo de utilizacao de grafico boxplot

Em gréaficos do tipo bozplot a andlise é realizada de acordo com a Figura 4.8.
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Limite inferior Primeiro quartil Mediana Terceiro quartil Limite Superior

Figura 4.8: Leitura do bozplot

Valores estudados que nao pertencem ao intervalo entre o limite inferior e o limite

superior sao outliers.

4.4.2 Histogramas

Histogramas também sao muito utilizados em andlises estatisticas. Eles sao uma
ferramenta essencial quando se deseja estudar a distribuicdo dos dados existentes. A

Figura 4.9 mostra um exemplo de histograma criado ao longo das analises.

Histograma de precos - Azul

Trecho GRU-FOR Trecho FOR-GRU

0.004 0.004

0.0035 0.0035

0.003 0.003

0.00254 0.00254

0.002+ 0.002+

0.00157 0.00157

Densidade de probabilidade

0.001 0.001

Se-041 Se-041

0 0

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Faixa de preco Faixa de preco

Figura 4.9: Exemplo de histograma

4.4.3 Grafico de linha

Graficos de linha sao muito recorrentes para analises temporais. Nesse tipo de grafico
¢é possivel se observar a variacao de uma dada variavel em funcao do tempo estudado. Nas
analises deste trabalho esse tipo de grafico foi criado relacionando a média dos precos das
companhias com a antecedéncia da compra de passagem. O grafico 4.5 mostra um exemplo

de grafico de linha.
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Além das anéalises de gréficos, foram realizadas, a partir dos dados coletados, previ-
soes de quando é o melhor momento para se comprar uma passagem, atingindo-se, assim,
o objetivo especifico 4. Para isso, foi utilizada a combinacao de dois métodos de data

mining: o Random Forest e a Regressao linear.

4.4.4 Random Forest

O Random Forest é um dos algoritmos de treinamento supervisionado mais utiliza-
dos tanto para tarefas de classificacdo, quanto para tarefas de predigao [17]. O funciona-
mento desse algoritmo se da com a criagao de “floresta” aleatoria de arvores de decisao.
A partir das arvores criadas, realiza-se uma combinacao dos resultados trazidos por cada
arvore para, entao, se obter um resultado final. Essa combinacao entre as arvores é o que
faz com que o método tenha, em média, previsdbes com maior acuricia e maior estabilidade
que a maioria dos métodos existentes em machine learning.

O Random Forest foi utilizado para se realizar a previsao de qual faixa de preco
uma dada configuracao de parametros traria. Além disso, foi elaborado um random forest

para cada companhia aérea. Os campos utilizados para essa classificacao foram:
e Antecedéncia

Horéario da busca

Nome do dia da semana na data da viagem buscada

Trecho

e Meés da viagem

Se o dia da viagem é um dia normal, feriado etc

4.4.5 Regressao linear

O outro método utilizado na previsao dos precos de passagem foi o da regressao
linear. A regressao linear tenta estimar o valor de uma variavel dependente em func¢ao
variaveis independentes. No caso da estimativas realizadas nesse trabalho, quase todas
as variaveis sao categoricas, ou seja, nao sao numéricas. Por isso, foi necessario criar

dummies para cada uma dessas varidveis. A equacao geral para a regressao é:
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y =00+ b1 a1+ P2 w2+ .+ BTy (4.5)

no qual y é a variavel independente; By é o coeficiente linear da equacao,;, com
i€[l, n] e neZ, sao coeficientes que sao calculados representando cada uma das variaveis
e x;, com i€ [l, n| e neZ, representa o valor das varidveis do modelo. A Tabela 4.4 mostra

0 que o y e cada um dos (3; representam na equacao.
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¥ Preco
po (Intercept)
B1 TrechoGRU-FOR

2 Horario02-00
fiz Horario04-00
B4 Horariel6-00

5 Horario03-00
il Horariol 0-00
B7 Horariol2-00
fis Horario14-00
Bis Horariol 6-00
p1o Horariol 8-00
B11 Horzrio20-00
p12 Horario22-00
p1s Antecedencia
P14 Més Viagemdezembro
p1s Més_Viagemjulho
B1s Més Viagemnovembro
B17 Més Viagemoutubro
p1s Més_Viagemsetembro
Bis Nome_Diasegunda-feira
pao Nome Diaterca-feira
pa1 Nome_ Diaquarta-feira

22 Nome Diaquinta-feira
B3 Nome Diasexta-feira
Bz4 Nome Diasabado
pas AtributoEleigdes
B2 AtributoFeriado
B27 AtributoNormal
Bz AtributoPés-Comemoracio
Bos AtrimitoPos-Feriado
B30 AtributoVéspera de comemorag3o
Ba1 AtributoVéspera de Feriado
B3z AtributoVéspera de Eleicdes 2018

Tabela 4.4: Significados dos coeficientes da regressao

As variaveis “Irecho”, “Horario”, “Més_ Viagem”, “Nome _Dia” e “Atributo” sao va-
ridveis categoricas e, por isso, sao caracterizadas na regressao por meio de dummies, ou
seja, cria-se n — 1 coeficientes, nas quais, n é o nimero de categorias que cada varidvel
possui. Para representar um valor categorico, as varidveis dummy possuem a propriedade

de que seus z; s6 podem assumir valores de 0 ou 1 e, além disso, a soma de seus x;nao
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pode ser maior que 1. Ou seja, por exemplo, para se representar o trecho GRU-FOR,
a dummy “trechoGRU-FOR” deve ter seu x; = 1, enquanto que, para se representar o

trecho FOR-GRU deve-se ter 1 = 0 (Considerando-se os indices da Tabela 4.4).

4.5 Comparacao entre previsoes e historico

Foram realizadas varias previsoes e comparacoes com casos simulados. A partir
disso foi verificado o quanto de economia seria obtido em cada previsao. Com base na
economia em cada caso, calculou-se a economia média geral nas compras simuladas a

partir das andlises. A partir disso, foi possivel atingir o objetivo especifico 5.



Capitulo 5

Analises de resultados

Este capitulo foi destinado para a analise dos resultados obtidos na tentativa de se

alcancar os objetivos listados no item 1.3 deste trabalho.

5.1 Web-scraping em R

O script desenvolvido para o inicio dos estudos sobre os precos dos voos em cada um
dos trechos (GRU-FOR e FOR-GRU) foi executado por dois meses (julho e agosto), a cada
duas horas, sempre coletando os menores precos de cada uma das principais companhias
aéreas que atuam no setor aéreo brasileiro nos proximos 90 dias desde a data da busca.
Com isso, foi obtida uma base de dados, que, ap6s diversos tratamentos em seus dados,

contém 281876 linhas com as seguintes informagdes:
e Preco do voo
e Data da extracao do conjunto de dados
e Data de uma suposta viagem
e Trecho buscado
e Horario da busca
e Antecedéncia da busca
e Més de uma suposta viagem

e Nome do dia buscado

40
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e Se a data de busca é no fim de semana ou na semana
e O atributo do dia, ou seja, se é um dia normal, um feriado etc.
e Empresa aérea

A Tabela 4.1mostra um exemplo de como base de dados foi extraida.

5.2 Estudo de variacao de precos

5.2.1 Relagoes entre variaveis

Para se iniciar os estudos de variagoes de precos das companhias aéreas foram cons-
truidos alguns gréficos relacionando variaveis obtidas com os precos, para cada uma das
empresas analisadas. O objetivo desses graficos é analisar se existe alguma relacao expli-
cita entre as varidveis e o preco. A tabela do Anexo C, contida no CD que faz parte desse
trabalho, ¢ a tabela de onde todas as andlises desta secao sao retiradas.

Foram criados diversos graficos relacionando as diversas varidveis com o0s pregos
coletados e as variaveis cuja dependéncia com o preco se mostrou mais visivel com os
graficos criados foram a “antecedéncia da busca” e o “atributo do dia”. Por esse motivo,
os graficos criados com essas varidveis serao expostos no decorrer deste item, para cada
empresa aérea e para cada um dos trechos estudados.

Os primeiros graficos expostos serao boxplots dos precos em relacao as variaveis
supracitadas. Esse tipo de grafico serve para se ter uma nocgao estatistica entre variaveis,
tendo-se uma visao da quantidade de outliers, da localizagao da mediana dos valores de
precos e a sua variacao de acordo com a variavel estudada e a variacao dos mesmos dentro
de cada valor de variavel.

As Figuras 5.1 e 5.2 sao referentes aos precos das taxas da empresa aérea Azul

relacionadas com a antecedéncia de busca.
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Por meio da analise dos graficos de boxplots referentes a Azul é possivel se ter as

seguintes conclusoes:

1. As diferencas entre os trechos sao minimas, ou seja, os trechos podem ser conside-

rados iguais para o periodo estudado.

2. Passagens observadas dentro de uma antecedéncia de até 13 dias da compra ou com
uma antecedéncia entre 80 e 90 dias tém uma variancia muito alta, ou seja, sao mais

dificeis de se prever e apresentam uma amplitude muito grande.

3. Enquanto isso, passagens com 14 e 80 dias de antecedéncia, em geral, possuem
uma variancia reduzida, ou seja, nao possuem uma grande amplitude, e podem ser

previstas com uma probabilidade menor de erro.

4. Além disso, também é possivel perceber que, passagens observadas com uma ante-
cedéncia dentro do intervalo de 28 a 45 dias tendem a ter um valor reduzido em
seu valor, ou seja, teoricamente, para essa empresa, seus menores precos estardo em

passagens compradas dentro desse periodo de antecedéncia.

5. Por outro lado, passagens observadas com uma antecedéncia de zero a treze dias

tendem a ter seus precos valores mais elevados que o geral.

As Figuras 5.3 e 5.4 abaixo mostram os graficos com a analise de bozplots para a empresa

aérea Avianca.
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Na analise dos graficos percebe-se as possiveis proposicoes:

1. Os trechos possuem uma leve diferenca entre si: o trecho GRU-FOR possui uma
variagdo média alta ao longo dos dias de antecedéncia, enquanto que o trecho FOR-
GRU essa tem um intervalo em que a variacao dos valores dos precos ¢ maior que o

valor médio para a empresa.

2. Para o trecho FOR-GRU, o intervalo de 0 a 15 dias possui uma variacao média
mais elevada que o restante do periodo analisado, enquanto que para um periodo

de antecedéncia maior a variacao se torna menor.

3. No trecho GRU-FOR o periodo entre 20 e 27 dias de antecedéncia é o periodo com

menor variacao nos precos, portanto um periodo com uma maior assertividade.

As Figuras 5.5 e 5.6 mostram as analises para a empresa Gol.
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As analises dos Graficos 5.5 e 5.6 permite as seguintes proposigoes:

1. Os trechos nao apresentam muitas diferengas entre si. Os periodos de grandes

variagoes nos precos das passagens sao aproximadamente os mesmos.
2. Para um intervalo entre 0 e 27 dias as variagoes dos precos sao bastante alto.

3. Enquanto isso, os precos das passagens apresentam uma variacao reduzida no inter-

valo entre 28 e 65 dias de antecedéncia.

A conclusao das analises dos bozplots dos precos das empresas aéreas em relacao a ante-
cedéncia da compra se faz com a companhia aérea LATAM.

As Figuras 5.7 e 5.8 ilustram os valores obtidos.
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empresa apresenta um comportamento bem parecido para em todos os atributos catego-
rizados, pois a mediana nao varia muito de uma categoria para outra e a variacao nos

bozrplots nao é muito grande.

5.2.2 Parametros estatisticos

Neste topico serao apresentadas a sumarizacao dos precos obtidos para cada empresa
aérea, também serao analisadas se as médias de precos das empresas sao estatisticamente
iguais, além de comparacoes entre as médias de precos das empresas em funcao da an-
tecedéncia de compra. Todos os dados utilizados foram sumarizados a partir da tabela

contida no Anexo C.

5.2.2.1 Sumarizacao dos dados

A sumarizacao dos dados obtidos gerou os parametros estatisticos explicitados nas
Tabelas 5.1 e 5.2 ilustradas a seguir, com valores para os trechos GRU-FOR e FOR-GRU,

respectivamente.

GRU-FOR
Avianca| Azul | Gol |LATAM
Minimo 361.0( 383.0| 2380 2710
Mediana 5020 577.0| 5360 463.0
Média so4.0 6282 5721 4780
Maximo| 1455.0(3276.0|2010.0[ 2683.0
Desvio Padrio 53,0 2048 1344 122.0

Parimetro

Tabela 5.1: Sumario dos dados relativos ao trecho GRU-FOR

FOR-GRU
Avianca| Azul | Gol |LATAM
Minimo 360.0| 36201 384.0 270.0
Mediana 52000 599.0| 535.0 469.0
Media 560.6| 6&70.3[ 591.3 504.5
Maximo 2226.0(3 276.0] 2010.0) 2653.0
Desvio Padrio 132.0| 245.8| 193.5| 1646

Parimetro

Tabela 5.2: Sumario dos dados relativos ao trecho FOR-GRU

Pode-se inferir, por meio dos parametros obtidos, que o trecho FOR-GRU é mais

caro que o trecho GRU-FOR em torno de 7%, em média. Esse calculo foi realizado de
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acordo com a equagcao 6.

o HAvianca + HAzul + HGol + HLATAM
Hitrecho = 4 (51)

Outra inferéncia geral que se pode tomar pela analise das tabelas é a de que, apa-
rentemente, as empresas possuem o0 mesmo piso e o mesmo teto para a precificacao das
passagens nos dois trechos.

Comparativamente, pode-se inferir que a Avianca é a empresa as menores taxas de
variacao de precos de passagens (ogru_ror = 88.0 € 0ror_cru = 132.0); a Azul possui a
maior média de precos, além de possuir também a maior taxa observada (R$ 3 276.00) e
as maiores taxa de variacao de preco (cgru—_ror = 204.66 € oror_gru = 245.8) ao longo
do periodo analisado; A Gol possui a menor taxa observada ao longo do periodo analisado
no trecho GRU-FOR e a LATAM apresenta a menor média de pre¢os (ugry—ror = 476.0
e Lror—cru = H04.5).

A fim de se analisar a distribuicdo dos precos das passagens aéreas, foram criados
histogramas para cada uma das empresas e cada um dos trechos estudados. Com os
histogramas é possivel se ter nocao de quais faixas de pregos sao as mais utilizadas por
cada empresa. Os Graficos 5.20, 5.17, 5.18, 5.19 e a seguir mostram os histogramas

relativos as empresas Azul, Avianca, Gol e LATAM, respectivamente.
Histograma de precos - Azul
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Figura 5.17: Histograma de precificacao da empresa aérea Azul
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Histograma de precos - Avianca
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Figura 5.18: Histograma de precificacao da empresa aérea Avianca
Histograma de precos - Gol
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Figura 5.19: Histograma de precificacao da empresa aérea Gol
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Histograma de precos - LATAM
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Figura 5.20: Histograma de precificagao da empresa aérea LATAM

Nesses histogramas, precos maiores que R$ 2000 foram considerados outliers. Ob-
servando os histogramas é perceptivel que o trecho FOR-GRU possui colunas maiores
em faixas de precos maiores quando relacionados com o trecho de GRU-FOR. Também
se consegue notar que, realmente, a Avianca possui uma variacado de precos bem menor
que as outras empresas aéreas, sendo sua precificacao, em grande parte, na faixa de R$
400.00 a R$ 600.00. Enquanto isso, nota-se nos histogramas da Azul que ela apresenta
uma varia¢ao maior, com suas colunas sendo representativas até R$ 1600.00.

As Figura 5.21 e Figura 5.22 mostram as relagoes entre as médias das empresas

aéreas e a antecedéncia de compra.
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Com isso, pode-se observar que a LATAM é a empresa que mantém 0s precos mais
baixos por quase todo o periodo de antecedéncia, a Avianca nao parece fazer uma mudanca
de precificacao muito significativa, permanecendo quase sempre proximo do patamar dos
R$ 600.00. Enquanto isso, a Azul é a detentora das maiores médias entre as empresas
observadas.

Outra observacao interessante do grafico ¢ a de que, é perceptivel que as empresas
parecem variar a precificacao de suas passagens aéreas praticamente ao mesmo tempo.
Quando ha uma diminuigao significativa de uma, as outras tendem a acompanhé-la. Da
mesma forma, quando ha um aumento no preco de uma empresa, as outras a acompanham.
Com isso, aparentemente, o preco estabelecido pelos concorrentes é um fator considerado
pelas empresas aéreas na precificacao de suas passagens aéreas.

Além disso, os graficos mostram que, ndo necessariamente, quanto maior a antece-
déncia de compra de uma passagem, menor serd o preco pago pelo cliente, pois a partir de
80 dias de antecedéncia na compra observa-se que as médias de precos podem ser maiores
que buscas com antecedéncia de 28 a 60 dias.

Outro fator que sustenta a ideia de que o preco de uma empresa aérea influencia
no preco das outras é a andlise das correlacoes entre as médias dos precos das empresas
aéreas. A Tabela 5.3 mostra as relacoes de correlacao entre cada uma das empresas aéreas,

duas a duas, para o trecho GRU-FOR.

Empresal Empresa2 Correlagio

Avianca Azul 0.83
Avianca Gol 0.81
Avianca LATAM 0.85
Azul Gol 0.85
Azul LATAM 0.77
Gol LATAM 0.93

Tabela 5.3: Correlagoes entre as médias das empresas aéreas no trecho GRU-FOR

A Tabela 5.4 mostra as correlagoes entre as empresas no trecho FOR-GRU.



Empresal Empresa? Correlagdo
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Avianca Azul 0.90
Avianca Gol 0.90
Avianca LATAM 0.94
Azul Gol 0.95
Azul LATAM 0.91
Gol LATAM 0.97

66

Tabela 5.4: Correlacoes entre as médias das empresas aéreas no trecho FOR-GRU

A partir das Tabela 5.3 e Tabela 5.4 pode-se dizer que existe uma alta correlacao
entre as meédias dos precos das passagens aéreas das empresas, 0 que sugere que esses
precos estao relacionados de alguma forma. Percebe-se que existe uma maior correlagao
no trecho FOR-GRU que no GRU-FOR, porém ambos sao bastante elevados.

Outra andlise realizada foi a verificagdo da correlacao entre os precos médios das
empresas aéreas nos dois trechos estudados. A Tabela 5.5 mostra os resultados obtidos
dessa analise.

Empresa Correlagdo

Avianca 0.93
Azul 0.97
Gol 0.97

LATAM 0.97

Tabela 5.5: Correlagoes entre as médias dentro de cada empresa aérea nos trechos GRU-
FOR e FOR-GRU

Essa analise mostra que o nivel de correlacao entre os trechos dentro de cada empresa
aérea é muito elevado, levando a supor que os precos em cada trecho sao muito dependentes
entre si.

Para concluir as anélises objetivadas no topico presente, serao ilustrados os graficos
das médias de precos das empresas acrescentando-se o duas vezes o desvio padrao, ou seja,
os graficos mostram o intervalo de valores mais provaveis de prego (95% de confiabilidade,
admitindo distribuigdo normal) para cada empresa aérea ao longo da antecedéncia de
busca. Os Graficos 5.23 e 5.24 mostram os intervalos de precos mais provaveis para
a empresa Azul. Enquanto isso, os Gréficos 5.25 e 5.26 mostram os intervalos para a
empresa Avianca, os Graficos 5.27 e 5.28 mostram os intervalos para a empresa Gol e os

Graficos 5.29 e 5.30 mostram os intervalos para a empresa LATAM.
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A anélise observada nos graficos define de maneira mais detalhada como funciona a
variacao dos precos em cada uma das empresas aéreas brasileiras. Ela nos permite observar
em momentos as empresas estao mais susceptiveis a variacao de precos e em quais desses
momentos de variacao serd possivel se ter passagens mais caras. Os graficos mostram que,
praticamente todas as empresas possuem um periodo no qual o intervalo de precificagao
¢ relativamente alto, que pode ser observado entre 0 e 27 dias, aproximadamente, para
todas as empresas estudas.

O Gréfico 5.23 mostra que a Azul tem um intervalo de precificagdo bem abrangente
ao longo de todo o periodo analisado, ratificando que os seus precos costumam ter muitas
variacoes em funcao do tempo de antecedéncia. Enquanto isso, pode-se observar no
Grafico 5.25 que a Avianca possui uma curva de intervalo de precos delgada, confirmando
que o preco imposto pela empresa nao costuma variar de forma abrupta em funcao do
tempo de antecedéncia. Por outro lado, nota-se anélise do Grafico 5.27 que a empresa
aérea (GGol possui trés momentos bem definidos quanto ao intervalo de precificagao: dois
com altas variagoes relativas, um entre 0 e 30 dias de antecedéncia e outro entre 60 e 90

dias de antecedéncia, e um com baixas variacoes entre 30 e 60 dias.

5.3 Realizar previsoes de precos

5.3.1 Descricao e preparacao dos dados

Neste topico serao mostradas previsoes de precos por meio das andlises dos dados
obtidos e o erro médio obtido nessas previsoes em comparagao com 0s precos reais co-
letados. A partir do erro obtido, pode-se ter ideia do nivel de confianca das previsoes
realizadas e pode-se gerar simulacoes para se calcular o quanto se pode economizar, em
meédia, na compra de passagens.

A previsao de precos foi realizada em dois passos: o primeiro foi classificar em que
categoria de preco cada linha da base estaria dado o prego obtido e, apos a classificacao,
prever o preco daquela passagem mediante a analises de regressao linear. A base de dados
utilizada pode ser encontrada no Anexo C, contido no CD deste trabalho.

De inicio, os precos foram categorizados de acordo com faixas de precos pré-definidas.

As categorias criadas e suas respectivas faixas de preco sao expostas na Tabela 5.6.
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Categoria Faixa de prego (R$%)
A 0- 400

400 - 600

600 - 800

200 - 1000
1000 - 1200
1200 - 4000

MmO |o|m

Tabela 5.6: Categorias criadas para classificacao de faixas de precos

As variaveis que seriam utilizadas no modelo sao mostradas na Tabela 5.7, além dos

seus possiveis valores.

Tabela 5.7: Descricao das variaveis utilizadas

Porém, percebeu-se que as variaveis “Nome Dia” e “Fds__Sem” sao linearmente de-
pendentes e, por isso, acabam prejudicando a previsao do preco da passagem no momento
em que os modelos de regressao sao montados. Por isso, utilizou-se o coeficiente de con-
tingéncia proposto por Pearson para medida de associacao entre duas variaveis a fim de
se saber qual das varidveis seria menos relevante para o modelo.

O coeficiente de contingéncia tem um valor minimo de 0 e um maximo de 1. Quanto
mais proximo de uma o coeficiente calculado para uma variavel, mais associada ela esta
ao parametro estudado. Ele é dado pela seguinte equacao:

2

obs
— 5.2
n -+ Q?)bs ( )

onde n ¢ a quantidade de observagoes e Q% calcula-se da seguinte forma:

Qops = Z Z @ (5.3)
ij

i=1 j=1
com O;; sendo as frequéncias observadas e Ej;sendo as frequéncias esperadas no

teste qui-quadrado de independéncia.
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A Tabela 5.8 mostra os valores calculados para cada uma das varidveis estudadas.

Varidvel Coeficiente de contigéncia
Antecedéncia 0.48
Atributo 0.16
Empresa 0.39
Fds Sem 0.11
Haorario 0.07
Mome_Dia 0.15
Trecho 0.10

Tabela 5.8: Coeficientes de contingéncia obtidos

A partir da Tabela 5.8 percebemos que a varidvel “Antecedéncia” e “Empresa” pos-
suem uma grande associagao com a categoria de preco, enquanto que as variaveis “Horario”,
“Fds_Sem” e “Trecho” praticamente nao estao associadas.

Na analise de regressao percebe-se que as variaveis “Fds_Sem” e “Nome Dia” sao
linearmente dependentes, o que prejucaria os modelos de regressao criados, por isso, uma
delas deveria sair do modelo. Verificando-se que a variavel “Fds_Sem” possui uma asso-
ciacao muito pequena com a variavel “Categoria de preco”, ela foi escolhida para sair do
modelo.

Portanto, para a construcao do modelo, as variaveis “Horario”, “Antecedéncia”, “Més
da viagem”, “Nome do dia”, “Atributo do dia” e “Trecho” foram as variaveis utilizadas na

descricao dos modelos criados para a descricao do problema.

5.3.2 Random Forest

Para se iniciar a previsao dos precos das passagens aéreas tornou-se necessario,
primeiramente, criar-se um algoritmo para classificar em que categoria de precos uma
dada busca estaria de acordo com as varidveis supracitadas. O algoritmo escolhido para
a se realizar a classificacao da base de dados foi o Random Forest.

Foram criados quatro algoritmos de classificacao desse tipo, um para cada empresa
aérea. Os algoritmos criados para cada uma das empresas possuem os mesmos parametros
de definicao, pois, devido a semelhanca entre as bases de cada uma delas, a Random Forest
de cada uma fica com a maxima eficiéncia com os mesmos parametros. Cada Random
Forest é definido pelo niimero de arvores que sao criadas em cada modelo e pelo nimero

de variaveis utilizadas para predicao nos noés de cada arvore. No modelo mais eficiente
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encontrado, encontrou-se que o nimero de arvores utilizadas seria de 200 e o nimero de
variaveis seria de 2 por cada no.
Para a empresa aérea Azul, foi obtido um resultado com uma precisao de 76.48%.
A matriz de confusao é matriz na qual pode ser observada a relacao entre os valores
previstos pelo algoritmo utilizado e os valores reais utilizados no treinamento do mesmo.

E a partir dela que é calculada a precisdo do algoritmo, fazendo-se

tr(Matriz de con fusao)

Precisao =

4
Soma(Matriz de con fusao) (5.4)

A Tabela 5.9 mostra a matriz de confusao obtida como resultado do modelo para a

Azul.

Referéncia

Previzdo

B

C | 1336 9726 1110 621 255
D 0 48 90 1631 93 28
E 0 63 155 204 1944 173
F 0 69 158 165 95 1509

Tabela 5.9: Tabela de confusao obtida para o modelo da empresa Azul

A Figura 5.31 mostra a evolucao do erro na previsao de cada categoria, enquanto
que a Figura 5.32 mostra o nivel de importancia de cada varidvel para esse modelo. O
nivel de importancia é medido por meio do coeficiente de Gini, no qual, quanto maior,

mais importante a variavel é na descrigao daquele modelo.
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Relacdo entre os erros e a quantidade de arvores criadas no modelo RF - Azul

1.0 1
Categoria
0.73 7
A
B
E — C
=050
— D
E
F
0.25

104} 1510 200

Qrantidade de arvorss criadas

)
LA
=1

Figura 5.31: Evolugao com erro com o aumento do n° de arvores no modelo da Azul

Importancia de cada variavel para o modelo - Azul
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Figura 5.32: Importancia de cada variavel para o modelo de RF da empresa Azul
Para a empresa aérea Avianca, foi obtido um resultado com uma precisio de 82.09%.

A Tabela 5.10 mostra a matriz de confusdo obtida como resultado do modelo para a

Avianca.
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Previsdo Referéncia
£ C
A 1355 461 2 0 0 °
B 1732 38 932 5 744 464 17 3
C 6 656 5129 366 152 16
D 0 146 172 768 104 2
E 0 0 12 3 "
F W] 0 0 0 5

Tabela 5.10: Tabela de confusao obtida para o modelo da empresa Azul
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A Figura 5.33 mostra a evolucao do erro na previsao de cada categoria, enquanto

que a Figura 5.34 mostra o nivel de importancia de cada varidvel para esse modelo.

Relacdo entre os erros e a quantidade de arvores criadas no modelo RF

Avianca

1.0:0 7

0.00 +—,

LA
=]

104}

Qreantidade de arvores criadas

Catzzoria

A

Figura 5.33: Evolugdo com erro com o aumento do n° de arvores no modelo da Avianca



CAPITULO 5. ANALISES DE RESULTADOS 81

Importancia de cada variavel para o modelo - Avianca
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Figura 5.34: Importancia de cada variavel para o modelo de RF da empresa Avianca

Ja para a empresa aérea Gol, foi obtido um resultado com uma precisao de 82.60%.

A Tabela 5.11 mostra a matriz de confusao obtida como resultado do modelo para a Gol.

s FReferéncia
Presisdo
B 448 34 612 5166 320 234 23
C 9 1 634 9 367 413 345 45
D 1 46 28 597 19 3
E 0 43 313 365 1150 154
F 0 0 0 0 2 66

Tabela 5.11: Tabela de confusao obtida para o modelo da empresa Gol

A Figura 5.35 mostra a evolucao do erro na previsao de cada categoria, enquanto

que a Figura 5.36 mostra o nivel de importancia de cada varidvel para esse modelo.
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Relacdo entre os erros e a quantidade de arvores criadas no modelo RF - Gol
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Evolucao com erro com o aumento do n° de drvores no modelo da Gol

Importancia de cada variavel para o modelo - Gol
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Figura 5.36: Importancia de cada variavel para o modelo de RF da empresa Gol

Para a empresa aérea LATAM, foi obtido um resultado com uma precisao de 75.92%.

A Tabela 5.12 mostra a matriz de confusdo obtida como resultado do modelo para a

LATAM.
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. Referéncia
Previs3o

A 7725 2437 82 3 1] 0
B 5240 31 428 3370 377 4 12
C 24 886 3 662 578 316 234
D 0 15 42 215 25 1
E 0 0 0 0 1] 0
F 0 0 0 0 1] 0

Tabela 5.12: Tabela de confusao obtida para o modelo da empresa LATAM
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A Figura 5.37 mostra a evolucao do erro na previsao de cada categoria, enquanto

que a Figura 5.38 mostra o nivel de importancia de cada variavel para esse modelo.

Figura 5.37:

Relacdo entre os erros e a quantidade de arvores criadas no modelo RF
LATAM

1.0:0 7 M

LA

104}

(Qruantidade de irvorss eriadas

Cateroria

Evolucao com erro com o aumento do n° de arvores no modelo da LATAM
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Importancia de cada variavel para o modelo - LATAM
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Figura 5.38: Importancia de cada variavel para o modelo de RF da empresa LATAM

Percebe-se desses modelos que a precisao para cada um deles pertence ao intervalo
entre 75% e 83%, que nao é o ideal, porém é um intervalo razoavel. Além disso, pode-se
perceber, por meio do grafico de importancia, que a antecedéncia e o més da viagem sao
de fundamental importancia para a classificacao nos modelos, enquanto que o Trecho e o
Horario nao sao fundamentais para essa classificacao.

Com os modelos de classificacao criados, realizou-se a previsao dos precos para cada
linha existente na base a fim de ser ter e comparar a categoria de preco prevista e a

categoria de preco real. Os valores obtidos sao mostrados na Tabela 5.13.

. Referéncia
Previsdo

£ C
A 11263 3700 107 3 ] ]
B 10079 166700 26353 2793 784 401
C 53 5878 34457 3197 1843 682
D 2 319 474 3959 321 86
E 0 147 622 759 3851 486
F ] 86 200 215 129 1927

Tabela 5.13: Matriz de confusao obtida apos previsao com a base de dados completa

A Tabela 5.13 mostra que o modelo de classificacdo possui uma precisiao de 78.81%




CAPITULO 5. ANALISES DE RESULTADOS 85

para a classificacao da base de dados. O préximo passo foi se criar um modelo de previsao

dos precos, o que foi obtido por meio de analises de regressoes.

5.3.3 Regressao

Para se ter um modelo de previsao das passagens aéreas foi utilizado anélises de
regressoes. A estratégia utilizada para a utilizacdo das regressoes foi criar uma para cada
categoria de preco e empresa aérea, ou seja, foram criadas 6 categorias x 4 empresas = 24

regressoes. Essa acao foi tomada por dois motivos:

1. O primeiro é que a faixa de precos existentes na base de dados tem uma amplitude
muito grande, porém estad concentrada abaixo dos R$ 800.00, o que faz com que
a regressao tenha uma tendéncia de encontrar valores muito mais baixos quando
os precos originais forem altos. Logo, o primeiro motivo serd para tentar ter uma

melhor precisao em todas as categorias de precos.

2. O segundo é que cada empresa, teoricamente, possui uma estratégia de precificacao

diferente e, por isso, foi criado um grupo para cada uma delas.

A seguir serao ilustradas todos os coeficientes obtidos para cada uma das regressoes cal-
culadas. As Tabelas 5.14, 5.15, 5.16, 5.17, 5.18 e 5.19 ilustram os valores obtidos para os
coeficientes de cada regressao proposta para cada categoria para a empresa aérea Azul.
As regressoes foram criadas transformando as variaveis categoricas “Trecho”, “Horério”,
“Més_ Viagem”, “Nome _Dia” e “Atributo” em dummies.

Os codigos referentes aos niveis de significancia sao:
o “RFR . (.001
o “FF0.01
e ¥ < 0.05
o 7 < 0.1

.C7<1
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Coeficientes Estimativa Erro Padrdo Pr(=|t])
(Intercept) 362.25657 | 10.95047 | 33.081 | <2e-1p |***
TrechoGRU-FOR -1.439476 | 1.311751 | -1.097 | 0.27293
Hordriol0-00 -1.19968 | 4.640953 -0.258 | 0.79613
Horariol2-00 -0.491753 | 4.468917 -0.11 | 0.91242
Horériold-00 -1.411788 | 4.489052 | -0.314 | 0.75327
Horariolg-00 -0.032366 | 4.467013 -0.007 | 0.99422
Horériol3-00 1.797198 | 4.293948 0.419 | 0.67572
Horario20-00 2.218631 4.29082 0.517 | 0.60533
Hordrio22-00 1.12618 4.296262 0.262 | 0.79333
Antecedencia 0.026619 | 0.038726 0.693 | 0.43892
Més Viagemnovembro 5.004873 | 6.252296 0.96 | 0.33729
Més Viagemoutubro -0.794334 | 5977794 | -0.133 | 0.89434
Més Viagemsetembro -0.009975 | 5.890197 | -0.002 | 0.99885
Mome_Diasegunda-feira -4.584649 | 3.177668 | -1.443 | 0.14969
Mome_ Diaterca-feira -4.501651 | 3.121669 | -1.442 | 0.14989
Mome_Diaguarta-feira -3.680821 | 3.010443 -1.223 | 0.22201
Mome_Diaguinta-feira -8.253419 | 3.076627 | -2.683 | 0.00754 |**
Mome_Diasexta-feira 6.83259 4.665702 1.464 | 0.14369
Mome_Diasdbado -3.330073 | 3.419897 | -0.974 | 0.33062
AtributoNormal 24.677473 8.84056 2.791 | 0.00544 |**
AtributoPds-Feriado 27.089512 | 10.228425 | 2.648 | 0.00833 |**
AtributoVéspera Eleigfies 3.172995 | 10.600141 [ 0.299 0.7648

Residual standard error: 8.183 on 516 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2316, Adjusted R-squared: 0.2004
F-statistic: 7.407 on 21 and 516 DF, p-value: <2 2e-16

Tabela 5.14: Coeficientes da regressao para categoria economica A da empresa Azul



CAPITULO 5. ANALISES DE RESULTADOS

87

Coeficientes Estimativa Erro Padrdo tvalue Pr(>|t])
(Intercept) 571.32915 | 5.19155 110.05 | <2e-16 [***
TrechoGRU-FOR -6.33621 0.60563 -10.462 | < 2e-16 |***
Hordrio02-00 -1.49488 1.59718 -0.936 | 0.3493
Horario04-00 -1.08635 1.59822 -0.68 0.4967
Horério06-00 -39.61929 1.52109 -26.047 | < 2e-16 |*¥**
Horario03-00 -41.59599 1.33801 |-27.045| <2e-16 |***
Hordriol0-00 -49.17796 1.51382 | -32.486 | <2e-16 |***
Horariol2-00 -47.39925 1.54041 -30.77 | <2e-16 [***
Horériold-00 -47.72854 1.55307 | -30.732| <2e-16 |***
Horariolg-00 -48.44677 1.60471 -30.19 | «<2e-16 [***
Horériol3-00 -52.46798 1.56817 |-33.458 | <2e-16 |***
Horario20-00 -51.66537 1.34234 | -33.498 | <2e-16 |***
Hordrio22-00 -50.3778 1.54929 -32.517 | <2e-16 |***
Antecedencia 0.04575 0.01871 2445 | 0.0145 |*
Més Viagemdezembro 44.80407 | 1B.28965 2.45 0.0143 |*
Més Viagemjulho 14.44023 2.45489 5.882 | 4.09E-09 |***
Més Viagemnovembro -8.74041 1.51411 | -5.773 | 7.88BE-09 | **=*
Més Viagemoutubro -6.44791 1.08024 -5.969 | 2.41E-09 | ***
Més Viagemsetembro -5.0905 0.89717 | -5.789 | 1.15E-11 |**=
Mome_Diasegunda-feira -16.04935 | 1.39785 | -11.481| <2e-16 [***
Mome_Diaterca-feira -27.20889 | 1.33112 | -20.441| <2e-16 |***
Mome_Diaguarta-feira -28.22997 | 1.33798 |[-21.099 | <2e-16 [***
Mome_Diaguinta-feira -33.05791 | 1.37375 | -24.064 | <2e-16 |***
Mome_Diasexta-feira -17.15838 | 1.38169 |[-12.418 | <2e-16 [***
Mome_Diasdbado -19.79986 | 144088 |-13.742| <2e-16 |***
AtributoEleicdes 2018 -3.8026 5.47704 -0.694 | 0.4875
AtributoFeriado 39.20234 6.88482 5.694 | 1.25E-08 |***
AtributoMormal -2.9378 5.15869 -0.569 0.569
AtributoPds-Comemoracdo -5.10468 6.6604 -0.766 | 0.4434
AtributoPds-Feriado -2.97064 5.50352 -0.54 0.5854
AtributoVéspera de Comemoracdo | -2.47237 6.87521 -0.36 | 0.7191
AtributoVéspera de Feriado 60.31983 7.35667 8.199 | 2.51E-16 |***
AtributoVéspera Eleigbes 2018 9.14848 5.92322 1.545 0.1225

Residual standard error: 51.54 on 30032 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1566, Adjusted R-squared: 0.1557
F-statistic: 174.2 on 32 and 30032 DF, p-value: <2.2e-16

Tabela 5.15: Coeficientes da regressao para categoria econémica B da empresa Azul
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Coeficientes

Estimativa Erre Padrio twvalue

Pr(>|t])

(Intercept) J18.58077 | 4.81431 | 149.259| <2e-16
TrechoGRU-FOR 3.64273 0.8769 4.154 | 3.28E-05
Horario02-00 -0.53682 1.78487 -0.301 | 0.763601
Horario04-00 -0.54328 1.79777 -0.302 | 0.762504
Horario06-00 -0.5658 1.88554 -0.3 0.764124
Horario08-00 -0.38146 1.94252 -0.196 | 0.84432
Horariol0-00 0.05717 2.08485 0.027 |0.978126
Horariol2-00 -0.19621 2.11752 -0.093 | 0.926175
Horariold-00 2.7645 2.13132 1.297 | 0.1%94562
Horariol6-00 7.84236 2.22111 3.531 | 0.000415
Horariol8-00 10.56846 2.21354 4.774 | 1.82E-06
Horario20-00 14.26035 2.17191 6.566 | 5.33E-11
Horario22-00 9.28692 2.18102 4.258 | 2.07E-05
Antecedencia -1.79647 0.0341 -52.677 | <2e-16
Més Viagemdezembro 192.16954 | 21.28483 9.028 | <2e-16
Més_Viagemjulho -23.06288 | 2.16345 | -10.66 | <2e-16
Més Viagemnovembro 130.18534 | 2.73576 | 47.587 | <2e-16
Més Viagemoutubro 4789687 210541 | 22.749 | <2e-16
Més Viagemsetembro 14.156 1.3647 10.373 | <2e-16
Mome_Diasegunda-feira -15.81047 | 1.60536 -9.849 | <2e-16
Mome_Diaterca-feira -31.35548 | 1.71041 | -18.332 | <2e-16
Mome_Diaguarta-feira -29.43836 1.69268 | -17.392 | <2e-16
Mome_Diaguinta-feira -33.98611 | 1.78379 | -19.053 | <2e-16
Mome_Diasexta-feira -23.47703 1.7255 -13.606 | <2e-16
Mome_Diasabado -10.74347 | 177752 | -0.044 | 1.53E-09
AtributoEleicdes 2018 -4, 86585 6.12527 -0.794 | 0.42698
AtributoFeriado 53.55375 | 5.33619 | 10.036 | <2e-16
AtributoMormal 21.91956 4.76432 4.6 4.25E-06
AtributoPds-Comemoracdo 10.95948 6.37791 1.718 | 0.085751].
AtributoPds-Feriado 10.87426 5.54893 1.96 | 0.050047].
AtributoVéspera de Comemoragio -17.90611 | 6.94974 | -2.577 | 0.009389
AtributoVéspera de Feriado 5246721 | 5.42714 9.668 | <2e-16
AtributoVéspera Eleigbes 2018 776727 6.84271 1.135 | 0.256343

Residual standard error: 55.79 on 16602 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2709, Adjusted R-squared: 0.2695
F-statistic: 192.8 on 32 and 16602 DF, p-value: <2.2e-16
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Tabela 5.16: Coeficientes da regressao para categoria econdomica C da empresa Azul
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Coeficientes Estimativa Erro Padrdo tvalue Pr(>|t])
(Intercept) 867.26529 | 441708 |[196.344| <2e-16 |***
TrechoGRU-FOR 4.68047 1.15121 3.934 | 8.48E-05|***
Horario02-00 -1.26604 2.38814 -0.53 | 0.596046
Horario04-00 -2.01859 2.40695 -0.839 | 0.401713
Horario06-00 -1.59024 2.53294 -0.628 | 0.530153
Horario08-00 0.15937 2.54637 0.063 | 0.94991
Horariol0-00 1.52296 2.68258 0.568 |0.570254
Horariol2-00 1.53012 2.74525 0.557 | 0.577303
Horariold-00 -1.02097 2.78368 -0.367 | 0.713809
Horariol6-00 4.14944 2.93482 1.414 | 0.157476
Horariols-00 3.21574 2.82857 1.137 | 0.255654
Horario20-00 4.19235 2.80289 1.4%6 |0.134801
Horario22-00 0.12922 2.8479 0.045 | 0.963811
Antecedencia -1.53419 0.03954 | -38.801| <2e-16 |***
Més Viagemjulho -30.53369 2.00628 |-15.219 | <2e-16 |***
Més Viagemnovembro 138.05324 3.5522 38.864 | <2e-16 |***
Més Viagemoutubro 84.00536 | 3.34962 | 25.079 | <2e-16 |***
Més Viagemsetembro 15.60084 1.87214 8.333 | <2e-16 |***
Mome_Diasegunda-feira 1.56362 1.94708 0.802 | 0.421984
Mome_Diaterga-feira -6.10519 2.56543 -2.38 [ 0.017367]*
Mome_ Diaguarta-feira -5.24058 2.30591 | -4.007 | 6.25E-05 |***
Mome_Diaguinta-feira 5.93456 2.62513 2.261 |[0.023833|*
Mome_ Diasexta-feira 2.73321 2.62659 1.041 | 0.298124
Mome_Diasabado 10.55454 2.11068 5.001 | 5.94E-07 |***
AtributoEleigbes 2018 49.0291 7.71238 8.357 | 2.27E-10|***
AtributoFeriado 0.26973 5.69008 0.047 | 0.9621%94
AtributoNormal 15.03047 4.4275 3.395 | 0.000893 |***
AtributoPds-Comemoragdo -10.13837 J.ABTT6 -1.354 | 0.175736
AtributoPos-Feriado -12.15179 6.7134 -1.81 | 0.070438].
AtributoVéspera de Comemoracgdo | -9.13473 5.8234 -1.339 | 0.180729
AtributoVéspera de Feriado 13.08817 | 5.66864 2.309 |0.020993]*
AtributoVéspera Eleigdes 2018 36.4948 7.41799 4.92 | B.99E-07 |***

Residual standard error: 36.55 on 4223 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4015, Adjusted R-squared: 0.3971
F-statistic: 91.39 on 31 and 4223 DF, p-value: < 2.2e-16

Tabela 5.17: Coeficientes da regressao para categoria economica D da empresa Azul
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Coeficientes

Estimativa Erro Padrio

Pr(>|t])

(Intercept) 1045.3744 | 9.1266 |114.542| <2e-16
TrechoGRU-FOR -24.6949 1.9755 -12.501 | <2e-16
Horario02-00 3.6234 4.0787 0.888 |0.374411
Horario04-00 7.8416 4.068 1.928 | 0.053993].
Horario06-00 -2.7217 4.2531 -0.64 | 0.522267
Horario03-00 -2.1553 4.35874 -0.491 | 0.623281
Horariol0-00 -12.7084 4.4193 -2.876 | 0.004059
Horariol2-00 -12.6493 4.525 -2.795 | 0.005215
Horariold-00 -10.4517 4.6333 -2.256 | 0.024154
Horariols-00 -15.2699 4.6095 -3.313 | 0.000934
Horariol3-00 -12.3995 4.7788 -2.595 | 0.009512
Horario20-00 -11.7883 4.6744 -2.522 | 0.011721
Horario22-00 -6.3262 4.687 -1.35 | 0.177203
Antecedencia 2.0173 0.1542 13.082 | <2e-16
Més Viagemjulho 18.0735 2.3727 7.617 | 3.41E-14
MEs Viagemnovembro -174.857 12,7189 | -13.748 | <2e-16
Més Viagemoutubro -110.3534 | 12.6772 | -B.705 | <2e-16
Més Viagemsetembro -34.9729 3.853 -9.077 | <2e-16
Mome_ Diasegunda-feira 0.395 3.3141 0.119 |0.9505122
Mome_Diaterga-feira -11.1414 3.9045 -2.854 | 0.004352
Mome_Diaguarta-feira -19.7363 3.512 -5.62 | 2.0BE-08
Mome_Diaguinta-feira 2.5201 3.8964 0.647 |0.517327
Mome Diasexta-feira 17.3698 3.478 4.994 | 6.23E-07
Mome_Diasabado -1.3967 3.7434 -0.373 | 0.709099
AtributoEleigbes 2018 -9.6196 13,7396 -0.7 [ 0.483891
AtributoFeriado 85.171 12.4735 6.829 [ 1.02E-11
AtributoMormal 36.5539 9.0062 4.059 | 5.05E-05
AtributoPds-Comemaracdo 34.4243 12.7119 2,708 | 0.000205
AtributoPos-Feriado -11.6191 13.5445 -0.858 | 0.3951043
AtributoVéspera de Comemoracdo | -15.348 13.3669 -1.148 | 0.250971
AtributoVéspera de Feriado 36.04 10.8299 3.328 | 0.000885
AtributoVéspera Eleigbes 2018 5.3238 52.517 0.101 |0.919261

Residual standard error: 51.24 on 3131 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2873, Adjusted R-squared: 0.2803
F-statistic: 40.72 on 31 and 3131 DF, p-value: <2.2e-16
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Tabela 5.18: Coeficientes da regressao para categoria econdémica E da empresa Azul
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Coeficientes

Estimativa Erro Padrido

(Intercept) 1522.9629 92.8811 16.397 | < 2e-16
TrechoGRU-FOR -30.9351 7.7295 -4.002 | 6.49E-05
Horario02-00 5.6649 13.7958 0.411 | 0.6814
Horario04-00 2.7072 13.6619 0.195 | 0.8429
Horario06-00 -22.9327 15.2043 -1.508 | 0.1316
Horario08-00 -28.6661 14.9989 -1.911 | 0.0561
Horédriol0-00 -21.9298 16.63 -1.319 | 0.1874
Horariol2-00 -5.0872 17.2321 -0.295 | 0.7679
Horériold-00 3.0887 17.5741 0.176 | 0.8605
Horariola-00 28.6476 17.5556 1.632 | 0.1029
Horariol8-00 20.8333 17.8924 1.164 | 0.2444
Horario20-00 -41.6214 17.6918 -2.353 | 0.0187
Horario22-00 -34.7374 168.5579 -2.098 | 0.036
Antecedencia -10.6713 0.8932 -11.947| < 2e-16
Més Viagemjulho 57.6523 11.0635 5.211 (2.06E-07
Més Viagemnovembro 934.7097 69.182 13.511 | = 2e-16
Més Viagemoutubro 7220538 | 67.6012 | 10.681 | <2e-16
Més Viagemsetembro 237.535 39.2501 6.052 |1.68E-09
Mome_ Diasegunda-feira -6.2837 11.0613 | -0.568 | 0.57
Mome_Diaterga-feira -19.0862 14.05848 -1.355 | 0.1755
Mome_Diaguarta-feira 9.2002 15.1236 0.608 0.543
Mome_Diaguinta-feira 7.598 14.3332 0.53 0.5961
Mome_Diasexta-feira -25.6088 12.9544 -1.983 | 0.0475
Mome_Diasabado 1.7054 13.1593 0.13 0.83969
AtributoFeriado -65.0496 98.1729 | -0.663 | 0.5077
AtributoNormal -111.1475 93.3555 -1.191 | 0.2339
AtributoPds-Comemoracdo 26,3892 101.7149 0.259 | 0.7953
AtributoPos-Feriado -115.1151 99.3596 -1.159 | 0.2468
AtributoVéspera de Comemoragdo | -75.047 113.8422 | -0.659 | 0.5098
AtributoVespera de Feriado -111.2675 | 95.9874 | -1.159 | 0.2465

Residual standard error: 159.5 on 2170 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2178, Adjusted R-squared: 0.2073
F-statistic: 20.83 on 29 and 2170 DF, p-value: <2.2e-16
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Tabela 5.19: Coeficientes da regressao para categoria econdémica F da empresa Azul

As Tabelas 5.20, 5.21, 5.22, 5.23, 5.24 e 5.25 mostram os coeficientes das regressoes

criadas para cada faixa de preco da empresa Avianca.
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Coeficientes Estimativa Erro Padrdo tvalue Pr(>|t])
(Intercept) 388.16849 3.73005 | 104.065| <2e-16 |***
TrechoGRU-FOR 3.31497 0.37383 B8.868 | <2e-16 |***
Horario02-00 -0.21024 0.80189 -0.387 | 0.698863
Horario04-00 -1.62786 0.79653 -2.044 | 0.041069 |*
Horario06-00 -1.69343 0.78704 -2.152 | 0.031504|*
Horario02-00 -1.63385 0.79121 -2.065 |0.039006|*
Horariol0-00 -2.79388 0.81026 -3.448 | 0.000572 | **=*
Horariol2-00 -4.45631 0.82144 -5.425 | 6.25E-08 | ***
Horariold-00 -4.45778 0.84223 -5.293 | 1.29E-07 | **=
Horariols-00 -4,10405 0.854 -4.806 | 1.62E-06 | ***
Horariols-00 -1.84038 0.8681 -2.12 | 0.034086(*
Horario20-00 -2.14984 0.83788 -2.566 |0.010341|*
Horario22-00 -1.86222 0.81013 -2.299 | 0.021591|*
Antecedencia -0.39146 0.02435 | -16.076| <2e-1f6 |***
Més Viagemoutubro 21.69842 | 3.03371 7.152 | L.OBE-12 | ***
Més Viagemsetembro 11.45692 2.95736 3.874 | 0.000109|***
Mome_ Diasegunda-feira -2.81534 0.88361 | -3.186 | 0.001456|**
Mome_Diaterga-feira -4, BAB08 0.20439 -5.027 | 1.87E-09 | ***
Mome_Diaguarta-feira -2.25551 0.81178 | -2.778 | 0.005495|**
Mome_Diaguinta-feira -1.85351 0.81172 -2.283 | 0.022473|*
Mome_Diasexta-feira -3.2964 0.80751 | -4.082 | 4.58E-05 |**=
Mome_Diasabado -1.36588 0.86335 -1.582 | 0.113735
AtributoFeriado 8.62955 3.31353 2.604 | 0.00925 |**
AtributoNormal 2.3104 1.96155 1.178 | 0.23895
AtributoVéspera Eleicoes -2.4564 215621 | -1.139 | 0.2547

Residual standard error: 9.202 on 3068 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1561, Adjusted R-squared: 0.1495
F-statistic: 23.64 on 24 and 3068 DF, p-value: <2.2e-16

Tabela 5.20: Coeficientes da regressao para categoria economica A da empresa Avianca
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Coeficientes

Estimativa

Erro Padrdo twvalue

Pr(>|t])

(Intercept) 521.26814 | 2.845083 | 183.217| <2e-16
TrechoGRU-FOR -17.07136 | 0.481195 |-35.477 | <2e-16
Horario02-00 -1.316469 | 1.093807 | -1.204 |0.2287p4
Horario04-00 -1.338479 | 1.092997 | -1.225 | 0.220735
Horario06-00 0.153016 | 1.096609 0.14 | 0.B89027
Horario08-00 0.05435 1.11975 0.049 | 0.961288
Horariol0-00 -5.157593 | 1.133683 | -4.549 | 5.40E-06
Horariol2-00 -4,856501 | 1.153102 | -4.212 | 2.54E-05
Horariol4-00 -5.588966 | 1.165913 | -4.794 | 1.p4E-06
Horariol6-00 -7.033198 | 1.20123 -5.855 | 4.81E-09
Horariol8-00 -6.030123 | 1.169794 | -5.155 | 2.55E-07
Horario20-00 -4,905437 1.1457 -4,282 | 1.86E-05
Horario22-00 -1.586994 | 1.146958 | -1.384 | 0.166472
Antecedencia -0.005129 | 0.014406 | -0.356 |0.721792
Més Viagemdezembro -17.22149 | 15.081601 | -0.903 | 0.366787
Més_Viagemjulho 21.134956 | 1.788568 | 11.817 | <2e-16
Més Viagemnovembro 0.691152 | 1.198436 | 0.577 |0.564138
Més Viagemoutubro 15.454105 | 0901312 | 17.146 | <2e-16
Més Viagemsetembro 9.139673 | 0.675105 | 13.53B | <2e-16
Mome_Diasegunda-feira -6.429331 | 0.976428 | -6.585 | 4.62E-11
Mome_Diaterca-feira -13.75523 | 0947032 | -14.525 | <2e-16
Mome_Diaguarta-feira -17.77195 | 0.958804 | -18.536 | <2e-16
Mome_Diaguinta-feira -18.12013 | 0.981742 | -18.457 | <2e-16
Mome_Diasexta-feira -23.16115 | 0.984779 | -23.519 | <2e-16
Mome_Diasabado -6.905787 | 1.009884 | -6.838 | 8.13E-12
AtributoEleicdes 2018 -41.05248 | 3.205604 | -12.806 | <2e-16
AtributoFeriado 12.063352 | 3.21449 3.753 | 0.000175
AtributoNormal -13.50488 | 2.833683 | -4.766 | 1.B9E-06
AtributoPds-Comemaoragdo -19.11214 | 4.13822 -4.618 | 3.88E-06
AtributoPas-Feriado -0.411078 | 3.282848 | -0.125 | 0.90035
AtributoVéspera de Comemoragdo | -0.142203 | 4.220341 | -0.034 | 0.973121
AtributoVéspera de Feriado 7.044962 | 3.301877 | 2.134 | 0.03288
AtributoVéspera Eleigdes 2018 -16.26718 | 3.733264 | -4.357 | 1.32E-05

Residual standard error: 46.63 on 40217 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.08207, Adjusted R-squared: 0.08134

F-statistic: 112.4 on 32 and 40217 DF, p-value: <2.2e-16
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Tabela 5.21: Coeficientes da regressao para categoria econdomica B da empresa Avianca
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Coeficientes

Estimativa Erro Padrio twvalue

Pr(>[t])

(Intercept) 626.1169 | 4.53471 | 138.072| <2e-16
TrechoGRU-FOR -24.30881 0.98656 -24.64 | <2e-16
Horaric02-00 -0.33463 1.97416 -0.17 | 0.865401
Horario04-00 -1.0072 1.98711 -0.507 | 0.612258
Horaric06-00 2.03837 1.58034 1.028 |0.203836
Horario03-00 -0.78171 2.01168 -0.289 | 0.69759
Horariol0-00 0.26271 2.00512 0.131 |0.895763
Horariol2-00 0.85729 2.07475 0.413 | 0.679467
Horariol4-00 2.24729 2.13362 1.053 |0.292238
Horariolg-00 248526 2.22952 1.115 | 0.264999
Horariol2-00 -1.19987 2.1569 -0.356 | 0.578023
Horario20-00 0.72484 2.12926 0.34 | 0.733549
Horario22-00 1.23562 2.14792 0.375 |0.5385127
Antecedencia 0.2665 0.03472 7.677 | 1.77E-14
Més Viagemdezembro -36.66634 | 18.16585 | -2.018 |0.043572
Més Viagemjulho 52.86782 1.45453 36.347 | <2e-16
Més Viagemnovembro -9.3828 2.80609 -3.344 | 0.000829
Més Viagemoutubro -21.52422 | 2.05418 | -10.478 | <2e-16
Més Viagemsetembro -25.3957 1.59466 |[-15.926 | <2e-16
Mome_Diasegunda-feira -4, 87087 1.49621 -3.255 | 0.001135
Mome_Diaterca-feira -14.42976 1.71058 -8.436 | <2e-16
Mome_ Diaguarta-feira -19.83407 | 1.53721 | -12.903 | <2e-16
Mome_Diaguinta-feira -18.32342 1.86716 -9.814 | <2e-16
Mome Diasexta-feira -28.47532 | 177921 | -16.004 | <2e-16
Mome_Diasabado -18.7616 1.83081 | -10.248 | <2e-16
AtributoFeriado 72.22577 5.38698 13.407 | <2e-16
AtributoNormal 31.2951 4.493 6.965 | 3.47E-12
AtributoPos-Comemoragdo 15.98995 5.80248 2.756 | 0.005866
AtributoPds-Feriado 74.14693 5.157 14.378 | <2e-16
AtributoVéspera de Comemoragdo 8.81201 5.8689 1.501 [0.133261
AtributoVéspera de Feriado 74.59828 | 5.22869 14.267 | <2e-16
AtributoVéspera Eleigdes 2013 24.85127 | 44,13638 | 0.563 | 0.573408

Residual standard error: 43.83 on 10911 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2395, Adjusted R-squared: 0.2373
F-statistic: 110.8 on 31 and 10911 DF, p-value: <2 2e-16
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Tabela 5.22: Coeficientes da regressao para categoria econémica C da empresa Avianca
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Coeficientes Estimativa Erro Padrdo tvalue Pr{>|t])
(Intercept) 875.99974 | 5.80721 |130.847| <2e-1f6 |***
TrechoGRU-FOR -42.44772 | 4.51158 -9.409 | <2e-16 [***
Horario02-00 -2.54009 5.3723 -0.473 | 0.63641
Horario04-00 -2.22383 5.44621 -0.408 | 0.68309
Horario06-00 -3.67721 | 5.21002 -1.09 | 0.27603
Horario08-00 -3.15058 5.33747 -0.59 | 0.55509
Horariol0-00 -4,80699 5.50393 -0.873 | 0.38259
Horariol2-00 -3.32243 5.4822 -0.606 | 0.54458
Horariol4-00 -0.1571 5.62939 -0.028 | 0.97774
Horariole-00 -0.05565 5.92769 -0.009 | 0.99251
Horariol3-00 -1.92321 | 5.80483 -0.328 | 0.74301
Horario20-00 -4,38505 5.96552 -0.735 | 0.46241
Horario22-00 -3.06854 | 5.82131 | -0.527 | 0.39818
Antecedencia -1.8738 0.16597 -11.29 | <2e-1p |***
Més Viagemjulho 27.106596 | 3.75117 7.226 | 7.73E-13 | ***
Més Viagemnovembro 96.11479 | 13.50866 7.115 | 1.70E-12 | ***
MEs_ Viagemoutubro 4220091 | 9.33%962 4,509 | 7.00E-06 | ***
Més Viagemsetembro -50.93503 31.2785 -1.628 | 0.10363
Nome_ Diasegunda-feira -2.21218 3.49809 -0.633 | 0.52703
Mome_Diaterga-feira 2.93661 3.94031 0.745 | 0.45622
Mome_Diaguarta-feira 14.3481 4.89822 2.929 | 0.00345 |**
Mome Diaguinta-feira 20.76572 | 5.1539% 4.029 | 5.87E-05|***
Mome_Diasexta-feira -6.49128 4.45442 -1.448 | 0.14795
Mome Diasabado -3.96013 4.19054 -0.945 0.3448
AtributoPds-Comemaoracao 33.69548 | 31.311659 1.076 | 0.28203
AtributoVéspera de Feriado 24.74189 8.89997 2.78 0.0055 |**

Residual standard error: 43.67 on 1564 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.3691, Adjusted R-squared: 0.359
F-statistic: 36.6 on 25 and 1564 DF, p-value: <2.2e-16

Tabela 5.23: Coeficientes da regressao para categoria econémica D da empresa Avianca
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Coeficientes

Estimativa Erro Padrdo twvalue

Pr(>|t])

(Intercept) 1204.9943 | 17.8422 | 67.536 | <Z2e-16
Horario02-00 -11.1759 13.1403 -0.851 [0.395743
Horario04-00 -9.7444 13.0199 -0.748 | 0.454808
Horario06-00 -6.0493 13.3251 -0.454 [ 0.650185
Horario08-00 -0.2665 12,8605 -0.487 | 0.626437
Horariol0-00 -19.0695 14.4404 -1.321 [0.187682
Horariol2-00 -11.717 14.5284 -0.806 |0.420619
Horariol4-00 -22.4363 14,2521 -1.574 [ 0.116516
Horariol6-00 -30.613 15.0568 -2.033 [ 0.042942
Horariol8-00 -24.5 18.4405 -1.329 [0.185023
Horario20-00 -26.9067 16.1734 -1.664 [0.097261].
Horario22-00 -0.205 14.645 -0.014 [0.988839

Antecedencia -8.9985 0.9185 -9.797 | <2e-16
Mes_Wiagemjulho -2.2583 15.2446 -0.148 | 0.882336
Mome_Diasegunda-feira -29.0072 7.9018 -3.671 | 0.000287
Mome_Diaterga-feira -9.0953 12.8013 -0.71 | 0.477965
Mome_ Diaguarta-feira -62.8056 17.8617 -3.516 | 0.000508
Mome_Diaguinta-feira -45.3985 14.1167 -3.216 | 0.001447
Mome Diasexta-feira -52.8675 10.0781 -5.246 | 3.00E-07
Mome_Diasabado -20.1559 8.9378 -2.255 [ 0.024868
TrechoGRU-FOR -109.1351 18.379 -3.938 | 8.21E-09

Residual standard error: 50.24 on 291 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4296, Adjusted R-squared: 0.3904
F-statistic: 10.96 on 20 and 291 DF, p-value: <2.2e-16
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Tabela 5.24: Coeficientes da regressao para categoria econémica E da empresa Avianca
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Coeficientes Estimativa Erro Padrdo tvalue Pr(>|t])
(Intercept) 2017.59 257.57 7.833 |4.06E-09|***
Horario02-00 101.15 158.94 0.636 | 0.52879
Horario04-00 117.46 153.47 0.765 | 0.44933
Horario06-00 42.05 145.34 0.283 | 0.77853
Horario08-00 3.14 162.78 0.019 | 0.98472
Horariol0-00 -335.76 219.91 -1.527 | 0.13606
Horariol2-00 -120.66 180.99 -0.667 | 0.50948
Horariold-00 -117.01 176.41 -0.663 | 0.51162
Horariole-00 -44.27 240.17 -0.184 | 0.85487
Horariols-00 68.98 212.59 0.324 | 0.74757
Horario20-00 124.54 283.08 0.44 | 0.06276
Horario22-00 133.44 231.96 0.575 | 0.56889
Antecedencia -86.93 27.22 -3.193 | 0.00303 |**
Més Viagemjulho -370.36 217.1 -1.706 | 0.09713].
Mome_ Diasegunda-feira -69.12 85.33 -0.81 | 0.42357
Mome_Diaterga-feira -304.17 115.15 -2.642 | 0.01238 |*
Mome_Diaguarta-feira 45.78 276.8 0.165 | 0.86962
Mome_Diaguinta-feira -466.12 164.79 -2.828 | 0.00779 |**
Mome Diasexta-feira -214.66 144.5 -1.485 [ 0.14663
TrechoGRU-FOR -115.7 156.76 -0.738 | 0.4655

Residual standard error: 242 on 34 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4251, Adjusted R-squared: 0.1038
F-statistic: 1.323 on 19 and 34 DF, p-value: 0.2325

Tabela 5.25: Coeficientes da regressao para categoria economica F da empresa Avianca

As Tabelas 5.26, 5.27, 5.28, 5.29, 5.30 e 5.31 mostram os coeficientes das regressoes

criadas para cada faixa de preco da empresa Gol.
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Coeficientes Estimativa Erro Padrio twvalue Pr(=|t])
{Intercept) 240.76353 | 0.882657 | 272.771| <2e-1p |***
Horario02-00 0.040173 | 0.296716 0.135 | 0.89237
Horario04-00 0.020828 0.28985 0.072 | 0.94275
Horario06-00 -0.11256 | 0.307248 | -0.366 | 0.71428
Horario03-00 -0.20758 | 0.293313 -0.708 | 0.47951
Horariold-00 -0.123006 0.2877 -0.428 | 0.66919
Horariol2-00 0.339245 | 0.302878 1.12 0.26331
Horariold-00 0.3369738 | 0.296818 1.135 | 0.25688
Horariols-00 -0.003543 | 0.303645 -0.012 | 0.9907
Horariols-00 0.226475 | 0.290444 0.78 0.43596
Horario20-00 0.353317 | 0.292887 1.206 | 0.22835
Horario22-00 -0.089435 | 0.308113 -0.29 | 0.77175
Antecedencia -0.15927 | 0.008106 |-19.649 | <2e-16 |***
Més Viagemjulho -0.837756 | 0.890361 | -0.941 | 0.34728
Més Viagemnovembro 164.08625 | 0.911418 | 180.034| <2e-16 |***
Més Viagemoutubro 15798875 | 0.927762 | 170.29 | <2e-1§ |***
Més Viagemsetembro 1547235 | 0.835711 | 185.14 | <2e-16 |***
Mome_Diasegunda-feira 0.345963 | 0.343315 1.008 | 0.31416
Mome_ Diaterca-feira -0.19972 | 0.377886 | -0.529 | 0.59741
Mome_Diaguarta-feira -0.021788 | 0.406336 | -0.054 | 0.95726
Mome_Diaguinta-feira 0.347032 | 0.416065 0.834 0.4047
Mome_Diasexta-feira 0.292424 | 0.341239 0.857 | 0.39195
Mome_Diasdbado 0.764717 | 0.285451 2.679 | 0.00767 |**

Residual standard error: 1.273 on 430 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9969, Adjusted R-squared: 0.9968
F-statistic: 6384 on 22 and 430 DF, p-value: < 2.2e-16

Tabela 5.26: Coeficientes da regressao para categoria econémica A da empresa Gol
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Coeficientes Estimativa Erro Padrdo tvalue Pr{=|t])
(Intercept) 518.31959 3.75549 | 138.016| <2e-16 |***
TrechoGRU-FOR 5.09483 0.41919 12,154 | «<2e-16 [***
Hordrio02-00 1.33958 0.99404 1.348 [(0.177791
Horario04-00 1.98777 1.00375 198 |0.047572|*
Horério06-00 2.08476 1.00114 2.082 |0.037315(*
Horario03-00 2.33759 1.00837 2.317 | 0.020519(*
Hordriol0-00 1.39562 1.00984 1.382 | 0.166973
Horariol2-00 1.13515 1.02407 1.108 |0.267667
Horériold-00 1.90586 1.03486 1.842 | 0.065533].
Horariolg-00 0.51888 1.05958 0.43 | 0.624343
Horériol3-00 -1.2447 1.03718 -1.2 | 0.230115
Horario20-00 -0.17403 1.02615 -0.17 | 0.865329
Hordrio22-00 0.44869 1.04562 0.429 | 0.06784
Antecedencia -0.72696 0.01242 | -58.548 | <2e-1f |***
Més Viagemdezembro 75.79927 | 12.52253 6.053 | LAAE-09 |***
Més Viagemjulho -7.29646 1.91462 -3.811 | 0.000139|**=
Més Viagemnovembro 14.74252 | 1.10656 | 13.323 | <2e-16 |***
Més Viagemoutubro -6.8476 0.78737 -8.697 | <2e-16 |***
Més Viagemsetembro -5.88984 0.62438 | -9.433 | <2e-16 |***
Mome_Diasegunda-feira -4.91602 0.34241 -5.836 | 5.40E-09 | ***
Mome_Diaterca-feira -11.2777 0.81908 | -13.769 | <2e-16 |***
Mome_Diaguarta-feira -14.34909 | 0.82251 | -17.445| <2e-16 [***
Mome_Diaguinta-feira -12.96104 | 0.85323 | -15.191| <2e-16 |***
Mome_Diasexta-feira -13.95489 | 0.85271 |-16.365 | <2e-16 [***
Mome_Diasabado -11.35322 | 0.88855 |-13.071| <2e-1g |***
AtributoEleigdes 2018 36.53161 4.07776 8.959 | =2e-16 |***
AtributoFeriado 60.33338 4.09163 14.746 | <2e-16 |***
AtributoMormal 22.68434 3.74193 6.062 | 1.36E-09 |***
AtributoPds-Comemaoracio 7.03331 5.5091 1.277 | 0.201727
AtributoPds-Feriado 47.52969 3.98331 11.932 | <2e-16 [***
AtributoVéspera de Comemoracdo | 24.92731 | 5.28614 4.716 | 2.42E-06 | ***
AtributoVéspera de Feriado 69.31326 | 4.12147 | 16.818 | <2e-16 |***
AtributoVéspera Eleighes 2018 65.84827 | 4.56162 | 14.435 | <2e-1f |***

Residual standard error: 39.45 on 36371 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1942, Adjusted R-squared: 0.1935
F-statistic: 273.9 on 32 and 36371 DF, p-value:<2.2e-16

Tabela 5.27: Coeficientes da regressao para categoria econdmica B da empresa Gol



Coeficientes

CAPITULO 5. ANALISES DE RESULTADOS

Estimativa Erro Padrdo twvalue

Pr(>|t])

{Intercept) 735.83806 | 3.43548 | 214.188| <2e-16
TrechoGRU-FOR 5.80443 0.82151 7.066 | 1.67E-12
Horario02-00 -0.67965 1.83156 -0.371 | 0.710586
Horario04-00 1.10697 1.82831 0.605 | 0.544881
Horario06-00 -0.39532 1.81151 -0.218 | 0.827257
Horario03-00 -0.76393 1.3628 -0.41 | 0.68174
Horariol0-00 -5.47146 1.9132 -2.86 | 0.004244
Horariol2-00 -1.62645 200235 -0.812 | 0.416645
Horariold-00 -2.22598 2.01619 -1.104 | 0.26959
Horariols-00 -3.87449 2.09455 -1.85 | 0.064363].
Horariol3-00 -4,.63228 2.02796 -2.284 | 0.022373
Horario20-00 -3.11475 1.97484 -1.577 | 0.114768
Horario22-00 -1.12107 1.96476 -0.571 | 0.568287
Antecedencia -0.31653 0.03106 -10.19 | <2e-16
Més Viagemjulho -22.37534 1.52383 -14.684 | <2e-16
Més Viagemnovembro 1.88974 2.39964 0.788 |0.430998
Més Viagemoutubro -74.89224 | 1.80458 | -40.166 | <2e-16
MEés Viagemsetembro -50.23899 | 1.35375 | -37.111| <2e-16
Mome_ Diasegunda-feira -14.54083 | 1.643%94 | -8.845 | <2e-16
Mome_Diaterga-feira -8.78619 1.64329 -5.347 | 9.09E-08
Mome_Diaguarta-feira -2.67984 1.64085 -1.633 | 0.102448
Mome_Diaguinta-feira -8.31969 1.72535 -4.822 | 1.44E-06
Mome_Diasexta-feira -6.25719 1.72537 -3.627 | 0.000288
Mome_Diasabado -6.24455 1.91274 -3.265 | 0.001098
AtributoEleicoes 2018 -30.20375 4.32351 -6.986 | 2.95E-12
AtributoFeriado -21.83524 | 4.13419 -5.282 | 1.30E-07
AtributoMormal -17.25218 | 3.40806 | -5.002 | 4.19E-07
AtributoPds-Comemaracdo -8.95685 4.58386 -1.954 | 0.05072
AtributoPds-Feriado -34.31112 | 4,43335 -7.739 | 1.06E-14
AtributoVéspera de Comemoragdo -14.15865 | 4.73308 | -2.991 |0.002781
AtributoVéspera de Feriado -19.04434 | 4.1007 -4.644 | 3.44E-06
AtributoVéspera Eleigbes 2018 -24.43557 | 4.76119 -5.132 | 2.90E-07

Residual standard error: 48.59 on 14939 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4065, Adjusted R-squared: 0.4053

F-statistic: 330.1 on 31 and 14939 DF, p-value: <2.2e-16
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Tabela 5.28: Coeficientes da regressao para categoria econémica C da empresa Gol
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Coeficientes Estimativa Erro Padrdo tvalue Pr(>|t])
(Intercept) 829.8607 268.2755 31.583 | <2e-16 [***
TrechoGRU-FOR -20.7068 2.3913 -8.659 | <2e-16 |***
Horario02-00 -9.0665 4.5836 -1.978 | 0.048088 |*
Hordrio04-00 -5.7426 4.4996 -1.276 | 0.202036
Horario06-00 -7.2167 4.5996 -1.569 | 0.116842
Hordrio08-00 -4,1151 4.5871 -0.897 | 0.369732
Horariol0-00 -2.5998 4.4394 -0.586 | 0.558209
Hordriol2-00 -3.1215 4.5214 -0.69 | 0.45004
Horariold-00 0.8078 4.6136 0.175 | 0.861025
Hordriol6-00 -1.0642 4.597 -0.232 | 0.816952
Horariols-00 2.6575 4.6096 0.577 | 0.564345
Hordrio20-00 6.5367 4.6765 1.3958 |0.162362
Horario22-00 3.6655 4.9025 0.748 | 0.454759
Antecedencia -1.37 0.1362 -10.06 | <2e-16 |***
Més_Viagemjulho 14.903 2.7438 5.432 | 6.40E-08 | ***
Més Viagemnovembro 50.715 10.7449 8.443 | <2e-16 |***
Més_Viagemsetembro 42.4632 6.2303 6.816 | L.30E-11|***
Mome_Diasegunda-feira 7.5313 3.1406 2.398 |0.016589|*
Mome_Diaterca-feira -14.3411 3.4555 -4.15 | 3.49E-05 | ***
Mome_Diaguarta-feira -12.1525 3.4003 -3.574 | 0.000362 | ***
Mome_Diaguinta-feira -10.8671 3.8486 -2.824 | 0.004804 | **
Mome Diasexta-feira -6.6094 3.3972 -1.946 | 0.051877].
Mome_Diasabado 11.6356 3.5584 3.27 | 0.001098 |**
AtributoFeriado 113.5633 27.1101 4.189 | 2.95E-05 | ***
AtributoMormal 76.7915 26.2866 2,921 |0.003532|**
AtributoPds-Comemaoracdo 1.1556 27.2008 0.042 |0.966119
AtributoVéspera de Comemoragdo | -18.463 37.0234 | -0.499 | 0.618067
AtributoVéspera de Feriado 116.206 27.1876 4.274 | 2.03E-05 | ***

Residual standard error: 36.73 on 1688 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.204, Adjusted R-squared: 0.1913
F-statistic: 16.02 on 27 and 1688 DF, p-value: <2.2e-16

Tabela 5.29: Coeficientes da regressao para categoria econémica D da empresa Gol
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Coeficientes

Estimativa Erro Padrdo twvalue

Pr(>|t])

(Intercept) 1213.0026 | 13.3864 | 90.614 | <2e-16
TrechoGRU-FOR -77.2354 3.892 -19.845 | <2e-16
Horario02-00 -6.7855 6.3625 -1.066 | 0.28636
Horario04-00 -2.2477 6.2738 -0.358 | 0.72019
Horario06-00 5.2207 6.2689 0.833 | 0.40507
Horario08-00 6.0585 6.2568 0.968 | 0.33303
Horariol0-00 -5.3407 6.3108 -0.846 | 0.29751
Horario12-00 -10.3521 6.4305 -1.61 | 0.10761
Horariol4-00 -9.4831 6.6978 -1.416 0.157
Horariol6-00 -1.4357 B6.6844 -0.215 | 0.82996
Horariol8-00 -3.3847 6.933 -0.488 | 0.62547
Horario20-00 -2.1045 7.1163 -0.296 | 0.76747
Horario22-00 7.8819 7.0893 1.112 | 0.26638
Antecedencia -2.5443 0.2063 -12.332 | <2e-16
Més Viagemjulho 15.38p4 3.897 3.948 | B.19E-05
Més Viagemnovembro 125.5698 15.0296 B8.355 | <2e-16
Més Viagemsetembro -84.0937 | 54.1298 | -1.554 | 0.12047
Mome_Diasegunda-feira -20.9136 3.8983 -5.365 | 9.21E-08
Mome_ Diaterca-feira -11.3072 5.1233 -2.207 | 0.02745
Mome_Diaguarta-feira -1.5208 5.0881 -0.299 | 0.76506
Mome_ Diaguinta-feira -12.2178 5.5018 -2.221 | 0.0285
Mome_Diasexta-feira -14.3497 5.3233 -2.696 | 0.00709
Mome Diasabado -30.1196 4,9532 -6.081 | 1.47E-09
AtributoNormal -415.5567 10.9721 -4,152 | 3.46E-05
AtributoVéspera de Feriado -5.0749 13.3332 | -0.381 | 0.70353

Residual standard error: 53.74 on 1715 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.3148, Adjusted R-squared: 0.3052
F-statistic: 32.84 on 24 and 1715 DF, p-value: <2.2e-16
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Tabela 5.30: Coeficientes da regressao para categoria econémica E da empresa Gol
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Coeficientes Estimativa Erro Padrdo tvalue Pr(>|t])
(Intercept) 1535.987 | 46.157 |[32.278| <2e-16 |***
TrechoGRU-FOR -15.911 27.018 -0.589 | 0.55638
Hordrio02-00 -14.395 43.275 -0.333 | 0.73962
Horario04-00 9.292 44.007 0.211 | 0.83291
Horario06-00 35.786 41.593 0.854 | 0.39364
Horario08-00 30.512 41.077 0.743 | 0.45816
Horariol0-00 20.396 45918 0.444 | 0.65722
Horariol2-00 34.264 43.126 0.795 | 0.4275
Horériold-00 7.651 46.604 0.164 | 0.82697
Horariole-00 -40.926 47.735 -0.857 | 0.3919
Hordriol8-00 -24.785 45.405 -0.546 | 0.58555
Horario20-00 -40.601 46.688 -0.87 | 0.38518
Horario22-00 3.449 45.445 0.071 | 0.94323
Antecedencia -14.185 1.657 -8.562 | 5.15E-1p | ***
Més_Viagemjulho 76.761 34.771 2.208 0.028 |*
Més Viagemnovembro 628.524 111.684 | 5.628 | 4.07E-08 |***
Mome_Diasegunda-feira 125.528 21.365 5.876 | 1.08E-08 |**=*
Mome_Diaterca-feira 32.487 33.906 0.958 | 0.33873
Mome_Diaguarta-feira 72.665 43.042 1.688 | 0.09236
Mome_Diaguinta-feira 105.413 71.738 1.469 | 0.14273
Mome_Diasexta-feira 57.84 55.714 1.038 0.3
Mome_Diasabado -42.608 33.299 -1.28 | 0.20166
AtributoPos-Comemoraco | -315.968 117.536 | -2.688 | 0.00757 |**

Residual standard error: 151.9 on 312 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.6007, Adjusted R-squared: 0.5726
F-statistic: 21.34 on 22 and 312 DF, p-value: <2.2e-16

Tabela 5.31: Coeficientes da regressao para categoria econoémica F da empresa Gol

As Tabelas 5.32, 5.33, 5.34,5.35, 5.36 e 5.37 mostram os coeficientes das regressoes
criadas para cada faixa de preco da empresa LATAM.



CAPITULO 5. ANALISES DE RESULTADOS

Coeficientes Estimativa Erro Padrdo tvalue Pr{>|t])
(Intercept) 381.15727 | 1.57071 | 242.666( <2e-16
TrechoGRU-FOR -1.99227 0.37512 -5.311 | 1.11E-07
Horario02-00 -0.11288 0.83166 -0.136 | 0.892038
Hordrio04-00 0.50232 0.8418 0.597 | 0.550704
Horario06-00 1.60107 0.85093 1.882 |[0.059919].
Hordrio08-00 2.05697 0.87736 2,345 | 0.019067
Horariol0-00 -2.54664 0.85897 -2.965 | 0.003035
Hordriol2-00 -1.36561 0.87559 -1.56 | 0.118869
Horariold-00 -0.93963 0.85866 -1.094 | 0.273846
Hordriol6-00 -0.81387 0.89232 -0.912 | 0.361738
Horariols-00 -2.93292 0.84073 -3.489 | 0.000487
Hordrio20-00 -1.43621 0.84666 -1.696 | 0.089847].
Horario22-00 -0.65494 0.86521 -0.757 | 0.449086
Antecedencia 0.16542 0.01288 12.84 | <2e-16
Més_Viagemdezembro 3.63907 | 11.68392 | 0.311 |[0.755456
Més Viagemjulho 15.21147 2.96624 5.128 | 2.97E-07
Més_Viagemnovembro -17.99117 | 1.09251 |-16.468| <2e-16
Més Viagemoutubro -21.65373 | 0.93112 | -23.256| <2e-16
Més_Viagemsetembro -8.58049 0.89599 -9.577 | <2e-16
Mome_Diasegunda-feira 1.8612 1.02834 1.81 |0.070333].
Mome_Diaterca-feira -1.94382 1.00004 -1.944 | 0.051947].
Mome_Diaguarta-feira -5.05832 0.9979 -5.069 | 4.06E-07
Mome_ Diaguinta-feira -5.5294 1.01143 -5.467 | 4.66E-08
Mome_Diasexta-feira -5.2247 1.02723 -5.086 | 3.71E-07
Mome_Diasdbado -8.35125 1.26512 -6.601 | 4.24E-11
AtributoFeriado -7.04406 1.9587 -3.596 | 0.000324
AtributoNormal -6.8534 1.4405 -4.758 | 1.98E-06
AtributoPds-Comemaoracdo -10.92917 | 5.30957 -2.058 | 0.039573
AtributoPds-Feriado -4.83306 1.94247 -2.488 | 0.012855
AtributoVéspera de Feriado -4.18098 1.90908 -2.19 | 0.028539
AtributoVéspera Eleigdes 2018 | 6.41686 2.95474 2.172 | 0.029895

Residual standard error: 20.08 on 12937 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.09274, Adjusted R-squared: 0.09063

F-statistic: 44.08 on 30 and 12937 DF, p-value: < 2.2e-16
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Tabela 5.32: Coeficientes da regressao para categoria economica A da empresa LATAM
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Coeficientes

Estimativa Erro Padrdo twalue

Pr(>|t])

(Intercept) 495,32943 3.55138 |[139.475| <2e-16
TrechoGRU-FOR -1.03493 0.450638 -2.109 | 0.034938
Horario02-00 -1.01142 1.13799 -0.889 | 0.374131
Horario04-00 0.21934 1.13693 0.193 |0.847018
Horario06-00 2.70247 1.14273 2.365 ([ 0.018039
Horario08-00 2.00237 1.15545 1.733 | 0.083108].
Horariol0-00 1.13937 1.16758 0.976 |[0.329151
Horariol2-00 -0.03734 1.15032 -0.031 | 0.974573
Horariold-00 -0.48214 1.20504 -0.4 | 0.689086
Horariolg-00 -2.38978 1.25624 -1.902 | 0.057136].
Horariol8-00 -5.32327 1.22667 -4.34 | 1.43E-05
Horario20-00 -3.87921 1.20349 -3.223 | 0.0012638
Horario22-00 -0.99266 1.20392 -0.825 | 0.400647
Antecedencia -0.80917 0.01453 | -55.696| <2e-16
Més Viagemdezembro 57.06261 | 15.9363 3.581 | 0.000343
Més Viagemjulho 38.145891 1.4674 25.998 | <2e-16
Més Viagemnovembro 8.29603 1.30006 6.381 | 1.78E-10
Més Viagemoutubro 2.70337 0.94668 2.856 |0.004298
Més Viagemsetembro 8.65489 0.67544 | 12.814 | <2e-16
Mome_Diasegunda-feira -13.21152 | 0.95474 | -13.838 | <2e-16
Mome_Diaterca-feira -21.40523 0.96412 |-22.202| «<2e-16
Mome_Diaguarta-feira -25.25167 0.97651 | -25.859| <2e-16
Mome_Diaguinta-feira -25.71449 1.02885 |-24.993| «<2e-16
Mome_Diasexta-feira -21.91764 0.99956 |-21.927| <2e-16
Mome_Diasabado -2.08014 0.9781 -2.127 | 0.033451
AtributoEleictes 2018 7.77412 4.01168 1.938 |[0.052647].
AtributoFeriado 27.69281 | 3.84967 7.194 | 6.44E-13
AtributoNormal 20.98133 3.52743 5.948 | 2.74E-09
AtributoPos-Comemoracgdo 8.90192 4.48663 1.984 | 0.047253
AtributoPds-Feriado 58.89894 3.8672 15.23 | <2e-106
AtributoVéspera de Comemoracdo | 9.25406 5.05644 1.83 | 0.067236].
AtributoVéspera de Feriado 45.3851 3.92318 | 11.568 | <2e-16
AtributoVéspera Eleigfes 2018 23.20333 4.19981 5.525 | 3.32E-08

Residual standard error: 44.94 on 34622 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.209, Adjusted R-squared: 0.2083
F-statistic: 285.9 on 32 and 34622 DF, p-value: <2.2e-16
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Tabela 5.33: Coeficientes da regressao para categoria economica B da empresa LATAM
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Coeficientes Estimativa Erro Padrdo tvalue Pr{=|t])
(Intercept) 654.77129 [ 4.30414 [ 152.126| <2e-16 [***
TrechoGRU-FOR -18.53351 1.30085 -14.247 | = 2e-16 |***
Hordrio02-00 0.63252 2.82857 0.224 |0.823061
Horario04-00 3.12129 2.74984 1.135 | 0.256379
Horério06-00 11.49129 2.70045 4,255 | 2.11E-05 [**=*
Horario03-00 6.01123 2.77949 2.163 | 0.030597[*
Hordriol0-00 6.50171 2.88537 2.285 | 0.02237 |*
Horariol2-00 -0.22936 2.99641 -0.077 | 0.938987
Horériold-00 -0.18294 3.1119 -0.059 | 0.953124
Horariolg-00 3.3249 3.12771 1.063 |0.287736
Horériol3-00 1.11243 3.17133 0.351 |0.725766
Horario20-00 0.97943 3.06736 0.319 |0.749503
Hordrio22-00 -0.5048 2.99497 -0.169 | 0.866155
Antecedencia -0.4005 0.05901 -6.787 | 1.24E-11 |**=
Més_Viagemjulho 2446585 | 1.58881 | 15.399 | <2e-16 [***
MEs Viagemnovembro 60.69321 | 5.10468 11.89 | <2e-16 [***
Més Viagemoutubro 65.308 3.56807 | 18.303 | <2e-16 |***
Més Viagemsetembro 2.74568 2.14026 1.283 |[0.193579
Mome_Diasegunda-feira -5.74751 2.2264 -4.378 | 1.21E-05 |***
Mome_Diaterga-feira -16.61862 | 2.42701 -6.847 | B.15E-12 |***
Mome_Diaguarta-feira -18.23109 2.37958 -7.661 | 2.08BE-14 |**=
Mome_Diaguinta-feira -14.54658 2.43696 -5.969 | 2.50E-09 |**=*
Mome Diasexta-feira -13.78703 | 246562 | -5.592 | 2.33E-08 |***
Mome_Diasabado -4,14503 2.27258 -1.824 | 0.068204].
AtributoEleictes 2018 -74,28631 | 18.22305 -4.077 | 4.62E-05 |***
AtributoFeriado 0.66266 8.55521 0.077 |0.938262
AtributoMNormal 19.32865 4.0012 4.831 | L.39E-06 | ***
AtributoPds-Comemoragdo 2.87399 6.09448 0.472 | 0.637246
AtributoPds-Feriado -4,78301 6.32113 -0.757 | 0.449272
AtributoVéspera de Comemoragdo 14.5615 5.52209 2.637 | 0.008384|**
AtributoVéspera de Feriado 9.4838 5.82562 1.628 |0.103581
AtributoVéspera Eleigoes 2018 -53.34301 | 14.85294 | -3.591 | 0.000331|***

Residual standard error: 49.96 on 7111 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1494, Adjusted R-squared: 0.1456
F-statistic: 40.27 on 31 and 7111 DF, p-value: <2.2e-16

Tabela 5.34: Coeficientes da regressao para categoria economica C da empresa LATAM
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Coeficientes

Estimativa Erro Padrio

Pr(>|t])

(Intercept) 841.4954 | 15.6521 | 53.763 | <2e-16
TrechoGRU-FOR -15.437 5.4686 -3.371 | 0.000772
Horario02-00 0.5977 8.5704 0.07 0.94441
Horario04-00 8.1882 8.2208 0.996 |[0.319443
Horario06-00 5.5513 7.9521 0.698 | 0.485255
Horario03-00 10.63358 8.2281 1.292 |0.196484
Horariol0-00 0.9767 8.6258 0.113 | 0.909865
Horariol2-00 3.2275 8.9684 0.36 0.71901
Horariold-00 5.2931 9.2076 0.575 0.5655
Horariolg-00 0.9239 9.2152 0.1 0.920153
Horariol3-00 0.7668 9.3147 0.082 |0.934409
Horario20-00 5.8122 9.2582 0.628 |0.530268
Hordrio22-00 12.0561 9.5791 1.259 |(0.208432
Antecedencia -2.6902 0.2381 -11.297 | <2e-16
Més_Viagemijulho 65.7432 5.0912 | 12.913 | <2e-16
MEs Viagemnovembro 213.2928 18.1046 | 11.781 | <2e-16
Més Viagemoutubro 150.9953 13.9071 | 10.857 | <2e-16
Més Viagemsetembro 37.7362 8.1199 4.647 | 3.75E-06
Mome_ Diasegunda-feira -15.5715 6.2813 -2.543 | 0.011127
Mome_Diaterca-feira 3.5807 6.7799 0.528 |0.597504
Mome_ Diaguarta-feira -11.8701 7.1409 -1.662 | 0.096731].
Mome_Diaguinta-feira -9.7488 8.9416 -1.09 | 0.27582
Mome Diasexta-feira -20.7486 9.275 -2.237 | 0.025473
Mome_Diasabado -57.0276 6.7447 -8.455 | <2e-16
AtributoFeriado 73.2881 21.2758 3.445 | 0.000592
AtributoMormal 54.0028 14.9856 3.604 |0.000227
AtributoPds-Comemoracdo -11.1746 30.5831 -0.365 | 0.71489
AtributoPds-Feriado 107.0767 18.3518 5.835 | 6.99E-09
AtributoVéspera de Comemoragdo | 95.8306 37.3688 2.564 | 0.010459
AtributoVéspera de Feriado 76.5515 20,9137 3.66 | 0.000263

Residual standard error: 58.52 on 1160 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.3218, Adjusted R-squared: 0.3048
F-statistic: 18.98 on 29 and 1160 DF, p-value: <2.2e-16
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Tabela 5.35: Coeficientes da regressao para categoria econdémica D da empresa LATAM



CAPITULO 5. ANALISES DE RESULTADOS 108

Coeficientes Estimativa Erro Padrdo tvalue Pr{>|t])
{Intercept) 1113.3021 | 15.1675 73.401 | <2e-16 [**#
TrechoGRU-FOR -28.6654 7.4403 -3.853 | 0.000141 |***
Horario02-00 -3.5271 11.6175 -0.304 | 0.761621
Horario04-00 3.7226 11.6961 0.318 | 0.750476
Horario06-00 9.4097 11.2764 0.834 | 0.404633
HorarioD8-00 6.5501 11.4629 0.571 | 0.56811
Horariol0-00 -0.1453 12.6839 -0.011 | 0.990866
Hordriol2-00 -3.2831 12.1622 -0,27 | 0787377
Horariold-00 -19.6997 12.0245 -1.638 | 0.102322
Hordriols-00 -22.1692 11.83838 -1.873 | 0.062019].
Horariols-00 -42.7089 13.6703 -3.124 | 0.001942 | **
Hordrio20-00 -6.844 12.7717 -0.536 | 0.592413
Horario22-00 -10.4324 12.7019 -0.821 | 0.412059
Antecedencia -2.113 0.6563 -3.22 | 0.001412|**
Més_Viagemjulho 46.6614 12.9812 3.595 | 0.000375[***
Més Viagemnovembro 140.1653 | 56.5331 2479 | 0.013666|*
Més_Viagemsetembro -33.6109 39.1065 -0.859 | 0.390711
Mome_Diasegunda-feira -30.0665 8.5761 -3.506 | 0.000519 |***
Mome_Diaterca-feira 2.792 10.0617 0.277 | 0.78158
Mome_Diaguarta-feira -20.5309 11.1119 -1.848 | 0.065556].
Mome_Diaquinta-feira -5.8494 10.5486 -0.555 | 0.579601
Mome_Diasexta-feira 20.134 9.9195 2.03 |0.043192|*
Mome_Diasdbado 15.1017 8.7023 1.735 | 0.083619].
AtributoPds-Feriado -30.6518 37.6275 -0.815 | 0.415888

Residual standard error: 46.1 on 327 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4365, Adjusted R-squared: 0.3968
F-statistic: 11.01 on 23 and 327 DF, p-value: <2.2e-16

Tabela 5.36: Coeficientes da regressao para categoria econdémica E da empresa LATAM
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Coeficientes Estimativa Erro Padrdo tvalue Pr(=|t])
(Intercept) 2289.3622 | 254.02863 | 9.012 | <2e-16
TrechoGRU-FOR -32.52986 | 47.69658 | -0.682 | 0.49593
Horario02-00 -6.85821 74,1119 -0.093 | 0.92635
Horario04-00 33.40207 | 74.66605 0.447 | 0.65505
Horario06-00 -0.03779 71.9742 | -0.001 | 0.99958
Horario08-00 -37.36263 | 71.48399 | -0.523 | 0.60172
Horariol0-00 -5.26459 | 78.87254 | -0.067 | 0.94684
Horario12-00 42.98816 78.7073 0.546 | 0.58549
Horariol4-00 30.63785 | 77.89124 | 0.393 | 0.69444
Horariol6-00 -64.03998 | 81.97641 | -0.781 | 0.43551
Horariols-00 268.90765 | 78.25144 | 3.436 | 0.0007
Horario20-00 -2.85074 | B8.42288 | -0.032 | 0.97431
Horario22-00 12.30046 | 83.63091 | 0.147 | 0.8832
Antecedencia -21.0521 5.74446 | -3.665 | 0.00031
Més_Viagemjulho -15.7054 | 109.40112 | -0.144 | 0.88598
Més Viagemsetembro 325.18275 | 174.86168 1.36 | 0.06425].
Mome_Diasegunda-feira -168.9335 | 54.03912 | -3.126 | 0.00201
Mome_Diaterga-feira -183.2294 | 97.12952 | -1.B86 | 0.06053
Mome_Diaguarta-feira -197.3496 | 92.04534 | -2.144 | 0.03311
Mome_Diasexta-feira -100.0177 | 53.33343 | -1.B75 | 0.06205 |.
Mome_Diasabado -78.46284 | 3842372 | -2.042 | 0.04232
AtributoNormal -615.9833 | 260.31808 | -2.313 | 0.02163

Residual standard error: 241.8 on 224 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2217, Adjusted R-squared: 0.1488
F-statistic: 3.039 on 21 and 224 DF, p-value: 2.173e-05
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Tabela 5.37: Coeficientes da regressao para categoria economica F da empresa LATAM

Com as regressoes estimadas, tornou-se possivel realizar as previsdes de precos.

Para tal, primeiro se faz a classificacao com as Random Forest calculadas e, a partir das

classificagoes, calcula-se a estimativa de preco usando a regressao que convier ao caso.

5.3.4 Resultados das previsoes

Foi realizada uma previsao com base nos dados ja contidos na base de dados estudada

e comparada a fim de se ter uma nocao do nivel de erro que se obtém a partir do modelo

de analise proposto. Uma parte da tabela obtida é exibida na Tabela 5.38. A Tabela

completa pode ser encontrada no Anexo D, no CD deste trabalho.
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Hordrio Antecedencia Més_Viagem Nome_Dia Atributo Empresa  Busca Trecho Categoria.Original Categoria.Estimada Preco Preco.Estimado Diferenca Erro.Absoluto Erro.Relativo
12-00 39 |setembro terca-feira Nermal Avianca | 27/07/2018|GRU-FOR |B 8 532 480.54 5148 5146 0.10
00-00 37|setembro quinta-feira Normal Gol 07/08/2018|GRU-FOR |B B 477 499.11 -22.11 2211 0.05
00-00 70 |outubro terca-feira Normal Avianca 14/08/2016|FOR-GRU B B 514 508.77 5.23 5.23 0.01
18-00 26|agosto sexta-feira  [Normal Azul 22/07/201B|FOR-GRU |C c 622 66065 -58.56 5686 0.09
14-00 66 |setembro quinta-feira  [Normal Azul 16/07/2018|GRU-FOR |B ] 428 47760 <49 60 49 60 012
06-00 82|novembro segunda-feira [Normal Avianca | 29/08/2018|FOR-GRU [D B 821 501.29 319.71 319.71 0.39
12-00 23|agoesto terca-feira Normal Gol 05/08/2018|GRU-FOR|C c 603 707.67 -98.67 98.67 0.18|
14-00 30|agosto sébado Normal Gol 05/07/2018|FOR-GRU |C B 695 510.14 184.66 154.86 0.27|
14-00 5|julho terca-feira Normal Gol 05/07/2018|FOR-GRU |D E @22 1150.32 -226.32 228.32 0.25
14-00 44 |outubro sexta-feira  |Feriado Avianca | 29/08/2018|GRU-FOR |B 8 547 503.10 43.90 4390 0.08
16-00 73|nevembro guarta-feira  [Normal Azul 26/08/2018|GRU-FOR |A ] 397 479.40 -82.40 8240 0.21
10-00 27 |agesto segunda-feira |Pés-Comemeoragde |Azul 17/07/2018|GRU-FOR|C c 624 665.02 44 .92 44.92 0.07|
18-00 50| outubro sébado Pés-Feriade Gol 24/08/2018|GRU-FOR|B B 515 514.79 0.21 0.21 0.00|
04-00 74 |outubro terca-feira Normal Azul 20/07/2018|GRU-FOR |C B 603 530.33 72.67 72.67 0.12]
04-00 62|setembro demingo Normal Azul 23/07/2018|FOR-GRU |C (o} 602 64273 40.73 40.73 0.07|
10-00 27|agosto terca-feira Normal Azul 01/08/2018|GRU-FOR |B B 477 486.12 -11.12 1112 0.02
22-00 48|setembro sexta-feira  [Normal Avianca | 11/08/2018|GRU-FOR |B ] 470 474 75 475 475 0.01
10-00 28|setembro terca-feira Normal Avianca | 07/08/2018|FOR-GRU |C ] 601 49840 102,60 102,60 0.17
12-00 55 |outubro terca-feira Normal Gol 22/08/2018|GRU-FOR |B B 521 48941 31.59 31.59 0.06
04-00 80|setembro quarta-feira  |Normal Azul 08/07/2018|GRU-FOR |B B 576 529.88 46.12 46.12 0.08|

Tabela 5.38: Exemplo de previsoes realizadas

Calculando-se a média do erro relativo para toda a base de dados obtemos

Errorelativomédio = 11.54%

que pode ser considerado uma margem de erro aceitavel. O erro absoluto médio foi

estimado em

Erroabsoluto médio = R$ 69.00

5.3.5 Simulacao

Foi realizada uma simulagao a fim de se verificar o quanto se economizaria com base
nesse modelo de previsao. A simulacao foi realizada escolhendo-se, aleatoriamente, “pas-
sageiros” que comprariam suas passagens com uma antecedéncia pré-definida, podendo
ser com 1, 7, 14, 30, 60 ou 90 dias de antecedéncia, numa tentativa de simular passageiros
que compram passagens com antecedéncia longa (viagens de férias, por exemplo), pas-
sageiros que compram passagens com antecedéncia média e os que compram com pouca
antecedéncia (viagens de negocios, por exemplo), a Tabela 5.39 mostra a quantidade de
vezes em que cada empresa aérea foi sugerida na simulacao para cada tipo de perfil. A

simulacao foi realizada com 201 amostras da base.
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Ant.Base.Simulagdo Azul Avianca

Tabela 5.39: Quantidade de vezes que cada empresa foi sugerida

Nessa simulacao, o horario de compra permaneceu fixo para a busca de passagens
mais baratas na simulacao e essa busca foi realizada verificando-se as empresas aéreas
dentro de uma antecedéncia menor que a preestabelecida. As comparacoes realizadas
nesse exercicio foram feitas com base no valor do preco estimado no modelo e do preco
original de compra que o passageiro estaria comprando. A Tabela 5.40 mostra parte da

base de simulacao.

Hordrio Antecedencia Més_Viagem Nome Dia Atributo Empresa Busca Trecho Preco.Estimado Categoria.Estimada Preco.Cliente Diferenca Econ.Relativa

12-00 1|julha quinta-feira [Normal [LATAM 04/07/2018 (GRU-FOR BE7.89|C 744 -76.11 -0.10
12-00 8|julho quinta-feira [Normal |Gel 10/07/2018 (GRU-FOR 520 64 |B 630 -109.36 -0.17
20-00 57|agosto quinta-feira [Normal [LATAM 07/07/2018 |GRU-FOR 439.78|B 4189 20.78 0.05
12-00 &|julha terca-feira  [MNormal  [LATAM 05/07/2018 (GRU-FOR 664.12|C 711 1688 -0.07
20-00 0|julhe quinta-feira [Normal |Avianca |[0B/07/2018(GRU-FOR BET.06|C 808 -140.94 -0.17
10-00 8|julha sexta-feira [Normal [Gol 11/07/2018 (GRU-FOR 520.98|B 630 -105.02 -0.17
14-00 28|agoste quinta-feira [Normal [Avianca |07/07/2018|GRU-FOR 467.50|B 419 48.50 0.12
22-00 56|agosto guinta-feira [Normal  [LATAM 09/07/2018 (FOR-GRU 444 75|B 384 60.75 0.16
10-00 7|julha quinta-feira [Normal [Gol 05/07/2018 (GRU-FOR 522.27|B 689 -166.73 -0.24
16-00 90 |cutubro quarta-feira [Normal |LATAM 05/07/2018 (FOR-GRU 36143(A 365 -357 -0.01
04-00 0|julho sexta-feira [Normal [LATAM 07/07/2018 |GRU-FOR 665.90(C 744 -74.10 -0.10
00-00 14 |julho sexta-feira [Mormal [LATAM 0&/07/2018 (GRU-FOR 515.18|B 622 -102.82 -0.17

Tabela 5.40: Amostra de base de simulagao

Os resultados obtidos por meio da relacao entre os precos estimados e os preco pa-
gos pelos passageiros é de que, aproximadamente, 115 passageiros economizariam, ou seja,
57.2% da base teriam economia se seguissem o modelo. A economia que eles obteriam
seria de, em média, R$ 63.53. Quando se observa o toda a base (tanto os que econo-
mizariam, quanto os que nao economizariam), tem-se que a economia relativa seria de,
aproximadamente, 2%.

Portanto, pode-se dizer que, é possivel se ter economia fazendo-se simulagoes de
precos. Além disso, essa economia pode ser maximizada com o aumento da eficiéncia dos
algoritmos utilizados fazendo com que as previsdes sejam mais certeiras e, desta forma,

permita ao consumidor que se tenha mais seguranca na simulacao de preco de passagens.
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Consideracoes finais

Os objetivos do estudo foram alcangados. Primeiramente, o programa de obtencao
de dados funcionou ao longo dos dois meses de coleta e obteve uma base de dados sufi-
cientemente grande para que o estudo fosse realizado. Em posse da base de dados, foi
possivel se extrair graficos e gerar modelos de predicao de valores de passagens aéreas que
permitiu que algumas conclusoes fossem tomadas.

A partir das analises dos graficos, é possivel se dizer que as empresas tendem a seguir
um padrao de precificacao. As médias de preco de todas as empresas sao muito proximas
ao longo de todo periodo de antecedéncia analisado, para os dois trechos analisados, sendo
talvez um reflexo da “mao invisivel do mercado”.

A Azul é a empresa que apresenta padroes de precificacdo mais divergente entre
as empresas analisadas. Ela possui precos, em média, mais elevado que qualquer outra
empresa ao longo de quase todo o perfodo de antecedéncia analisado. Além disso, ela
também possui a maior variacao de precos notada na analise realizada. Por ouro lado, a
Avianca é a empresa aérea que possui 0s precos mais constantes, em média, no estudo e,
também, possui a menor variagao de precos ao longo do tempo de antecedéncia. Portanto,
isso infere que a Azul possui um revenue management bastante elaborado, sempre pro-
curando adequar o valor do preco de suas passagens ao maximo que seu cliente consegue
comprar, enquanto que a Avianca parece nao aplicar medidas de revenue management
com grande frequéncia na precificagao de suas passagens.

Também é possivel perceber que, os periodos entre 0 e 27 dias e 50 e 90 dias de an-
tecedéncia costuma-se encontrar precos mais elevados quando comparados com o periodo

entre 28 e 50 dias, além desses periodos possuirem as maiores variacoes de precos. E no
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primeiro intervalo que é possivel se encontrar os maiores precos constatados para cada
empresa aérea.

Porém, vale salientar que, o estudo foi realizado com a coleta de dados em apenas
dois meses (agosto e setembro), de tal forma que datas com as maiores antecedéncias
pertenciam aos meses de outubro, novembro e dezembro. Esses dois tltimos meses, prin-
cipalmente, costumam ter precos mais elevados devido ao final de ano. Portanto, esse
fator pode ter enviesado as analises finais obtidas com relacao a antecedéncia de compra.
Por isso, o estudo com dados de todos os meses é fundamental para um entendimento
melhor das estratégias de precos das empresas aéreas.

Os modelos de Random Forest calculados nos permitem ter uma ideia da importan-
cia de cada varidvel no modelo, o que permite inferir que as varidveis mais importantes
no modelo também sao as varidveis mais importantes no revenue management de cada
uma das empresas. E possivel notar que a antecedéncia é a variavel mais importante para
a precificacao da Azul, enquanto que nas outras, além da antecedéncia, também tém-se
o més da viagem como variavel fundamental. Na modelagem da precificagdo da Avianca
percebe-se que essa variavel é até mais fundamental que a antecedéncia da compra.

A partir da simulacao realizada, obteve-se uma economia geral de 2% comparando-
se os valores estimados e os valores reais. Porém, quando se observa apenas os valores
em a previsao obteve sucesso em economizar, tem-se uma taxa de 57.2% de economia.
Portanto, é possivel se obter economia através de modelos de predicao de passagens.

Observando-se os perfis simulados, ou seja, clientes com os perfis diferentes de an-
tecedéncia na compra pode-se observar que a Avianca tende a ser economicamente vidvel
para consumidores que estejam em busca de passagens aéreas com até 30 dias de an-
tecedéncia, enquanto que a LATAM tende a ser a empresa com melhores precos para

antecedéncias melhores.

6.1 Sugestoes para trabalhos futuros

Seria interessante se realizar essa andlise com dados de mais meses do ano, isso
certamente ¢ uma limitacao do atual trabalho. Outra sugestao seria a de mudar ou
implementar outros modelos de machine learning para tentar melhorar a eficiéncia tanto

da classificacao, quanto da predicao. Modelos que podem ser testados em algum trabalho
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futuro seria a arvore de decisao para a classificacao e redes neurais para a predicao dos

valores dos precos.
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