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Resumo



Abstract

Air transport is an essential service for the country’s development and for society, so it
is of paramount importance that the State and private institutions carry out strategic
planning in order to maximize the sector’s efficiency, for this the forecast of demand
for air transport is fundamental piece. There are some methods in the literature for
demand forecasting, such as econometric and gravitational, but all of them have their
limitations. This work proposes a new method for the task, based on deep learning and
natural language processing, for which a database with newspaper news related to the
airline industry from 2006 to 2018 was created using web scraping. This database was
associated with ANAC’s annual demand data for air tickets, and this associated database
served as input to the neural network that, through regression, performs demand forecasts.
The results showed that the method is effective in carrying out the proposed task and
that newspaper news related to air transport has enough linguistic content to accurately

predict the demand for air transport.
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1 Introducao

Desde o seu surgimento, a aviacao comercial vem exercendo um papel cada vez mais
importante no transporte de pessoas e carga pelo mundo, promovendo turismo, comércio
e a economia de forma geral. De acordo com (LOVATTI, 2018), o surgimento de novas
tecnologias torna voar cada vez mais rapido, simples, acessivel e seguro. Assim, progres-
sivamente, o transporte aéreo se consolida como um servigo essencial e peca fundamental
para o continuo desenvolvimento do pais, de forma que tanto Estado como instituigoes
privadas tém a responsabilidade de realizar um planejamento estratégico que direcione
suas formas de atuagao, a fim de garantir o maximo beneficio para a sociedade como um
todo.

Um dos principais desafios para qualquer organizagao estd na previsao de elementos
chave para seus objetivos estratégicos. No setor de aviacao nao é diferente; fabricantes
de aeronaves, companhias aéreas, administradoras de terminais aeroportuarios, governos
e empresas atuantes na cadeia de abastecimento da aviacao devem conciliar seus pla-
nejamentos com a previsao de trafego aéreo futuro. Subestimar a demanda pode gerar
congestionamento nos aeroportos e no trafego aéreo, sobrecarregar o sistema e os agentes
envolvidos, e possivelmente reduzir a qualidade do servico oferecido e a satisfacao dos
passageiros. Por outro lado, superestimar a demanda, de forma geral, pode resultar em
gastos excessivos e até mesmo em desperdicio de recursos, como assentos nao ocupados

€I um voo.

Companhias aéreas capazes de realizar boas previsoes se tornam menos reativas as
mudangas do meio e mais proativas, aumentando a sua eficiéncia, maximizando os lucros
em momentos favoraveis e reduzindo a turbuléncia em momentos de declinio. Na esfera
publica, uma boa previsao da demanda garante politicas ptblicas mais eficientes, gestao
otimizada de recursos e, em ultima instancia, contribui para o desenvolvimento do pais e
o bem-estar da sociedade. Dessa forma, é imprescindivel que decisores trabalhem com os

modelos mais avancados e confidveis de previsao de demanda disponiveis.

Os primeiros modelos de previsao de demanda por transporte aéreo surgem simulta-
neamente aos primeiros anos de operagao da aviagao comercial ¢ aos primeiros grandes

aeroportos, contudo as primeiras previsoes se mostraram pouco exatas com o tempo.
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(MALDONADO, 1990) comparou a previsao de demanda contida no plano diretor de 22 ae-
roportos da regiao de New England nos Estados Unidos com os dados reais para o periodo
de 1973 a 1986. Ele mostrou que, dentre as previsoes com horizonte de tempo de 5 anos,
as estimativas do plano diretor desviavam-se na faixa de 36% a 96%, ou seja, as previsoes
se mostraram ser até 36% menores ou 96% maiores do que os volumes de trafego reais,

enquanto que as previsoes de 15 anos, apresentaram um desvio de 34% a 210%.

Parte da dificuldade de se obter boas previsoes de demanda estd na grande volatilidade
do numero de passageiros transportados. (NEUFVILLE; BARBER, 1991) analisaram a vola-
tilidade do trafego aéreo nos 38 maiores aeroportos dos EUA durante o periodo de 1968 a
1988. Eles concluiram que a volatilidade nao diminuiu ao longo do periodo, tendo inclu-
sive aumentado com a lei de desregulamentacao das companhias aéreas de 1978. Dentre as
possiveis explicagoes, esta a dinamicidade do mercado de aviagao; aéreas experimentando
novas operagoes e estratégias de competigao, surgimento de novas empresas e frequentes

fusoes e aliancas de companhias aéreas levando a reconfiguracoes de rotas e redes.

As constantes inovagoes e o vanguardismo nos avancos tecnologicos do setor aéreo
mostram-se outros complicadores a tarefa de previsao de demanda. De acordo com (GO-
DOY, 1997), quanto maiores as mudangas tecnoldgicas de um setor, maiores sao as chances
de mudanca nos relacionamentos entre as variaveis e o objeto da previsao, dificultando as
previsoes de demanda baseadas na identificagao de padroes nesses relacionamentos. Ainda
de acordo com (GODOY, 1997), outro fator agravante para a previsao é a alta elasticidade-
preco da demanda. Quanto mais elastica a demanda, maior é a variacao da mesma em
funcao de fatores como o preco médio do bilhete e renda do consumidor. Isso significa
que, para elementos de primeira necessidade, como alimentos e remédios, cuja elasticidade
é baixa, pode-se obter previsoes de demanda mais acertadas do que para elementos de

segunda necessidade sob a dtica do consumidor, como viagens aéreas a lazer por exemplo.

Embora a clasticidade-preco da demanda no setor aéreo seja alta, o modelo economé-
trico tem sido um dos mais utilizados para previsao na drea. Em seu trabalho, (JORGE-
CALDERON, 1997) identifica os fatores geoecondmicos como os principais responsaveis pela
demanda por transporte aéreo, sendo a renda e o tamanho da populagao as principais va-

ridaveis utilizadas para representar esses fatores na literatura.

Ao longo dos anos, surgiram muitos estudos de previsao de demanda no setor aéreo
e com isso outras variaveis foram incorporadas na literatura, dentre elas: Yield, PIB,
frequéncia de servico, tamanho das aeronaves, distancia das viagens, capacidade do ter-
minal acroportuario, poder de compra da populacao, taxa de cambio, consumo de energia,

disponibilidade de crédito, prego do combustivel e eventos do setor aéreo no geral.

Em sua maioria, os dados das varidveis utilizadas nessas previsoes sao de fontes estru-

turadas, o que naturalmente leva a uma limitacao quanto a quantidade e disponibilidade
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desses dados. De acordo com (DAS; KUMAR, 2013) mais de 80% dos dados disponiveis no
mundo estao na forma nao estruturada, como textos, audios, imagens e videos, sendo boa
parte disso devido ao advento do Big Data. A expressao Big Data se refere a um fenomeno
global caracterizado pela grande quantidade e variedade de dados que sao gerados em alta

velocidade por diversas fontes nos dias de hoje.

Em consequéncia ao Big Data, o Aprendizado de Mdquina, subcampo da engenharia
e da ciéncia da computagao dedicado ao reconhecimento de padroes em dados, se destaca
como poderosa ferramenta, capaz de explorar e analisar novas fontes de dados e assim
resolver novos problemas e gerar novos insights para problemas antigos. De acordo com
(SIEGEL, 2013) os dados que coletamos hoje nos permitem ver coisas que até pouco tempo

atras eram grandes demais para enxergarmos.

Uma das principais tendéncias do Aprendizado de Maquina e da manipulacao de dados
nao estruturados é o Processamento de Linguagem Natural (PLN) ou Natural Language
Processing (NLP), como é mais conhecido. O NLP é uma area que se dedica a desenvolver
tecnologias capazes de entender e extrair informagoes relevantes diretamente da lingua-
gem usada pelos seres humanos. As aplicagoes dessa drea sao as mais diversas, a andlise
de textos disponiveis online podem servir para relacionar a experiéncia vivenciada por um
héspede e a sua satisfacdo com o hotel (KO, 2018), prever a volatilidade do mercado de
acoes (SCHUMAKER; CHEN, 2009) e estimar as vendas de bilheteria na induistria cinema-
togréfica (DUAN et al., 2008) e (JOSHI et al., 2010). Verificou-se também que as publicacoes
de noticias on-line tém contetdo linguistico suficiente para prever os ganhos e o retorno
das a¢oes de uma empresa (TETLOCK et al., 2008) e (CANTO, 2020). E, como demonstrado
por (GHOSE; IPETROTIS, 2011), associando o contetido do texto com as caracteristicas do
autor, é possivel estimar a utilidade e o impacto economico de avaliacoes de produtos

on-line.

No campo do transporte aéreo, o processamento de linguagem natural ja foi usado para
classificar e identificar similaridades em relatérios de incidentes e acidentes na aviagao
de forma automatica (TULECHKI, 2015), para traducdo e transliteracido em tempo real
de fraseologia ATC em inglés para o idioma bengali (PAUL; PURKHYASTHA, 2020) e,
mais recentemente, para agrupar e classificar de forma automatica julgamentos legais de

consumidores contra companhias aéreas (SABO et al., 2021).

Ao longo dos tltimos anos, o processamento de linguagem natural vem se provando
uma poderosa ferramenta capaz de realizar diferentes tarefas e resolver problemas rele-
vantes de diversas dreas, incluindo o transporte aéreo. Como demonstrado, no setor aéreo
um dos tépicos mais importantes a ser trabalhado e de ordem estratégica é a previsao de
demanda: um problema de identificacao de padroes e que depende de iniimeros fatores,
muitos dos quais possivelmente ainda desconhecidos e presumivelmente disponiveis em

fontes nao estruturadas de dados. Ainda, de acordo com (BATES, 2007), a demanda por
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transporte aéreo se diferencia das demandas convencionais por ser uma demanda deri-
vada, ou seja, a viagem aérea nao costuma ser o produto final desejado pelo cliente, e sim
um meio para outro objetivo. Nesse sentido, surgem relagoes socioeconomicas complexas,
que precisam ser singularmente analisadas para que a demanda seja modelada de maneira
correta. Desta forma, a previsao de demanda por transporte aéreo se mostra uma tarefa

promissora para a abordagem baseada em Aprendizado de Maquina e NLP.

1.1 Problema de Pesquisa

O processamento de linguagem natural, enquanto subcampo do aprendizado de méa-
quina, vem liberando seu poder em uma ampla gama de aplicagoes. Sua abordagem
baseada na exploracao e andlise de dados nao estruturados, neste caso na forma de texto,
vem permitindo ao NLP resultados, em muitos casos, mais favoraveis do que os métodos
tradicionais. Dada a alta complexidade da tarefa de previsao de demanda aérea e sua re-
lacao com diversos fatores, a pergunta que este estudo se propoe a responder é: é possivel

prever demanda por transporte aéreo por meio de processamento de linguagem natural?

Hoje ha um enorme volume de dados textuais em forma de linguagem natural sendo
gerados diariamente, muitos de alguma forma relacionados ao setor de aviacao e que tém
o potencial de serem utilizados em diversos processos de melhoria, inclusive na previsao de
demanda. Uma das maiores fontes desses dados sao as noticias jornalisticas, tais noticias
retratam diariamente o cenario politico, social ¢ economico do pais, além de informar sobre
acontecimentos relevantes a esfera publica. Dentre todas as noticias, é possivel filtrar
apenas as que téem algum tipo de relacao com o transporte aéreo e seus condicionantes
politicos e socioeconomicos, porém, apods o filtro, ainda é preciso determinar se essas

noticias possuem contetdo suficiente para gerar boas previsoes.

1.2 Objetivo

O objetivo principal deste trabalho é criar uma ferramenta capaz de prever a varia-
¢ao de demanda por transporte aéreo a partir de dados textuais, mais especificamente
de noticias relacionadas a transporte aéreo extraida de jornais em portugues brasileiro.
A proposta é apresentar um modelo especifico para a tarefa, baseado em redes neurais

artificias orientada a realizar regressao.

Dessa forma, o desafio se encontra em fornecer um algoritimo tunico juntamente de
uma base de dados textuais especifica para o setor, que permitam uma extracao eficiente
das informagoes contidas nesse tipo de fonte e, por fim, propor uma metologia confiavel

de processamento de linguagem natural capaz de prever a demanda por transporte aéreo
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com exatidao.

1.2.1 Objetivos Especificos

Com base na defini¢ao do objetivo principal e da metodologia proposta para alcancé-lo,

foram definidos os seguintes objetivos intermediarios a fim de direcionar o trabalho:

e Revisar métodos tradicionais de previsao de demanda por transporte aéreo;

e Formar uma base de noticias relacionadas a transporte aéreo robusta e confidvel

para treino e validagao do modelo e também disponibilizacao na literatura;

e Garantir a replicabilidade e escalabilidade do modelo

1.3 Justificativa

Por meio dos objetivos apresentados, este trabalho busca contribuigoes tedricas e me-
todologicas para a literatura, introduzindo novas variaveis ao estudo da demanda aérea e

propondo um novo método para a sua previsao.

A incorporacao de novas variaveis a analise, neste caso noticias em texto relacionadas
a transporte aéreo, permite a formacao de novas ideias e compreensoes sobre o tema.
Ao analisar o problema sob outro ponto de vista, é possivel expandir o entendimento da
literatura sobre a natureza da demanda por transporte aéreo e suas relagoes com elementos
da nossa sociedade. Hoje, hd um fluxo cada vez maior de informacgoes sendo publicadas na
internet diariamente, principalmente por meio de noticias, com isso nota-se uma grande
fonte de dados que, até o momento, é subutilizada. Com o tratamento adequado, esses
dados podem ser relevantes tanto para o estudo de demanda aérea, quanto para os estudos
no setor aéreo como um todo. Dessa forma, espera-se que esse estudo sirva de inspiragao

para que futuros trabalhos na drea fagam proveito dessa extensa fonte de dados.

Quanto ao método, esse estudo busca agregar ao incluir as potencialidades de uma
abordagem baseada em Aprendizado de Maquina e Processamento de Linguagem Natural.
Em dltima instancia, busca-se contribuir para a difusao do estudo de processamento de
linguagem natural e a aplicacao de suas tecnologias no setor de transporte aéreo. O
uso do NLP vem crescendo constantemente no meio académico e profissional pela sua
alta capacidade de estruturar e extrair informacoes de dados altamente nao estruturados.
Para contribuir com esse campo em ascensao, este trabalho, por meio de um estudo sobre
previsao de demanda por transporte aéreo a partir de noticias relacionadas ao setor aéreo,

busca proporcionar uma ferramenta para governos — em todos os niveis — e instituicoes



CAPITULO 1. INTRODUCAO 21

privadas capaz de otimizar suas andlises e auxiliar nas tomadas de decisao que definirao

o futuro do transporte aéreo no Brasil.

1.4 Delimitacao do tema

O processamento de linguagem natural pode trabalhar com qualquer tipo de idioma e
dialeto. Hoje existem centenas no mundo, cada um com uma estrutura tnica de sintaxe
e regras gramaticais. KEste trabalho limita-se ao processamento de textos escritos em
portugués brasileiro, pelo fato desse formato de dados ser mais abundante no contexto

estudado e também possibilitar o trabalho com uma base de dados mais especifica.

Os textos utilizados nesse trabalho restringem-se a noticias veiculadas por jornais
brasileiros relacionadas a transporte aéreo. Essa restricao faz-se necessaria para garantir
a confiabilidade dos dados usados e um direcionamento para o treino da rede, usando
apenas conteudos relevantes para o estudo em questao. A correta selecao dos dados que

serdao usados como entrada é importante para aumentar a eficiéncia do algoritmo.

Existem algumas formas de se trabalhar com processamento de linguagem natural

atualmente, as mais comuns sao:

e Utilizagao de Léxicos;
e Machine Learning;

e Deep Learning;

A ferramenta desenvolvida neste trabalho é baseada em deep learning. A escolha por
essa técnica foi motivada principalmente pelos trabalhos feitos por (RINALDO; NAGANO,
2019) e (CANTO, 2020). No primeiro é utilizada uma rede neural profunda (DNN) nao
sequencial com trés camadas de incorporagao de palavras paralelas para prever a votagao
de politicos no Congresso Brasileiro, baseando-se na transcri¢ao de seus discursos. No se-
gundo, é utilizada a ferramenta PyText, um framework para modelagem de processamento
de linguagem natural baseado em Deep Learning, para a criacao de um modelo capaz de
prever o impacto (valorizacao ou desvalorizacao) de noticias do mercado brasileiro nas

acoes da bolsa de valores.

No que diz respeito a demanda por transporte aéreo, a demanda tratada neste trabalho
refere-se a demanda agregada do mercado aéreo brasileiro, considerada aqui como a soma
do nimero de passageiros pagos em voos nacionais e internacionais com origem ou destino
ao Brasil. Este estudo trabalha com as suas variagoes anuais, ou seja, o quanto a demanda

aumenta ou diminui de um ano para o outro. Essa delimitagao temporal é importante para
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anular o efeito de sazonalidades que ocorrem em periodos especificos do ano e também para
garantir que as noticias sejam aproveitadas em seu periodo de maior impacto, logo apds
sua publicagao. Ainda, de acordo com (GODOY, 1997), previsoes de curto prazo, cobrindo
o periodo de 1 ano, apresentam vantagens na tomada de decisoes taticas e operacionais
pertinentes ao transporte aéreo, como alocacao de aeronaves as rotas, planejamento da

manutencao das aeronaves e lancamento de campanhas promocionais ou de vendas.
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FIGURA 1.1 — Exemplo de sazonalidade nos dados de demanda, padroes de comportamento que se
repetem em épocas especificas do ano.

Fonte: (Oper Data, 2019)

1.5 Estrutura do trabalho

O presente trabalho é constituido de 5 capitulos ordenados da seguinte forma:

No Capitulo 1 foi realizada a introdugdo ao assunto, abordando a definicao do pro-
blema, a justificativa da escolha do tema, os objetivos definidos para o estudo e as deli-

mitacoes do mesmo.

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica utilizada no trabalho, conceitua pre-

visao de demanda por transporte aéreo e trata dos métodos presentes na literatura.

A metodologia é abordada no Capitulo 3, onde é apresentado o desenvolvimento
do algoritmo, detalhado o processo de obtengao do conjunto de dados, método de pré-

processamento e criagao da base de treino, teste e validacao do modelo.

O Capitulo 4 aborda os fundamentos de aprendizado profundo, redes neurais e NLP
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usados no trabalho além dos resultados obtidos e da interpretacao dos mesmos.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta uma conclusao acerca do estudo proposto, apresen-
tando também sugestoes que futuramente podem ser aplicadas para a evolucao do tema

na area de transporte aéreo e possiveis melhorias do modelo.



2 Fundamentacao Teorica

Previsoes de demanda baseiam-se em identificar padroes, relagoes ou tendéncias. Uma
vez que um desses fatores seja observado e compreendido, mesmo que parcialmente, é
possivel projetar o comportamento da demanda com relacao ao futuro, possibilitando
previsoes acerca da mesma. Em suma, trata-se de conhecer o passado para projetar o que

vird a acontecer no futuro.

Os métodos tradicionais de previsao de demanda por transporte aéreo sao quantitati-
vos, 0s quais incluem os modelos de tendéncia, que englobam a tendéncia simples e séries
temporais, além destes ha os métodos de regressao causal, sendo o econométrico o mais
usado. A sofisticacao desta tltima metodologia esta relacionada a disponibilidade das
informagoes socioeconomicas do mercado local (populagao, consumo de energia e PIB,

entre outros), denominadas variaveis explicativas (COSTA et al., 2008).

Os modelos bascados em séries temporais trabalham com previsoes a partir da con-
tinuagao de dados histéricos, no caso, a variacao da demanda por transporte aéreo no
passado serve de base para a projecao da demanda futura. Por sua vez, os modelos ex-
planatorios atuam baseando-se em como as variaveis independentes se relacionam com a
variavel dependente, por exemplo, como o preco do barril de petréleo, PIB e tamanho da

populacao afetam a demanda por transporte aéreo.

Pouco presentes na literatura, porém importantes para o entendimento do tema, os
métodos qualitativos podem ser divididos em 3 grupos principais de acordo com (LOVATTI,

2018): Julgamento pessoal, Pesquisa de mercado e Delphi

Julgamento pessoal se baseia no conhecimento de executivos, gerentes e analistas de
rotas, que através de sua experiéncia e informacoes de mercado, economia e turismo sao

capazes de prever a movimentacao futura de passageiros.

A Pesquisa de mercado funciona através de entrevistas com o publico alvo na ten-
tativa de identificar tendéncias e padroes de comportamento. Na pratica, sao aplicados

questiondrios a uma amostra do mercado demandante.

Por fim, o método Delphi busca obter a previsao com base em um consenso de especi-

alistas na area em questao. Por meio de um processo iterativo, os especialistas respondem
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um questiondrio acerca da previsao de demanda estudada. Os resultados sao reunidos,
compilados e repassados aos especialistas, para que esses possam revisar suas respostas.

O procedimento se repete até que se chegue a um consenso.

’

E importante ressaltar que existem diversas abordagens e técnicas diferentes para
previsao de demanda e, embora elas possam ser aplicadas em conjunto a fim de se com-
plementarem, cada uma possui suas vantagens e desvantagens a depender: do horizonte
de tempo que se espera que a previsao seja capaz de ser relevante, da quantidade e do
tipo de dados que se tem disponivel, da precisao e nivel de detalhe que se espera chegar
com os resultados, e dos custos, seja com recursos para pesquisa ou prazo para entrega,

que pode até mesmo determinar se o estudo é viavel ou nao.

A seguir sao descritos diferentes estudos relacionados a previsao de demanda por trans-
porte aéreo. E possivel perceber que, ao longo dos anos, diferentes métodos foram apli-
cados e diversas varidveis foram estudadas. A literatura relacionada ao tema é bastante
extensa e diversificada. Como cada pais apresenta especificidades em sua relagao com
transporte aéreo, optou-se por dar destaque aos trabalhos relacionados ao mercado na-
cional de aviacao, permitindo assim um maior entendimento das idiossincrasias do setor
aéreo brasileiro e sua relacao com a demanda. Entretanto, alguns trabalhos relacionados
ao mercado internacional foram incluidos devido a sua alta contribuigao metodoldgica ao
tema, demonstrando como a tarefa de previsao de demanda pode ser abordada de diversas

formas diferentes.

(BRONS et al., 2001) estuda quais sdo os fatores determinantes para a elasticidade-
preco na demanda por transporte aéreo. Para isso, os autores realizam uma metanélise
reunindo 37 estudos em que um ou mais fatores da elasticidade-preco demanda foram
estimados. Os trabalhos referem-se ao periodo de 1956 a 1998 e, em sua maioria, dizem

respeito ao transporte aéreo estadunidense e europeu.

A média do compilado de estudos aponta para uma elasticidade-prego de -1,146, o que
significa que, para uma reducio no preco da passagem de 1%, tem-se um aumento médio
na demanda de 1,146%, representando um aumento mais do que proporcional. O desvio

padrao da distribuicao de clasticidades do compilado ¢ de 0.619.

Os resultados permitiram identificar uma elasticidade-preco consideravelmente menor
para os viajantes de classe executiva do que para os da classe econdomica, o que indica que
os passageiros que viajam a trabalho sao menos sensiveis aos precos, e também reforca a
relacao da renda com a elasticidade. Quanto a localizacao, esperava-se que os passageiros
europeus demonstrassem uma maior sensibilidade aos precos do que os americanos devido
a maior disponibilidade de modais de transporte na Europa, o que nao se verificou; segundo
os autores, a explicacao pode estar na renda média, que ¢ menor na Europa e acaba sendo

um fator mais determinante. Ja quando a analise é feita considerando as distancias dos
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voos, é possivel verificar que os de longa distancia tendem a ter uma elasticidade-preco
mais alta do que os de curta distancia, provavelmente pela tarifa maior exigir mais poder
aquisitivo dos passageiros quando hé variagoes percentuais. Por fim, uma correlagao
negativa foi identificada entre a elasticidade-preco e o ano do trabalho, indicando que,

possivelmente, os passageiros se tornaram menos sensiveis ao pre¢o ao longo dos anos.

(WEI; HANSEN, 2006) cria uma modelo de previsao de demanda agregada para o trafico
de passageiros em uma rede de aeroportos hub-and-spoke. O modelo baseado em regressao,
utiliza as seguintes variaveis: frequéncia do servico oferecido pela aérea entre o spoke e o
hub, tamanho médio das aeronaves (em nimero de assentos), nimero de spokes atendidos
pela companhia através do hub, frequéncia média do servigo entre o hub e os spokes, tarifa
média por passageiro pagante, distancia média das viagens na rede, numero de passageiros
locais que voam a partir do hub para qualquer spoke, nimero total de passageiros que
iniciam a viagem em dado spoke, renda da populacao na area do hub e a capacidade de

chegada de aeronave no hub.

De forma geral, os dados abrangem as variaveis de servigo das companhias, as con-
digoes socioeconomicas e demograficas dos passageiros locais e capacidade do aeroporto
hub. A base de dados utilizada retine informacoes do segundo trimestre dos anos 2000 e

corresponde a 15 aeroportos hub dos Estados Unidos e 8 companhias aéreas.

Os resultados da regressao apontam para uma maior relevancia da frequéncia de servico
entre o spoke e o hub do que para a rede como um todo, indicando que, em termos de
demanda, investimentos no servi¢o oferecido pelas aéreas na primeira etapa da viagem
na rede sao mais importantes do que os oferecidos na segunda etapa. Com relacao a
tarifa cobrada, os resultados demonstram uma correlacao negativa com a demanda, como
era esperado. Por fim, a distancia da viagem apresentou uma correlacao positiva com a
demanda, indicando que quanto maior a distancia, maiores as chances de os passageiros

optarem pelo modal aéreo.

(GROSCHE et al., 2007) apresenta dois modelos gravitacionais para previsao de de-
manda por transporte aéreo entre pares de cidades. Os modelos utilizam varidveis que
descrevem a atividade economica geral e as caracteristicas geograficas das cidades, e nao
incluem variaveis que descrevem o servigo aéreo. Assim, os modelos podem ser aplica-
dos a pares de cidades onde ha poucos dados disponiveis ou até mesmo onde atualmente

nenhum servigo aéreo é fornecido, identificando uma possivel demanda latente.

Os dados utilizados referem-se a voos entre a Alemanha e 28 paises europeus no periodo
de janeiro a agosto de 2004; sao eles: populacao das areas de captagao da cidade, poder
de compra da populacao dentro da area de influéncia do aeroporto, PIB do pais de cada
aeroporto, distancia geografica entre os aeroportos e o tempo de viagem para cada par

de cidades. Os resultados revelam um modelo estatisticamente expressivo, com todas
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as varidveis significantes ao nivel de 1% de significancia e um bom ajuste dos dados,

apresentando coeficiente de determinagao (R?) igual a 0,761 em seu melhor modelo.

(ROCHA, 2010) pesquisou padroes na demanda por transporte aéreo regional utili-
zando uma abordagem econométrica classica a partir de dados referentes ao periodo de
1997 a 2001 do antigo érgao regulador do transporte aéreo brasileiro, o Departamento de
Aviacao Civil (DAC). Por meio de regressao linear, (ROCHA, 2010) identifica que apenas
os valores de PIB e Yield nao sao suficientes para proporcionar um bom ajuste dos dados.
Ao adicionar a influéncia da capacidade no transporte de passageiros, expressa em ASK,
o R? (medida estatistica de quao préximos os dados estao da linha de regressao ajustada)
apresenta significativa melhora, porém levanta-se também a discussao acerca da validade
da regressao, ja que ASK e RPK apresentam uma forte endogenia, ou seja, a disponibi-
lidade de assentos nao possui uma relacao univoca com o RPK, pois uma parte de sua

variacao é explicada pela prépria variacao do RPK.

Vale destacar que em seu estudo, (ROCHA, 2010) também incorporou os efeitos da
integracao da TAM regional pela TAM Linhas Aéreas em novembro de 2000 incluindo
uma variavel “dummy” na regressao representando os momentos pré e pds integracao. Os
resultados mostram que esse evento teve uma influéncia importante no RPK, muito pro-

vavelmente em funcao da diminuicdo de assentos disponiveis com o fim da TAM Regional.

A partir de seus resultados, (ROCHA, 2010) é capaz de indicar que havia uma demanda
reprimida para a aviacao regional, de modo que um aumento na disponibilidade de as-
sentos, por meio de investimentos em infraestrutura e aumento na frequéncia de voos, é

apontado como medida favoravel para estimular o mercado.

(CONDE, 2011) estudou a demanda por transporte aéreo para a cidade do Rio de
Janeiro em 2014, a partir de dados de 2003 a 2009 do BTD (Brazilian Tranportation
Database). Utilizando modelos de regressao multipla, (CONDE, 2011) incorporou os dados
relativos a0 movimento de aeronaves, movimento de passageiros nos aeroportos Santos-
Dumont e Galeao para os segmentos doméstico e internacional, yield médio doméstico,

PIB em reais, taxa de inflacao (IPCA) e a taxa de cambio real-délar.

Com a andlise dos dados, a autora demonstrou os efeitos da crise no setor aéreo
brasileiro ou "apagao aéreo”ocorrido entre 2006 e 2007, com uma redugao na movimentacao
de passageiros internacionais e um ligeiro aumento na movimentacao doméstica. Também
demonstrou os efeitos do code-share (compartilhamento de voos) entre a TAM e a Varig
entre os anos de 2003 e 2005; com o fim do compartilhamento entre as empresas, houve
aumento da concorréncia e, consequentemente, reducao do yield, ou seja, reducao dos

precos cobrados pelas companhias, o que levou a um aumento na demanda.

Em seus resultados, (CONDE, 2011) identifica uma tendéncia de crescimento acelerado

para o movimento doméstico de passageiros; 4,8%, 3,4% e 6,3% ao ano para os cendrios
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de manutencao, aumento e reducao do yield, respectivamente; enquanto a movimentacao
de passageiros internacionais se mostra bastante variavel para os dados utilizados e sem

tendéncia especifica.

(DINIZ, 2013) investigou a adequacao de um projeto de ampliagdo nominal do aero-
porto de Maraba usando dados da Infraero para movimentacao de passageiros entre 1990
e 2010. Analisando os dados de demanda, foi possivel identificar um crescimento abrupto
no inicio de 2007, marcado pelo inicio das operacoes da Gol em Maraba. Para explicar
a forte mudanca na demanda gerada por esse evento, (DINIZ, 2013) incorporou ao seu
modelo uma variavel categorica associada a entrada da Gol no mercado. Dessa forma,

o modelo baseado em regressao linear utilizado, levou em consideracao os dados de PIB,
Yield e o “efeito Gol”.

Em seus resultados, (DINTZ, 2013) previu crescimentos anuais na demanda entre 2011
e 2014 de 7,33%, 11,25% e 14,05% nos cendrios “pessimista”; “base” e “otimista” (base-
ados em premissas de evolugao do PIB e do yield) respectivamente. Com isso, em uma
estimativa realista de acordo com o autor, foi possivel identificar uma forte inadequa-
¢ao do projeto, evidenciando a necessidade de ampliagao ainda maior das capacidades do

aeroporto para atender a demanda.

(FALCAO, 2013) busca, a partir de um modelo econométrico de previsao de demanda,
analisar os impactos do aeroporto de Manaus (SBEG) no turismo da regiao norte do
Brasil. Para isso, utiliza dados de 2003 a 2010 com o objetivo de estimar a demanda para
o ano de 2014. Os dados utilizados incluem: movimentacao de passageiros no aeroporto
para os segmentos domésticos e internacional de acordo com a Infraero, o yield médio

doméstico, PIB em reais, a taxa de inflacdo (IPCA) e taxa de cambio real-délar.

Em seu trabalho, a autora também inclui os efeitos de eventos como o code-share
entre a Varig e a TAM entre os anos de 2003 a 2005 e a crise no setor aéreo brasileiro
ou “apagao aéreo’ocorrido entre 2006 e 2007 por meio de variaveis categoricas. Outro
evento incorporado na andlise foi a crise financeira mundial do subprime entre 2008 e
2009. Diferente de outras localidades, Manaus teve um ligeiro aumento de demanda tanto
doméstica, quanto internacional durante o “apagao aéreo”, porém, com o fim do code-share
entre a Varig e a TAM, também presenciou um consideravel aumento na demanda. J&a
durante o periodo da crise do subprime, diferente do esperado, foi possivel identificar um
ligeiro aumento na movimentacao de passageiros tanto internacionais quanto domésticos,

evidenciando o pouco impacto da crise no setor aéreo de Manaus.

Por fim, os resultados de (FALCAO, 2013) apontam para uma demanda de 3,8 milhdes
de passageiros para 2014, muito além da capacidade declarada na época do aeroporto de
2,5 milhoes, demonstrando assim, a necessidade de investimentos na infraestrutura a fim

de aumentar a capacidade de operacao e atender a demanda prevista.
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(LIMA, 2013) também utilizou regressao e o modelo econométrico com a intengao de
prever a demanda para o aeroporto Eurico de Aguiar Sales (SBVT) em Vitéria (Espirito
Santo), com base em dados de 2002 a 2011 da Infraero e ANAC. As varidveis conside-
radas foram: movimento de passageiros locais, yield médio doméstico nacional (pela nao

disponibilidade do yield especifico) e o PIB em reais, considerando as taxas de inflagao.

Ao analisar os dados, (LIMA, 2013) identificou a mesma correlacdo negativa, recor-
rente na literatura, entre yield e demanda por transporte aéreo. Ao longo do periodo
estudado, foi possivel identificar uma constante reducao no yield acompanhada de um
também constante aumento na demanda. Da mesma forma, também foi identificada a
correlagao positiva entre o PIB e a demanda, com o aumento do PIB acompanhado ao
aumento da demanda ao longo dos anos. Todavia, foi verificado um elevado aumento na
movimentagao de passageiros no inicio de 2011, tendo praticamente dobrado em relagao
aos anos anteriores. HEssa quebra de tendéncia nao pode ser explicada por nenhuma das
variaveis utilizadas pela autora, o que a levou a incluir uma variéavel categérica “dummy”

associada a essa mudanca abrupta em seu modelo.

Em seus resultados, (LIMA, 2013) compara diversos modelos de regressao e, de acordo
com seus critérios de significancia estatistica, identifica o modelo que leva em conta os
valores de PIB, yield e a “dummy” representando o aumento na demanda no inicio de

2011 como o modelo mais adequado para previsao no contexto analisado.

(PAMPLONA; OLIVEIRA, 2015) estudaram os impactos do crescimento da demanda
de passageiros em um aeroporto compartilhado entre pessoal civil e militar. Para isso,
tomou o Aeroporto Internacional de Salvador (SSA) como estudo de caso e usou dados da
Infraero, ANAC, Eletrobras (Empresa Brasileira de Energia Elétrica) e IPEA (Instituto
de Pesquisa Economica Aplicada) do periodo de 2002 a 2013. Os dados utilizados foram:
movimentagao doméstica de passageiros, consumo de eletricidade local, poder de compra

da populagao e o yield.

Neste estudo, os autores optaram por tomar o consumo de eletricidade como para-
metro de consumo, em substituicao ao comumente usado PIB, pela nao possibilidade de
desagregar o PIB por regiao. Também optaram por incorporar o poder de compra da
populacao ao modelo, utilizando para isso a quantidade de crédito para consumo dentro
do mercado de crédito. A andlise inicial dos dados, permitiu identificar uma correlagao
positiva entre o consumo de energia elétrica e a demanda e entre a disponibilidade de
crédito e a demanda, também se constatou uma correlacao negativa entre o yield e a

demanda.

Aplicando os dados no modelo de regressao proposto, (PAMPLONA; OLIVEIRA, 2015)
chegaram a uma previsao de aumento na demanda de, em média, 64730 e 354123 passagei-

ros anuais nos cenarios “pessimista” e “otimista”, respectivamente, no que diz respeito ao
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crescimento esperado para o consumo de energia. Utilizando simulacoes de cenario relaci-
onados a diferentes expectativas para as variaveis consideradas, (PAMPLONA; OLIVEIRA,
2015) concluiram que a demanda provavel para os préximos anos nao deveria interferir

de maneira significativa nas operagoes militares realizadas no aeroporto.

(BENDINELLI; OLIVEIRA, 2015) buscam analisar o sucesso do processo de privatizacao
do Aeroporto Internacional de Confins em Belo Horizonte (Minas Gerais) sob o ponto de
vista da demanda por transporte aéreo, uma vez que a lucratividade do empreendimento
depende fundamentalmente da demanda. Para isso, foi utilizado também um modelo de
regressao econométrico, com base nas seguintes variaveis explicativas: PIB, yield, preco do
barril de petréleo WTT em délares e taxa de cambio real-délar. Os dados compreendem
o periodo de 2000 a 2012. Os autores também incorporaram em sua analise variaveis
categdricas para explicar a variacao na demanda provocada por eventos como o code-
share entre Varig e TAM e o crescimento acelerado do niimero de passageiros embarcados

e desembarcados domésticos totais no inicio de 2011.

Para o acroporto analisado, foi encontrado uma relacgao de elasticidade em que, para
cada 1% de elevacao no preco das passagens aéreas, se reduz a demanda em 0,13%. Para
a elasticidade-renda da demanda foi encontrado uma relacao de 2,05% de aumento na
demanda por transporte aéreo para cada 1% de aumento na renda dos passageiros. Com
esses dados foi possivel concluir que o sucesso do empreendimento de privatizacao do

aeroporto esta altamente relacionado ao crescimento economico do pafs.

(OLMEDO, 2016) propde dois métodos para previsao de demanda aeroportudria ba-
seados em técnicas de reconstrucao e aprendizagem, e compara os resultados obtidos na
previsao de pontos (regressao) e na previsao de sinal (classifica¢ao). Os modelos utilizam
como dados a série historica de pousos diarios no aeroporto de Palma de Mallorca na

Espanha durante o periodo de janeiro de 2000 a dezembro de 2010.

A abordagem baseada em reconstrucao busca prever a evolucao da série temporal
de aterrisagens, considerando a série como uma projecao unidimensional gerada por um
sistema multivariado desconhecido; de forma que o objetivo do algoritmo é desdobrar a
projecao de volta para um estado de espagos multivariados com a mesma dinamica do
original. A autora utiliza para isso o KNN (K-nearest neighbors), algoritmo tradicional
de aprendizado de maquina para predigao local. Ja a abordagem de aprendizagem, utiliza
redes neurais artificiais, algoritmo também tradicional do aprendizado de maquina, mas

voltado para sistemas complexos devido ao alto poder de generalizagao de uma rede.

De acordo com os resultados, ambos os métodos obtiveram erro quadratico médio
normalizado menor do que 1, indicando melhores previsoes do que um preditor baseado
na média dos valores. A abordagem de reconstrucao demonstrou melhores resultados na

previsao de sinais, ja a abordagem de aprendizagem se saiu melhor na previsao de pontos,
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o que indica que a demanda é um sistema complexo dependente de muitos fatores; uma
vez que a abordagem de reconstrucao é mais adequada para sistemas de baixa dimensi-
onalidade, enquanto que a abordagem baseada em aprendizado é mais apropriada para

sistemas complexos, dificeis de serem reconstruidos.

(VARELLA, 2016) propoe um modelo econométrico com o objetivo de prever a de-
manda para o Aeroporto Internacional de Recife (SBRF), a fim de avaliar a necessidade
de expansao do aeroporto. Em seu modelo, (VARELLA, 2016) utiliza dados de 2002 a 2016
e inclui: a movimentacao doméstica de passageiros, o PIB, o yield, o code-share entre a
Varig e a TAM, a crise financeira de 2009 e o “apagao aéreo” ocorrido entre 2006 e 2007.
Diferentemente dos trabalhos anteriores, com foco em outras localidades, a analise inicial
dos dados nao permitiu encontrar evidéncias do impacto desses eventos no padrao de evo-
lugao de demanda do aeroporto de Recife, porém foi possivel identificar uma correlagao

positiva entre o PIB e a demanda e negativa entre o yield e a demanda, como o esperado.

Com base em diferentes cendarios para as variaveis explicativas PIB e yield, o autor
previu que de 2015 até 2020 haveria um aumento de demanda na ordem de 6,40% para o
cenario pessimista e 16,45% para o cendrio otimista no aeroporto de Recife, crescimento
modesto segundo o autor e que nao justificava uma possivel expansao do aeroporto. Ape-
sar das caracteristicas turisticas da cidade, os resultados encontrados apontaram para
uma elasticidade-preco da demanda baixa, para explicar esse resultado o autor levantou a
hipotese de a maior parte dos passageiros de Recife serem viajantes em familia, que plane-
jam com antecedéncia e priorizam a seguranca e garantia da viagem, nao se importando

muito com o preco a ser pago.

(PLAKANDARAS et al., 2019) apresentam um modelo de previsdo de demanda por
transporte aéreo, rodoviario e ferroviario para o mercado doméstico nos EUA. O modelo
¢ baseado em econometria e aprendizado de maquina. Os autores utilizam dados do
periodo de 2000 a 2015 e as seguintes variaveis: numero de passageiros domésticos em
voos regulares, nimero de milhas por passageiro ferroviario, nimero de milhas percorridas
por veiculo (obtidas junto ao departamento de transito), prego do querosene de aviagao,
preco do petréleo bruto (ferrovidria e rodoviaria), PIB e o CFNAT (Chicago Fed National
Activity Index). O CFNAI é um indice mensal criado para medir a atividade econémica

geral americana.

O método utilizado baseia-se em SVM (support vector machine), um algoritmo de
aprendizado de méaquina supervisionado que analisa os dados de entrada e reconhece
padroes, podendo ser usado para classificacao ou regressao. Os autores avaliaram o modelo
para diversas combinagoes de uso de varidveis e seus achados sugerem que o transporte
aéreo é fortemente impulsionado pelos custos do combustivel, o que diverge da literatura
existente. Por fim, ao comparar os resultados com outros modelos, os autores concluem

que o modelo baseado em aprendizado de maquina produz previsoes fora da amostra mais
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exatas do que os modelos econométricos cldssicos.

(FRAZAO; OLIVEIRA, 2020) analisa a influéncia da distribui¢ao de renda na demanda
por transporte aéreo, utilizando para isso o indice Gini, que mede a desigualdade de renda
entre a populacao. O trabalho tem foco em identificar os impactos na elasticidade-preco
da demanda da entrada de novos consumidores no mercado, identificados como a “nova

classe média” e frutos da melhor distribuicao de renda ocorrida no Brasil no final dos anos
2000.

Os autores consideraram diversos pares origem-destino para estimar a demanda agre-
gada, utilizando dados de 2000 a 2013 que incluem: movimentagao doméstica de passa-
geiros, populagao (média geométrica do par origem-destino), renda per capita (calculada
como a média geométrica do PIB no par origem-destino), yield, codeshare entre Varig e
TAM, “apagao aéreo”, crise financeira de 2009 e a presenga de startups low cost (conside-

radas as empresas Gol e Azul no inicio de suas operagoes).

Em seus resultados, foi identificada uma correlagao positiva da populacao, renda e
presenca de startups com a demanda, enquanto yield, codeshare Varig e TAM, “apagao
aéreo” e a crise financeira apresentaram correlacao negativa com a demanda, como espe-
rado. Quanto a distribuicao de renda, os resultados indicam uma correlagao positiva com
a elasticidade-preco da demanda, o que resultou em um efeito intensificador no aumento
de passageiros transportados com a reducao do yield. De acordo com os autores, o efeito
da distribuicao de renda na demanda abre espago para crescimento via maior desregulagao
do mercado, por atrair a participagao de low costs e induzir a queda de pregos e assim

viabilizar a entrada dos novos consumidores.

A tabela 2.1 resume a abordagem, o periodo dos dados coletados e as principais va-

riaveis usadas em cada estudo.
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TABELA 2.1 — Recorte da literatura sobre previsao de demanda por transporte aéreo

Autor e Ano Dados Abordagem Principais Variaveis
Brons et al (2001) 1956-1998 Meténalise Outros estudos (metdna-
lise)
Wei e Hansen (2006) 2000-2001 Econometria Yield, Frequéncia do ser-

vigo, Tamanho das aerona-
ves, Distancia das viagens,
Renda, Capacidade do ter-
minal aeroportudrio

Grosche et al (2007) 2004-2005 Modelo Gravitacional Populacao, Poder de com-
pra da populacdo, PIB,
Distancia das viagens,
Tempo das viagens

Rocha (2010) 1997-2001 Econometria PIB, Yield, ASK, Eventos

Condé (2011) 2003-2009 Econometria Yield, PIB, Taxa de cam-
bio (real-délar), Eventos

Diniz (2013) 1990-2010 Econometria Yield, PIB, Eventos

Falcao (2013) 2003-2010 Econometria Yield, PIB, Taxa de cam-
bio (real-délar), Eventos

Lima (2013) 2002-2011 Econometria Yield, PIB, Eventos
Pamplona e Oliveira (2015) 2002-2013 Econometria Yield, Consumo de ener-
gia, Disponibilidade de cré-
dito
Bendinelli e Oliveira (2015) 2000-2012 Econometria Yield, PIB, Prego do com-

bustivel, Taxa de cambio
(real-délar), Eventos

Olmedo (2016) 2000-2010 Aprendizado de Mdquina  Série Temporal
Varella (2016) 2002-2016 Econometria Yield, PIB, Eventos

Plakandaras et al (2019) 2000-2015  Aprendizado de Maquina PIB, Preco do combustivel,
Atividade economica geral

Frazao e Oliveira (2020) 2000-2013 Econometria, Yield, Populagdo, Renda,
Eventos

Pode-se destacar desse recorte da literatura que diferentes fatores tém influéncia sobre
a demanda aérea, como preco do bilhete, parametros macroeconomicos, sociais, politicos
e eventos (tanto internos quanto externos ao setor aéreo que de alguma forma o impac-

tam). Muitos desses fatores sao de dificil captagao, seja por indisponibilidade de dados ou
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dificuldade de aproximacao. Outra limitagao dos modelos causais é a previsao indireta,
ou seja, nesses modelos é preciso identificar como e quais fatores influenciam a demanda
e, a partir de uma previsao desses fatores (PIB, Yield, Taxa de Cambio etc), prever a
demanda futura. Além de elevar o grau de incerteza sobre a previsao final, esse método é
penalizado por possiveis multicolinearidades entre as variaveis explicativas, o que dificulta

o entendimento dos efeitos isolados de cada varidvel sobre a demanda.

Devido aos recentes avangos na arca de aprendizado de méquina ¢ processamento de
linguagem natural e seus notaveis resultados na literatura de diversas areas, pretende-
se com este trabalho apresentar uma nova abordagem para a previsao de demanda por
transporte aéreo, baseado em NLP e redes neurais artificiais para regressao utilizando

noticias relacionadas a transporte aéreo de jornais.



3 Metodologia

O método adotado neste estudo tem como objetivo prever a variacao de demanda
por transporte aéreo a partir de noticias de jornais relacionadas ao setor aéreo. Para
isso é adotada uma abordagem baseada em processamento de linguagem natural e redes
neurais profundas. A base de dados utilizada é composta por noticias do site G1 de 2006
a 2019. A preparacio e o pré-processamento de dados foi feito por meio de programagao
em linguagem Python e a rede neural foi criada utilizando o framework PyText. A base
de dados utilizada e todo as as rotinas implementadas estao disponiveis na pagina do
projeto no GitHub (FELIPELEO1995, 2021).

3.1 Referencial Metodol6gico

3.1.1 Aprendizado de maquina

A ideia de inteligéncia artificial foi popularizada por Alan Turing ainda na década
de 1950. Para ele, uma inteligéncia artificial seria a capacidade que uma maquina teria
de imitar o comportamento humano. Com o objetivo de "imitar”a inteligéncia humana,
diversos métodos computacionais surgiram e continuam surgindo até hoje baseados no
funcionamento do cérebro humano, dentre os mais populares estda o aprendizado de ma-

quina.

Nos seres humanos, aprendemos sobre o mundo desde o momento em que nascemos
e comegamos a observar e interagir com o ambiente ao nosso redor, como se tudo o que
os nossos sentidos captam se transformassem em dados para o nosso cérebro e, a partir
desses dados, comecédssemos a identificar padroes e nos tornassemos cada vez mais capazes
de realizar tarefas. Baseado nesse conceito, surge o aprendizado de maquina, que segundo
sua definicao mais usual, é a ciéncia de fazer com que computadores realizem tarefas sem

serem explicitamente programados.

O aprendizado de maquina pode ser dividido em 3 grandes grupos principais:

e Aprendizado supervisionado: Dados de entrada sao rotulados e o algoritmo aprende
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a rotular novos dados a partir de padroes encontrados nos dados de entrada;

e Aprendizado nao supervisionado: Dados de entrada nao sao rotulados e o algoritmo
aprende a rotular dados de acordo com as similaridades e diferencas identificadas

nos dados de entrada;

e Aprendizado por reforgo: Aquios dados de entrada nao sao estritamente necessérios
e a tarefa nao precisa ser previamente explicitada, o algoritmo deve aprender a
realizar a tarefa por meio de reforcos positivos e negativos a cada uma de suas

acoes.

Dentre as principais tarefas de aprendizado de maquina supervisionado, pode-se des-
tacar as tarefas de classificagao e regressao. As tarefas de classificagao tém o objetivo de
construir um classificador que determine a classe de novos dados nao rotulados, como,
por exemplo, um classificador que determina a raca de um cachorro a partir de suas ca-
racteristicas fisicas. Ja as tarefas de regressao tém como objetivo construir um previsor
de valores numéricos especificos, como, por exemplo, um previsor de demanda por um

produto especifico a partir de seu preco e suas caracteristicas.

No campo do aprendizado de maquina nao supervisionado, a principal tarefa é a de
clusterizacao, que tem como objetivo agrupar os dados disponiveis de acordo com suas
similaridades sem ter rotulos definidos; por exemplo, ao dividir uma grande base de clientes
de acordo com seus perfis de consumo, o algoritmo deve sozinho encontrar as relagoes de

proximidade e separar os dados em quantos grupos forem determinados.

Na aprendizagem por reforgo, a inteligéncia artificial assume o papel de agente que
interage com o ambiente, a cada interacao o algoritmo aprende qual padrao de agao deve
ter para realizar determinada tarefa. Nesse tipo de aprendizagem as tarefas sao as mais
diversas, desde de recomendacao de contetido em redes sociais até precificacao dinamica

de produtos em lojas online.

O processamento de linguagem natural, como um subcampo da inteligéncia artificial,
faz uso de todos os tipos de aprendizado de maquina e suas tarefas. Este trabalho, porém,

concentra-se na tarefa de regressao do aprendizado supervisionado.

3.1.2 Aprendizado profundo

O aprendizado profundo ou deep learning, como é mais conhecido, é uma subarea do
aprendizado de maquina, baseada em redes neurais artificiais profundas. Inspirado nas
redes neurais bioldgicas, as redes neurais artificiais tém seu funcionamento baseado em
neuronios, onde cada neurdnio se conecta e troca informacgoes com outro na tentativa

de identificar padroes dentre as muitas possibilidades de conexoes. As redes neurais sao
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dividias em camadas, as mais simples possuem uma camada de entrada, uma camada de
saida e, entre elas, camadas ocultas. Cada camada é composta por neurdnios, também
chamados de noés, as diferentes ligagoes entre os nés formam uma rede. A figura 3.1 mostra

uma representagao de uma rede neural com duas camadas ocultas.

imput layer hidden layer 1 hidden layer 2 output layer

FIGURA 3.1 — Representacao exemplo de uma rede neural com duas camadas ocultas.

Fonte: (OGNJANOVSKI, 2019)

As redes neurais tém o objetivo de encontrar a relacao que conecta os dados de entrada
com a saida esperada, para isso cada né de uma rede neural representa uma fungao
de ativacao, que pode ser interpretada como uma abstracao matemaéatica. A funcao de
ativagdo recebe o somatdério das entradas (inputs) multiplicadas por seus respectivos pesos
(Weights) e um viés (Bias) e gera uma saida (output) que por sua vez pode servir de
entrada para outro no. Os valores de peso e viés sao ajustados durante a etapa de

treinamento da rede. A figura 3.2 ilustra essa relagao.
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FIGURA 3.2 — Representacéo exemplo das relagées de um neurénio ou né de uma rede neural

Fonte: (PRATEEK, 2017)

Os valores de peso e viés sao ajustados durante a etapa de treinamento por meio de
tentativa e erro, até que a rede obtenha uma relacao que seja suficientemente boa para

relacionar os dados de entrada com a suas respectivas saidas esperadas.

Redes com apenas uma camada oculta sao conhecidas como Perceptron e redes com
multiplas camadas ocultas sdo conhecidas como Multilayer Perceptron (MLP) e sao consi-
deradas as redes profundas mais simples. Apesar do seu alto poder preditivo e capacidade
de realizar tarefas, as redes do tipo Perceptron ou Multilayer Perceptron apresentam li-
mitagoes, principalmente quando trabalham com dados de alta dimensionalidade, como
fotos e textos. Visando ultrapassar essas limitacoes, outras arquiteturas de redes profun-

das foram criadas.

3.1.2.1 Redes Neurais Convolucionais

Redes neurais convolucionais sao redes profundas baseadas no processo de convolu-
¢ao. O processo de convolugdo é uma operagdo matemdtica que representa como um
sistema linear opera sobre um vetor de entrada. Na pratica, os dados de entrada passam
por um filtro, também chamado de kernel, que reduz a dimensionalidade dos dados de
entrada. A figura 3.3 ilustra a aplicagao do filtro aos dados de entrada, reduzindo sua

dimensionalidade.
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FIGURA 3.3 — Conforme a matriz azul desliza para baixo uma nova matriz é preenchida com dimensao
menor que a inicial

Fonte: (CARNEIRO, 2020)

No exemplo acima, os dados de entrada estao representados na forma de matriz, sendo
cada palavra um vetor de niimeros reais. Neste caso o kernel é representado por uma
matriz de dimensao menor que a matriz de entrada e, por meio da multiplicacao de
matrizes, uma nova matriz é gerada com dimensao menor que a inicial. Durante as
etapas de treinamento de uma rede neural convolucional, os kernels sao constantemente

atualizados para melhor extrair as caracteristicas principais da matriz de entrada.

Ao final do processo de convolugao, também pode ser aplicado o Max pooling, que
consiste em extrair o maior valor e mais relevante da matriz de saida, no caso do uso em
textos tende a ser a palavra de maior destaque na sentenca de entrada. Apds essa etapa,

os dados estao prontos para serem trabalhados em uma rede do tipo MLP, por exemplo.

3.1.3 Processamento de linguagem natural

Linguas naturais sao aquelas que evoluem naturalmente por humanos devido ao uso
e repeticao, sem planejamento. Contrapondo as linguagens estruturadas, como a ma-
tematica ou a linguagem de programagao, a linguagem natural ¢ de mais dificil andlise
e processamento por um computador, tornando a tarefa de andlise e processamento de
linguagem natural praticamente inviavel para algoritmos tradicionais, mas uma area pro-

missora para o aprendizado de maquina.

O objetivo do processamento de linguagem natural é fazer com que a maquina seja
capaz de entender e trabalhar com a linguagem humana, extraindo informacoes valiosas

ao transformar dados nao estruturados em estruturados. De forma a transformar textos
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em linguagem natural em representacoes computacionais prontas para serem utilizadas,
uma série de etapas deve ser observada de modo a promover a eficicia do modelo. A

Figura 3.4 exemplifica etapas utilizadas no pré-processamento de documentos.

X - Conjunto de dados

i —

Documentos em Documentos
linguagem ~— representados
natural como vetores

N
Remogdo de . .
Stop Words / Radicalizagdo

\\
Case Folding \ Tokenizagdo \}

/

FIGURA 3.4 — Processo de pre-processamento de documentos em linguagem natural.

Fonte: (KATIUSKA et al., 2018)

O texto bruto, da maneira que é encontrado na base de dados, é tratado como Corpus
e passa pela primeira etapa; a preparacao. Nessa etapa os dados sao filtrados, de forma
a permanecer na base apenas os textos de interesse ao modelo, depois sao convertidos
em um formato especifico de acordo com cada modelo (CSV, TSV, entre outros tipos de

armazenamento de dados).

A etapa de pré-processamento de dados textuais requer o uso de ferramenta com-
putacional. Hoje, existem algumas ferramentas que suportam as principais tarefas de
pré-processamento, das quais pode-se destacar a biblioteca NLTK () para Python que é
especializada em manipulacao de dados textuais. Dentro da etapa de pré-processamento
existem algumas subetapas que merecem atengao especial, sao elas: (i) tokenizagao, (ii)

remogao de "stop words”, (iii) case-folding e (iv) radicalizacao e lematizagao.

e Case-folding: Consiste em converter todo o texto para uma mesma caixa de carac-
tere a fim de unificar pares como "Aviao’e "aviao’em uma mesma representacao pa-
drao. Idealmente busca-se unificar palavras distintas, mas de mesmo significado em
uma forma equivalente, como os pares "aviao”e "aeroplano”. Comumente se imple-
menta listas relacionando palavras equivalentes, porém os custos de implementagao

sao muito altos por depender de agentes humanos.

e Tokenizagao: Um token pode ser definido de forma abstrata como uma unidade
de texto cujo valor semantico ¢ util para um dado proposito e, logo, depende da
aplicagdo (KATIUSKA et al., 2018). A principio, para o computador, o texto de
entrada é uma grande sequéncia de caracteres. A tokenizagao tem o objetivo de
agrupar os caracteres em tokens ignorando certos caracteres de pontuagao. Na
pratica, os tokens podem ser palavras, caracteres, sinais de pontuacao ou sentencas,

a depender do tokenizador usado.
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e Remocao de stop words: De modo usual, stop words se referem a artigos, conjuncoes
e preposicoes em textos em portugués brasileiro. Essas palavras tém um baixo poder
discriminativo para as tarefas no geral, pois aparecem com muita frequéncia em

todos os textos.

e Radicalizagao e Lematizagao: A Lematizacao trata de extrair o "lema’de cada pa-
lavra de acordo com o seu significado no dicionario, ou seja, trata-se de uma anédlise
morfoldgica para extrair a palavra base, palavras como “aprendi”, “aprenderam”,
"aprenderao”’e "aprenderiam”sao transformadas em “aprender”. J4 a radicalizagao
busca extrair o radical das palavras, no caso “aprender’e todas as suas variagoes se

tornariam "aprend”.

Na etapa de representacao, diversas técnicas diferentes podem ser implementadas com
o objetivo de representar os textos computacionalmente. As técnicas mais simples repre-
sentam cada palavra do texto como um vetor estatico, de forma que a posicao associada
a palavra no vetor é preenchida com 1 e as demais posicoes com 0, esse tipo de repre-

sentacao é conhecida como one-hot encodding. A figura 3.5 exemplifica a aplicacdo dessa

metodologia.
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FIGURA 3.5 — Exemplo de um esquema de representagao one-hot para um vocabuléario de nove palavras.
Embeddings de palavras sao lidos como linhas dessa tabela e sao predominantemente compostos de zeros
para cada palavra.

Fonte: (SHANE, 2018)

Apesar de bastante praticas, as representacoes one-hot apresentam a desvantagem de
nao contemplar a relagao entre as palavras em sua representagao. Nesse tipo de repre-
sentacao todos os vetores sao ortogonais entre si, ou seja, o produto interno entre dois
vetores ou duas palavras quaisquer tera resultado igual a 0, mesmo que as palavras repre-
sentem entidades similares, como "aeroporto”e "aerédromo”, por exemplo. Devido a essa
limitagao, esse tipo de representacao perdeu espaco para as representacoes baseadas em

word embeddings.
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A representacao por meio de word embeddings tem o objetivo de incorporar em sua
representacao as analogias entre as palavras, suas relacoes semanticas, relacoes sintati-
cas e os demais significados do contexto. Nesse tipo de representacao, as palavras sao
representadas por vetores de niimeros reais com dimensao n, ou seja, podem ser interpre-
tadas como pontos em um espaco euclidiano de n dimensoes. A figura 3.6 representa um

exemplo de word embedding para n igual a 3.

sky 4

4 helicopter (0,2,4)

drone (0,3,3)

rocket (0,4,2)

wings
FIGURA 3.6 — Exemplo de palavras representadas por word embeddings de 3 dimensoes

Fonte: (DESAGULIER, 2018)

Diferentes frameworks podem ser utilizados para gerar word embeddings, porém o
BERT hoje se destaca como estado da arte no campo. BERT é o acronimo para Bi-
directional Encoder Representations from Transformers, que pode ser traduzido como
codificador biderecional de representacoes baseado em transformadores. De maneira sim-
plificada, BERT é uma rede neural profunda baseada na arquitetura Transformers capaz

de gerar word embeddings de forma bidirecional.

A arquitetura Transformers vem revolucionando a area de processamento de linguagem
natural desde seu lancamento em 2017. Ela foi criada especialmente para lidar com dados
de entrada sequenciais (como texto em linguagem natural) e se baseia no mecanismo
de auto atengao (Self-Attention) para computar as representagoes de sua entrada. Esse
mecanismo funciona pesando a influéncia de diferentes partes dos dados de entrada, ou

seja, dentro de uma mesma sentenca, a representacao de cada palavra vai ser influenciada
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pelas palavras anteriores e posteriores a ela. Essa influéncia é ponderada de acordo com as
palavras que sao identificadas como mais relevantes para aquela representacao em questao

de acordo com o treinamento da rede. A figura 3.7 exemplifica essa relagao.
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I

The_ The_
animal_ animal_
didn_ didn_

& i3
Cross._ Cross_

the_ the

street street
because_ because_
it it
was_ was_
too_ too_
tire tire

d d

FIGURA 3.7 — Neste exemplo o mecanismo de atencdo se concentra em "The animal’para codificar a
representacao da palavra ”it”

Fonte: (ALAMMAR, 2018)

Baseado em transformadores, o BERT é uma técnica de cédigo aberto criada pelo
Google para fazer o pré-treinamento de modelos de processamento de linguagem natural
baseada em redes profundas. Na pratica, ele gera representacoes de palavras que podem
ser usadas em outros projetos a partir da sua importacao, poupando assim necessidade
de processamento que muitas vezes sao sequer viaveis para computadores comuns. A
figura 3.8 exemplifica o uso de um embedding pré-treinado pelo BERT em uma tarefa de

classificagao.
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FIGURA 3.8 — Exemplo de uso de um modelo pré-treinado pelo BERT em uma tarefa de classificagao

15% Mot Spam

Fonte: (RIBEIRO, 2020)

Apos passar pelas etapas de pré-processamento e representacao, os dados estao prontos
para servirem de entrada para a rede neural que de fato ird realizar a tarefa; neste caso,
regressao. Diversas arquiteturas de redes podem ser usadas, a depender do tipo de tarefa
que se pretende realizar, da quantidade e dos tipos de dados de entrada. Para cada
arquitetura de rede existem hiperparametros a definir, como quantas camadas ocultas a

rede tera e quantos nés serao usados em cada camada.

Em um primeiro momento pode-se pensar que quanto mais camadas e mais nds em
cada camada, melhor serd o treino e consequentemente melhores serao os resultados da
rede. Entretanto, da mesma forma que um modelo muito simples pode sofrer com suba-
juste dos dados, um modelo muito complexo, ou seja, com muitas camadas e muitos nos,
pode sofrer com sobreajuste. O subajuste ocorre quando o modelo nao consegue capturar
a relagao entre os exemplos de entrada e os resultados esperados na saida, ja o sobreajuste
ocorre quando o modelo se ajusta de maneira excessiva aos dados de entrada e com isso
perde poder de generalizacao para prever valores fora da base de treino. A figura 3.9
exemplifica de manecira grafica as situacoes de sobreajuste, ajuste 6timo e subajuste dos

dados.
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FIGURA 3.9 — Exemplo gréfico de situagdes de sobreajuste, ajuste 6timo e subajuste dos dados

Fonte: (LUCIAN, 2020)
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Outros hiperparametros que podem ser citados sao o tamanho do passo para cada
iteragao e a proporcao dos dados que serao usados para treino, validacao e teste. O passo
de cada iteracao define a quantidade de exemplos de entrada que a rede ira analisar antes
de ajustar seus parametros e quantos ajustes serao feitos. Ja a proporgao entre treino,
teste e validacao estabelece a proporcao dos dados usados para determinar os parametros,
os hiperparametros e avaliar o desempenho do modelo, respectivamente. Em suma, a
definicao da arquitetura de rede usada e seus hiperparametros é essencial para garantir a
qualidade do modelo. A figura 3.10 ilustra a relacao entre a complexidade e a qualidade

de um modelo.

‘ < Underfitting

Overfitting 2

Error

Model "complexity”

FIGURA 3.10 — Exemplo grafico de relacdo entra qualidade e a complexidade do modelo. Deve-se ajustar
o modelo a fim de minimizar os erros no conjunto de teste e no conjunto de treino, ou seja, minimizar
tanto o erro sistematico quanto o aleatério

Fonte: (KUMAR, 2020)

Devido aos avancos na area de aprendizado de maquina e processamento de linguagem
natural e a popularizagao de seu uso em diversas aplicagoes, hoje ha diversas ferramentas
que podem ser usadas para a definicao dos hiperparametros, escolha da melhor arqui-
tetura e estruturacao do modelo, comumente disponibilizadas na forma de frameworks.
Frameworks sao conjuntos de bibliotecas ou classes implementadas em uma linguagem
de programacao especifica com funcoes direcionadas para dar suporte a determinado tipo
de tarefa. As principais vantagens em se utilizar frameworks em projetos sao: agilidade
no desenvolvimento, possibilidade de experimentagao rapida de diversas opgoes de mode-
los, seguranga (frameworks sao testados por diversos programadores antes de se tornarem

padrao na drea) e padronizagao do modelo (importante para a reprodutibilidade).

Desenvolvido pela equipe de inteligencia artificial do Facebook e langado no final de

2018, o PyText se destaca como uma das principais opcoes de framework para proces-
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samento de linguagem natural baseado em redes neuras profundas. O PyText é uma
estrutura de modelagem voltada para NLP construida em PyTorch, que por sua vez é
umas das principais bibliotecas de aprendizado de maquina e aprendizado profundo para
Python. Seus principais destaques sao seu baixo nivel de abstracao, facilidade de alteragao

de seus componentes e uso das técnicas mais recentes de aprendizado profundo e NLP.

3.2 Base de dados

3.2.1 Descricao dos dados

A base de dados utilizada ¢ composta por 657719 noticias do site G1 e abrange o
periodo de 2006 a 2018. Todas as noticias contém pelo menos uma das seguintes tags:
aviao, aéreo, viagem, viajar, turismo, economia, linhas aéreas e aeroporto. A tags foram
definidas de forma a filtrar apenas as noticias que, de alguma forma, tém relacao com o
transporte aéreo. A tag “economia” foi incluida devido a alta relagao entre a demanda por
transporte aéreo e o cenario economico nacional, como demonstrou a revisao da literatura.
A tag “linhas aéreas” foi incluida com o objetivo de filtrar as noticias relacionadas as
companhias aéreas, ja que nas noticias sao sempre mencionadas como “Gol Linhas Aéreas”,

“Azul Linhas Aéreas” etc.

O armazenamento da base foi feito por meio de tabelas. Cada uma contém as noticias
relacionadas a uma tag, com os dados divididos em 4 colunas: titulo da noticia, texto da
noticia, data de publicacao e link. A figura 3.11 exibe o cabegalho e as primeiras linhas

de uma das tabelas
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FIGURA 3.11 — Cabecalho e primeiras linhas da tabela contendo as noticias para a tag “turismo”

Fonte: (SARMENTO, 2021)

Os dados de variacao de demanda por transporte aéreo ano a ano foram obtidos

diretamente da ANAC. Para este estudo, foi considerada a demanda total de passageiros,

incluindo voos domésticos e internacionais dos anos correspondentes aos das noticias. A

tabela 3.1 expressa a demanda por transporte aéreo em nimero de passageiros pagos ao

longo dos anos estudados.
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TABELA 3.1 — Demanda por transporte aéro no Brasil em niimero de passageiros pagos

Ano Nacional Internacional Total Variacao
2005 38688977 10303017 48991994

2006 43090736 10668703 53759439 9,73%
2007 47168910 12093479 59262389  10,24%
2008 50085395 13169708 63255103 6,74%
2009 56930824 12533806 69464630 9,82%
2010 69968162 15359523 85327685  22,84%
2011 81903711 17855206 99758917  16,91%
2012 88472681 18903861 107376542 7,64%
2013 89961353 19751225 109712578  2,18%
2014 95826631 21280165 117106796  6,74%
2015 96093055 21544630 117637685  0,45%
2016 88595389 20920201 109515590  -6,90%
2017 90576791 21890014 112466805  2,69%
2018 93609231 24133026 117742257 4,69%
2019 95101479 24134511 119235990  1,27%

Fonte: (ANAC, 2021)

3.2.2 Obtencao dos dados

Os dados foram obtidos por meio de um Web Crawler construido especificamente para
a tarefa. Um Web Crawler, ou rastreador da web, é um programa ou script que navega
na internet de forma automatica e sistémica com o objetivo de extrair informacoes das
paginas que visita. O rastreador construido funciona, de forma resumida, acessando a
pagina inicial do site G1, pesquisando por uma das tags no campo de busca, ajustando os
filtros de busca do site para que todas as noticias dentro de um intervalo de datas sejam
exibidas e capturando os links de cada noticia. Esses links posteriormente sao acessados
um a um por um algoritmo especifico que extrai somente o texto da noticia de cada um dos
links e o armazena na base de dados. O processo se repete de forma iterativa percorrendo
todas as tags e todo o periodo de tempo de 2006 a 2018. O pseudocddigo 1 resume o
funcionamento dos algoritmos, enquanto aos apéndices A, B, C, D e E apresentam os

algoritmos usados em sua forma completa.
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Algoritmo 1 Extracao de noticias do site G1
Entrada: [ink, tags

Saida: noticias
1: Acessa a pagina do G1 pelo link fornecido

2: para cada tag em tags faga

@

Pesquisa por tag no campo de buscas do site e filtra pelas noticias mais relevantes
4:  para cada semana de 2006 a 2018 faga

5 Altera os filtros do site para mostrar as noticias da semana

6 para cada noticia da pagina facga

7 noticia <— ttulo, texto, data

8 noticias <— noticias + noticia

9 fim para

10:  fim para

11: fim para

3.2.3 Preparacgao e Pré-processamento

Asrotinas de preparacao e pré-processamento dos dados foram feitas usando linguagem
Python, apoiado principalmente nas bibliotecas: NLTK, pandas e NumPy. O primeiro
passo do tratamento dos dados foi remover todas as noticias da base que nao possuiam
texto (algumas noticias possuem somente titulo e video). A segunda etapa foi a de lim-
peza dos textos, de acordo com os procedimentos apresentados no referencial metodolé-
gico: case folding, tokenizacao, remocao das stop words e radicalizacao e lematizacao. O
pseudocodigo 2 resume o pré-processamento dos dados, enquanto o apéndice F apresenta

o codigo completo.

Algoritmo 2 Pré-processamento dos textos
Entrada: noticias
Saida: noticias_limpas
1: para cada noticia em noticias faga
2:  noticia_cairaBaira < caizaBaiza(noticia.texto)
para cada palavra em noticia_caixaBaixa faca
se palavra nao for uma stop word entao
palavra_stemizada_radicalizada < stem_radi(palavra)
texto_final < texto_final 4+ palavra_stemizada_radicalizada
fim se
fim para
texto_final < removeCaracteresEspeciais(texto_final)
10:  noticias_limpas < noticias_limpas + texto_final
11: fim para

A preparacao da base de dados seguiu com a uniao dos dados de variagao de demanda
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por transporte aéreo com as noticias em si. A juncdo se deu tomando a data como
referéncia, assim cada noticia passou a ter a variacao na demanda aérea do ano subsequente
a sua publicacao como rétulo associado. Em seguida, a coluna data foi excluida da base e
manteve-se apenas as colunas texto e variagao de demanda por transporte aéreo ou rotulo,
neste trabalho utilizadas como entrada e saida (“x” e “y”) do modelo. A figura 3.12 exibe

o cabecalho e as primeiras linhas da base de dados pré-processada.
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FIGURA 3.12 — Cabecalho e primeiras linhas da tabela final para a tag "economia”

Fonte: (SARMENTO, 2021)

A base de dados, apds a formatacao necessaria para a insercao no modelo de redes

neurais, foi aleatoriamente dividida em 3 conjuntos: teste, treino e validagao. A proporgao
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adotada para a divisao foi baseada no que é mais frequente na literatura para trabalhos
desse tipo e no Principio de Pareto, que afirma que 80% das consequéncias sao geradas
por 20% das causas (ARNOLD, 2014) . Neste caso, a base de dados foi dividida em 20%

para validacao e 80% para treino e teste, destes 60% para treino e 20% para testes.

Apoés esses procedimentos, a base de dados foi dividida em arquivos separados, prontos
para servirem de entrada para a rede neural modelada em PyText. O apéndice F apresenta

o codigo utilizado nessa ultima etapa de preparacao.

3.3 Aprendizado profundo

A implementacao da rede, o treinamento e a geracao dos modelos preditivos foram
feitos utilizando-se o framework PyText. PyText é uma estrutura de modelagem de
NLP baseada em aprendizado profundo construida em PyTorch, que, por sua vez é uma
biblioteca de aprendizado de maquina de cédigo aberto para Python. O PyText tem
o funcionamento baseado em moddulos, sendo cada um responsavel por uma etapa da
tarefa realizada pelo modelo preditivo. Essencialmente, cada mdodulo é uma classe Python
diferente e, quando juntas, sao capazes de ler os dados de entrada e gerar as saidas. A

figura 3.13 descreve a relagao entre os principais moédulos e o funcionamento do framework.
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FIGURA 3.13 — Visao geral da arquitetura Pytext

Fonte: (PYTEXT..., 2021)

Para cada mddulo, existem diferentes opcoes de classes a serem utilizadas e também
é possivel alterar e substituir componentes desses médulos, tudo de acordo com a tarefa
e o modelo que se busca implementar. Entretanto, a hierarquia entre eles é fixa, sendo o
modulo Task responsavel pela interface com o usudrio, entrada e saida do modelo, exportar
modelos e configuragoes gerais do treinamento. Enquanto o médulo Model, submodulo de
Task, é responsavel pelo processamento dos dados e treinamento da rede neural. A seguir

é explicado em detalhes o que representa cada um dos componentes presentes na figura
3.13.

e Raw Data: Dados de entrada em sua forma “bruta” ou ainda nao processados;

e Data Source: Neste médulo é feita a leitura dos arquivos de entrada, sendo usadas
classes diferentes para a leitura de arquivos em .csv e .tsv, por exemplo. Deve-se

especificar os caminhos para os arquivos de teste, treino e validagao;
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e Batcher: Neste modulo, os dados de treino sao separados em lotes e repassados para
a rede neural. Sendo um dos hiperparametros, deve-se especificar o nimero de lotes

a ser usado no modelo;

e Model Input e Tensorizer: Aqui o texto de entrada é lido como uma string e
transformado em um tensor por uma familia de médulos tensorizadores. Cada ten-
sorizador tem um vocabulario préoprio que é construido durante um escaneamento
inicial dos dados. De acordo com seus vocabularios, cada tensorizador transforma
uma linha do texto de entrada em um tensor saida, que basicamente serd um vetor
com os indices de cada palavra daquela linha do texto mapeadas de acordo com o

dicionario;

e Embedding: Este mdédulo é responséavel por transformar os tensores criados em Mo-
del Input em embeddings, podendo ser utilizados também embeddings pré-treinados

para isso, como o caso deste trabalho;

e Encoder e Decoder: Neste modulo, encontra-se a rede neural em si que serd respon-
savel por identificar padroes nos dados de entrada. Os embeddings sao recebidos
pelo encoder (codificador), e a tarefa de codificacdo é feita pelas primeiras camadas
da rede, podendo ser do tipo convolucional (CNN) ou do tipo Long Short Term
Memory (LSTM). O decoder conta com uma rede do tipo MLP para decodificar os

dados de saida;

e Output Layer: Aqui, a saida compreensivel para o usudrio do modelo é definida,
para cada dado de entrada é identificado o rétulo mais provavel de acordo com o
recebido pelo decoder e com os rétulos definidos em Model Input. Neste modulo
também é definida a fun¢ao perda (loss) necessaria para o médulo Trainer ajustar

o treinamento do modelo;

e Trainer: Neste médulo, encontra-se as configuracoes gerais de treinamento do mo-
delo, como nimero de epochs de treinamento e semente aleatoria e também a funcao

que ajusta os pesos utilizados na rede neural a cada etapa do treinamento;

e Metric Reporter: Este modulo é responsavel por exibir as diferentes métricas que
variam de acordo com o modelo implementado, como accuracy, recall, precision,
root mean squared error e loss. Aqui o usuario pode escolher quais métricas deseja

exibir;

e Exporter: Neste moédulo, o modelo final é criado, possibilitando que o mesmo seja
usado de forma independente sem a necessidade de novos treinamentos. No caso do

PyText o modelo ¢ exportado em formato Caffe2;
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e Caffe2: Desenvolvido na University of California, Berkeley, Caffe2 é um framework
de cédigo aberto pensado para criar modelos de aprendizado profundo, seu funcio-

namento é baseado na criagao de grafos estaticos;

e Predictions: Este componente da arquitetura PyText representa as predicoes gera-

das pelo modelo a partir da saida da rede neural no componente Output Layer;

e Metrics: Este componente representa as métricas do modelo obtidas com o treina-

mento.

Utilizou-se modelos pré-treinados BERT em portugués brasileiro disponibilizado pela
NeuralMind, startup que atua na area de analise de texto e imagens usando inteligéncia
artificial. O algoritmo da empresa foi treinado usando o BrWaC (Brazilian Web as Cor-
pus). Esse corpus, por sua vez, foi criado a partir de uma metodologia equipardvel aos
grandes corpus referéncias internacionais; mais de 60 milhoes de paginas foram rastreadas
e, dessas, 3,5 milhoes foram selecionadas, totalizando 120 mil sites diferentes e 2,7 bilhoes
de tokens (WAGNER et al., 2018). O modelo pré-treinado foi obtido a partir da pagina do
projeto no GitHub da empresa (NEURALMIND, 2021)



4 Resultados

4.1 Configuracao e Calibragem do Modelo

Definido o método, foram feitos diversos testes a fim de se identificar a melhor con-
figuragao para a rede neural e os parametros mais adequados para o modelo. Os testes
foram feitos utilizando a base de treino e a base de testes, reservando assim a base de

validagao para a avaliagao do modelo final, a fim de se evitar viés nos resultados.

4.1.1 Divisao da Base de Dados

A base de dados foi dividida em 3 grupos a fim de facilitar a analise dos resultados e
direcionar a discussao sobre os novos insights sobre a teoria que este método pode trazer.
Os grupos foram definidos com base no grau de generalidade do contetido das noticias, ou
seja, as noticias foram divididas em especificas do setor de transporte aéreo e de operagao
em aeroportos, noticias gerais sobre o setor aéreo e turismo e noticias sobre o cendrio
politico e economico do Brasil. Neste trabalho, os 3 grupos serao tratados como: aéreo,
turismo e economia, respectivamente. As tags foram divididas entre os grupos da seguinte

forma:
e Aéreo: aéreo, acroporto, aviao e linhas aéreas;

e Turismo: viagem, viajar e turismo;

e Economia: economia.

4.1.2 Titulo x Texto

Os primeiros testes foram feitos com o intuito de avaliar a qualidade da previsao quando
comparado o uso de todo o texto da noticia com o uso de somente o titulo como entrada
para a rede neural. Com essa verificacao, buscou-se identificar se usar somente o resumo

da noticia (aqui tido como o titulo) seria mais eficiente ou traria melhores resultados do
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que usar o texto inteiro, que pode conter informacoes nao tao relevantes para o objeto
da previsao. Para isso, a rede foi treinada com as duas opgoes para cada grupo de tags.
As imagens 4.1, 4.2 e 4.3 exibem os resultados de loss (no caso a soma dos quadrados
residuais) para a base de treino e as imagens 4.4, 4.5 e 4.6 exibem os resultados para a
base de teste. Em todos os graficos é exibido no eixo "x”o nimero de epochs, que pode
ser interpretado como o ntmero de vezes que o algoritmo 1é a base de dados, e no eixo

"v"0 loss correspondente, que representa o erro total cometido pelo algoritmo.

loss
tag: train/loss
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FIGURA 4.1 — Evolugao do loss ao longo dos epochs para a base de treino do grupo aéreo. Em laranja
os valores correspondentes ao uso sé do titulo e em rosa os valores correspondentes ao uso do texto todo.

Fonte: Autor

loss
tag: train/loss
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FIGURA 4.2 — Evolucéo do loss ao longo dos epochs para a base de treino do grupo turismo. Em cinza
os valores correspondentes ao uso s6 do titulo e em azul os valores correspondentes ao uso do texto todo.

Fonte: Autor
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loss
tag: train/loss
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FIGURA 4.3 — Evolugao do loss ao longo dos epochs para a base de treino do grupo economia. Em verde
os valores correspondentes ao uso sé do titulo e em laranja os valores correspondentes ao uso do texto
todo.

Fonte: Autor

loss
tag: eval/loss

42

38

3 |

30 | _—»
26 e

22

2 4 % ‘R 10 1F 34 16 1B 20

FIGURA 4.4 — Evolugao do loss ao longo dos epochs para a base de testes do grupo aéreo. Em laranja
os valores correspondentes ao uso s6 do titulo e em rosa os valores correspondentes ao uso do texto todo.

Fonte: Autor
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loss
tag: eval/loss
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FIGURA 4.5 — Evolucéo do loss ao longo dos epochs para a base de testes do grupo turismo. Em cinza
os valores correspondentes ao uso s6 do titulo e em azul os valores correspondentes ao uso do texto todo.

Fonte: Autor

loss
tag: eval/loss
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FIGURA 4.6 — Evolugao do loss ao longo dos epochs para a base de testes do grupo economia. Em verde
os valores correspondentes ao uso so6 do titulo e em laranja os valores correspondentes ao uso do texto
todo.

Fonte: Autor

Como pode ser observado nos graficos acima, em praticamente todos os epochs de
todos os treinamentos para os 3 grupos da base de dados, o valor de loss quando usado
todo o texto da noticia foi inferior ao loss de quando usado somente o titulo, evidenciando

assim a melhora na qualidade do algoritmo com o uso de todo o texto.

As figuras 4.7, 4.8 e 4.9 exibem os resultados da correlagao de Pearson para a base
de treino e as imagens 4.10, 4.11 e 4.12 exibem os resultados para a base de teste. No

eixo "x"dos graficos temos o numero de epochs e no eixo "y”o coeficiente de correlacao de
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Pearson correspondente.

pearson_correlation
tag: train/pearson_comelation
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FIGURA 4.7 — Evolugao do coeficiente de correlacdo de Pearson ao longo dos epochs para a base de
treino do grupo aéreo. Em laranja os valores correspondentes ao uso sé6 do titulo e em rosa os valores
correspondentes ao uso do texto todo.

Fonte: Autor

pearson_correlation
tag: train/pearson_comelation

|
| —e

0.6 |

1

0.4 |

W\

0.2

2 4 & & 10 12 14 16 18 20

FIGURA 4.8 — Evolucao do coeficiente de correlacdo de Pearson ao longo dos epochs para a base de
treino do grupo turismo. Em cinza os valores correspondentes ao uso s6 do titulo e em azul os valores
correspondentes ao uso do texto todo.

Fonte: Autor
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pearson_correlation
tag: train/pearson_correlation
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FIGURA 4.9 — Evolugao do coeficiente de correlacdo de Pearson ao longo dos epochs para a base de
treino do grupo economia. Em verde os valores correspondentes ao uso sé do titulo e em laranja os
valores correspondentes ao uso do texto todo.

Fonte: Autor

pearson_correlation
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FIGURA 4.10 — Evolucao do coeficiente de correlacao de Pearson ao longo dos epochs para a base de
testes do grupo aéreo. FEm laranja os valores correspondentes ao uso sé do titulo e em rosa os valores
correspondentes ao uso do texto todo.

Fonte: Autor
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pearson_correlation
tag: eval/pearson_correlation
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FIGURA 4.11 — Evolugéo do coeficiente de correlagdo de Pearson ao longo dos epochs para a base de
testes do grupo turismo. Em cinza os valores correspondentes ao uso s6 do titulo e em azul os valores
correspondentes ao uso do texto todo.

Fonte: Autor
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FIGURA 4.12 — Evolucéo do coeficiente de correlacdo de Pearson ao longo dos epochs para a base de
testes do grupo economia. Em verde os valores correspondentes ao uso sé do titulo e em laranja os valores
correspondentes ao uso do texto todo.

Fonte: Autor

Como pode ser observado acima, os valores dos coeficientes de correlagao de Pearson
confirmam o melhor desempenho do modelo que usa todo o texto como entrada do que
o modelo que usa somente o titulo da noticia. Os valores indicam uma maior correlagao
entre o texto e o objeto alvo da previsao, ou seja, a variacao da demanda por transporte
aéreo. Assim, definiu-se para a continuidade do trabalho usar todo o texto da noticia, em

detrimento de somente o titulo.
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4.1.3 Numero de Epochs

Epochs ou épocas de treinamento em uma rede neural, descreve o niimero de vezes que
o algoritmo lerd todo o conjunto de dados durante o treinamento. Testes com o objetivo de
se identificar o melhor niimero de epochs sao necessarios para ajustar o modelo, pois para
diferentes tarefas, um mesmo nimero de epochs pode ser alto o suficiente para o algoritmo
se ajustar demais aos dados de treinamento e perder generalizagao para dados gerais, como
também pode ser insuficiente para o algoritmo identificar os padroes necesséarios para uma
boa previsao. A figura 4.13 exibe resultados de loss para um treinamento com 20 epochs
para os 3 grupos da base de dados de treino, enquanto a figura 4.13 exibe os mesmo

resultados, mas para a base de testes.

loss
tag: train/loss
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FIGURA 4.13 — Evolugao do loss ao longo dos epochs para a base de treino para os 3 grupos da base de
dados. Em laranja economia, em azul turismo e em rosa aéreo.

Fonte: Autor
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loss
tag: eval/loss
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FIGURA 4.14 — Evolucéo do loss ao longo dos epochs para a base de testes para os 3 grupos da base de
dados. Em laranja economia, em azul turismo e em rosa aéreo.

Fonte: Autor

Como esperado, para a base de treino, o valor de loss apenas decresce com o aumento
do nimero de epochs. Isso ocorre por que, quanto mais vezes o algoritmo lé a base de
dados, menor é o erro cometido por ele naquela base. J& a base de testes apresenta
uma variacao de loss menos previsivel. Isso ocorre devido aos fenomenos de underfitting
e overfitting mencionados no referencial metodologico. Analisando o grafico é possivel
identificar que cada grupo apresenta um valor 6timo de nimero de epochs, porém nao
é interessante usar exatamente esses numeros, pois a base que serd usada para avaliar
o modelo serd a de validagao, ainda nao “vista” pelo algoritmo. Dado isso optou-se por
identificar o valor com melhor desempenho médio nos 3 grupos; neste caso, nimero de
epochs igual a 4 com loss médio igual a 24,39, porém ainda é necessario identificar a
evolucao da correlacao entre as variaveis antes de se definir o nimero. As figuras 4.15
e 4.16 apresentam os valores do coeficiente de correlacao de Pearson para as basese de

treino e teste, respectivamente.
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pearson_correlation
tag: train/pearson_correlation
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FIGURA 4.15 — Evolucao do coeficiente de correlagao de Pearson ao longo dos epochs para a base de
treino para os 3 grupos da base de dados. Em laranja economia, em azul turismo e em rosa aéreo.

Fonte: Autor
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FIGURA 4.16 — Evolucéo do coeficiente de correlacdo de Pearson ao longo dos epochs para a base de
testes para os 3 grupos da base de dados. Em laranja economia, em azul turismo e em rosa aéreo.

Fonte: Autor

Como ¢é possivel observar nos graficos, ¢ identificado uma correlagao cada vez maior
entre as varidaveis explicativas e a varidvel explicada a medida que o numero de epochs
aumenta na base de treino, pelo mesmo motivo que o loss também sé diminui na mesma
base. Ja para a base de testes é identificado uma certa estabilidade a partir de 9 epochs,
nao havendo ganho significativo na correlacao identificada entre as varidveis. Dado isso,
para a definicao do niimero de epochs para o modelo final, decidiu-se identificar o menor
valor médio de loss dentre todas as opcoes a partir de 9 epochs, chegando-se assim ao

numero de 19 epochs, com um loss médio de 24,83, bem préximo do valor 6timo de 24,39
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identificado com 4 epochs.

4.2 Avaliacao do Modelo

Definidos os parametros mais adequados para a realizacao da tarefa, tem-se o modelo
final estabelecido. Para a avaliacao do modelo utilizou-se a base de validacao, separada
no inicio dos treinamentos e ainda nao “vista” pelo algoritmo. As figuras 4.17 e 4.18
apresentam os resultados de loss do modelo para os grupos “economia”, “turismo” e “aéreo”

para a etapa de treino e de validacao final, respectivamente.

loss
tag: train/loss
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FIGURA 4.17 — Evolugao do loss ao longo dos epochs para a etapa de treino do modelo final. Em azul
os valores para o grupo “economia’, em cinza “turismo’e em verde "aéreo”

Fonte: Autor
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loss
tag: eval/loss
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FIGURA 4.18 — Evolucéo do loss ao longo dos epochs para a base de validac¢do utilizando o modelo final.
Em azul os valores para o grupo “economia’, em cinza "turismo’e em verde "aéreo”

Fonte: Autor

Percebe-se, a partir da figura 4.17, que durante a etapa de treino, as bases “turismo” e
“aéreo” tiveram performance muito semelhantes e ambas apresentaram melhores resultados
que a base “economia”. Ja para a base de validacao, nota-se que a base “turismo” teve
resultado superior as outras duas. A tabela 4.1 resume, para os 3 grupos da base de dados,
a principal métrica de desempenho do modelo, o erro quadratico médio, aqui medido em
pontos percentuais. A escolha de pontos percentuais como unidade de medida foi tomada
para facilitar a compreensao dos resultados, ja que o objeto de previsao, variacao de

demanda por transporte aéreo ano a ano, ¢ dado em porcentagem.

TABELA 4.1 — Erro quadratico médio para os 3 grupos da base de dados utilizando o modelo final

Erro quadrético médio (pp?) Raiz do erro quadratico médio (pp)

Economia 28,83 5,37
Turismo 21,92 4,68
Aéreo 25,08 5,01

Fonte: Autor

4.3 Discurssao

Para avaliar a qualidade do modelo, pode-se comparéd-lo a um previsor baseado em
série historica, ou seja, um modelo que prevé os valores futuros de demanda por transporte
aéreo baseando-se na demanda passada. Neste caso, um modelo de previsao baseado em

séries historicas, para o mesmo intervalo de tempo do modelo criado, teria um erro médio
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de 5,81 pontos percentuais. Nota-se a partir da tabela 4.1 que todos os 3 grupos da base
de dados performaram melhor que o modelo baseado na média dos valores historicos, o
que indica uma correlacao significativamente positiva entre as variaveis explicativas, no
caso as noticias relacionadas a transporte aéreo, com a variavel explicada, demanda por
transporte aéreo. De acordo com os resultados obtidos na fase de testes, essa correlagao
positiva ja era esperada, porém, um desempenho melhor que a média dos valores anteriores

confirma o potencial de previsao que as noticias possuem.

Ao separar a base de dados nos 3 grupos escolhidos, buscava-se identificar qual esfera
de influéncia tem mais impacto sobre a demanda por transporte aéreo no Brasil. A
primeira esfera, “aéreo”, que contém noticias especificas da operacao em aeroportos e
companhias aéreas teve um desempenho mediano, enquanto que a esfera mais geral sobre
o setor aéreo, turismo e viagens, “turismo”, teve o melhor desempenho dentre as 3. Por
fim, o grupo “economia”, contendo noticias do cenéario econéomico geral brasileiro, teve
o pior desempenho. O desempenho mediano do grupo “aéreo” pode ser explicado pela
mistura de noticias sobre a operagao em aeroportos, como atrasos e cancelamentos que
nao tém um impacto significativo na demanda aérea futura, com noticias relacionadas
as companhias aéreas, criacao de novos aeroportos e novas rotas que, por sua vez, tém
um impacto bastante significativo. O baixo desempenho do grupo “economia’pode ser
explicado pela alta generalidade das noticias; por mais que o cenario econéomico nacional
tenha alto impacto na demanda por transporte aéreo, quando se pega noticias gerais
com a tag “economia” muitas noticias sem relacao com transporte aéreo sao incluidas, o
que acaba comprometendo o foco do algoritmo. Por fim, o melhor desempenho do grupo
“turismo”pode indicar que essa seja a esfera com informagoes mais relevantes para o objeto
de previsao, ou seja, pode indicar que identificando tendéncias de turismo e viagens pode-
se prever com precisao a demanda por transporte aéreo brasileiro, indicando assim um

caminho a ser seguido em pesquisas futuras.



5 Conclusao e Pesquisas Futuras

5.1 Conclusao e Pesquisas Futuras

Este trabalho apresentou um novo método para prever a demanda por transporte aé-
reo, baseado em redes profundas e processamento de linguagem natural. Para tal, as
variaveis utilizadas foram as noticias de jornal relacionadas a transporte aéreo no Brasil.
Conforme a estrutura proposta na secao 1.5, este estudo descreve os principais trabalhos
da literatura que tratam de previsao de demanda por transporte aéreo utilizando diversos
mdétodos, cumprindo assim com um dos objetivos especificos de revisar métodos tradici-
onais da literatura. O trabalho segue com a formagao da base de dados utilizando Web
scraping, criando assim uma base com 657719 noticias de jornais relacionadas a transporte
aéreo, cumprindo assim com o segundo objetivo de criar e disponibilizar na literatura uma
base de dados robusta para a literatura e futuros trabalhos. Em sequéncia, o modelo de
aprendizado de maquina foi criado com as técnicas mais avangadas disponiveis em pro-
cessamento de linguagem natural. Todos os cédigos estao comentados e encontram-se
no apendice deste trabalho e o projeto esta aberto e disponivel na plataforma GitHub,
cumprindo-se assim com o terceiro objetivo de disponibilizar um modelo replicavel e es-

calavel para a literatura.

Em resumo, pelos resultados apresentados na secao 4.2, pode-se afirmar que o pre-
sente trabalho cumpriu com o objetivo principal de criar uma ferramenta capaz de prever
demanda por transporte aéreo com exatidao, a partir de noticias de jornal relacionadas
a transporte aéreo. Entretanto, ao finalizar este estudo, identificam-se oportunidades de

melhoria para trabalhos futuros que tratem do mesmo tema.

O primeiro ponto a ser estressado no estudo em busca de se obter diferentes resultados
é a escolha de palavras-chave (tags) para a criacdo da base de dados. Neste estudo,
a escolha das palavras foi feita objetivando-se extrair as melhoras noticias relacionadas
a transporte aéreo, mas de forma subjetiva. O mesmo estudo pode ser realizado com
palavras-chave diferentes chegando a diferentes resultados. O ideal seria determinar um

método objetivo para a escolha das tags.

Neste trabalho todas as noticias em formato de video, sem texto, foram excluidas



CAPITULO 5. CONCLUSAO E PESQUISAS FUTURAS 69

da base de dados. Em pesquisas futuras essas noticias podem ser incluidas por meio de

transcricao do audio dos videos.

Este trabalho concentrou-se no estudo da demanda agregada de todo o Brasil, todas
as companhias aéreas e aeroportos. Em trabalhos futuros pode-se segmentar os diversos
tipos de demanda a fim de prevé-las individualmente, possivelmente com resultados mais
precisos do que prevendo a demanda geral de uma s6 vez. Também é possivel segmentar
por tipo de passagem, executiva ou econdmica, uma vez que, de acordo com o referencial
tedrico, é possivel que as noticias do grupo “turismo” tenham mais impacto na demanda

por passagens da classe economica do que da classe executiva.

Por fim, futuros trabalhos podem associar os dados usados neste estudo com outros da-
dos relevantes para a demanda por transporte aéreo, como tamanho populacional proximo
ao aeroporto estudado, ou na origem e destino da rota estudada, e até mesmo varidveis

macroeconomicas classicas como Yield e PIB.
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Apéndice A - Extracao dos links

extrai_links

from bs4 import BeautifulSoup

from selenium import webdriver

# from selenium.webdriver. firefox.options import Options
from selenium.webdriver.chrome.options import Options
from time import sleep

import pandas as pd

from datetime import datetime

from datetime import date

from selenium.webdriver.common. keys import Keys

# Rola a p gina para baixo 4 vezes para mostrar mais not cias
def rolar_pag_baixo():
for ¢ in range(0, 4):
sleep (timer)
navegador. execute_script ("window.scrollTo (0, document.body.
scrollHeight) ;")

# Clica em ”Aplicar”
def clicar_aplicar ():
botao_aplicar = navegador.find_element_by_css_selector (
"div > div > div > div > div > div > div > div > div > button’)
botao_aplicar. click ()
sleep (timer)

7|1# Clica no bot o de ”Ver Mais” at o limite para mostrar todas as

not cias
def clilcar_vermais ():
pagina = BeautifulSoup (navegador.page_source, ’html.parser’)
cards = pagina.findAll(’'div’, attrs={’class’: ’widget—info__text
container’}) # Pega todos os cards da p gina atual
while (len(cards) < 600): # 600 o limite de not cias por p gina
try:
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)

botao_ver_mais = navegador.find_element_by_css_selector (
section > div > div > div > a’)
except:
break
botao_ver_mais. click ()
sleep (timer)
pagina = BeautifulSoup (navegador.page_source, ’html.parser’)
cards = pagina.findAll(’div’, attrs={’class’: ’widget—info__text—

container’})

# Extrai as informa es das not cias da tela e armazena em csv
def extrai_infos():
pagina = BeautifulSoup (navegador.page_source, ’html.parser’)

)

cards = pagina. findAll(div’,
attrs={"class’: ’'widget—info__text—container’})
# Pega todos os cards da p gina atual

for card in cards:

try:
titulo = card.find (’div’, attrs={"class’: ’'widget—info__title
product—color ’}). text
except:
titulo = 77
data = card.find (’div’, attrs={"class’: ’'widget—info__meta’})
if data.text.split()[0] = "h ':
data = date.today ()
else:

data = datetime.strptime (data.text.split ()[0], '%d/%n/%Y").date
0
link = "https:’ 4+ card.find(’a’)[ href’]
lista_noticias .append ([data, titulo, link])

# Seleciona o primeiro dia do m s
def clicar_dial ():
calendario = navegador.find_elements_by_tag_name(’thody’)[1] #
Identifica o calend rio
primeira_semana = calendario.find_elements_by_tag_name(’tr’)[0] #
Identifica a primeira semana
dias = primeira_semana.find_elements_by_tag_name (
"td’) # Identifica a lista com todos os dias da primeira semana do
m s
for dia in dias: # Identifica o primeiro dia do m s
if (dia.text = ’17):
sleep (1)
dia. click ()
sleep (timer)




81

83

91

93

99

101

103

105

107

109

111

113

117

APENDICE A. EXTRACAO DOS LINKS

76

# Seleciona o dia 8

def clicar_dia8():

calendario = navegador.find_elements_by_tag_name( thody’)[1]
segunda_semana = calendario.find_elements_by_tag_name(’tr’)[1]
dias = segunda_semana. find_elements_by_tag_name('td’)
for dia in dias:
it (dia.text = ’87):
sleep (1)

dia. click ()
sleep (timer)

# Seleciona o dia 15
def clicar_dialb ():

calendario = navegador.find_elements_by_tag_name( thody’)[1]
terceira_semana = calendario.find_elements_by_tag_name(’tr’) [2]
dias = terceira_semana.find_elements_by_tag_name('td’)
for dia in dias:
if (dia.text = ’157):
sleep (1)

dia. click ()
sleep (timer)

# Seleciona o dia 15
def clicar_dia22():
calendario = navegador.find_elements_by_tag_name(’tbody’) [1]
quarta_semana = calendario.find_elements_by_tag_name(’tr’)[3]
dias = quarta_semana.find_elements_by_tag_name ('td ")
for dia in dias:
if (dia.text = ’227):
sleep (1)
dia. click ()

sleep (timer)

# Seleciona o ltimo dia do m s
def clicar_ultimo_dia():
calendario = navegador.find_elements_by_tag_name(’tbody’) [1]
ultima_semana = calendario.find_elements_by_tag_name(’tr’)[—1]
dias = ultima_semana.find_elements_by_tag_name ('td ")
for dia in dias:
it (dia.text != 77):
ultimo_dia = dia
ultimo_dia. click ()
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sleep (timer)

# Pesquisa as palavras chave no campo de busca de not cias
def pesquisa(palavra):
navegador.execute_script ("window. scrollTo (0, —document.body .
scrollHeight);”)
try:
campo = navegador.find_element_by_tag_name (' fieldset ”)
input_place = campo.find_element_by_tag_name(’input’)
except:
input_place = navegador.find_element_by_tag_name( ' input’)
caracteres_pesquisa = len(input_place.get_attribute(’value’))
input_place.send_keys(caracteres_pesquisa * Keys.BACKSPACE)
input_place.send_keys(palavra)
input_place.submit ()

sleep (timer)

# Tags que ser o pesquisadas
)

lista_de_palavras = [’economia’, ’avi o’, ’a reo’, ’'viagem ', ’viajar’,

turismo’, ’linhas a reas’, ‘aeroporto’]

# Intervalo de tempo para garantir que os elementos foram carregados na
p gina antes de tentar acessar

timer = 2

# Inibe o Selenium de abrir o navegador real para mostrar o que ¢t
acontecendo

options = Options ()

options.add_argument ( '—headless ")

options.add_argument (( ’window—size =1920,1080"))

# Navegador do Selenium pra acessar a p gina inicial
navegador = webdriver.Chrome(options=options)
navegador.get ("https://gl.globo.com/ ")

# Clica no bot o do banner de cockies (necess rio para poder prosseguir)

botao_cokies = navegador.find_element_by_id (’cookie—banner—lgpd ")

botao_cokies = botao_cokies.find_element_by_class_name (’cookie—banner—
lgpd_accept—button )

botao_cokies. click ()

for palavra in lista_de_palavras:
for mes in range(259, 18, —1):

# Lista onde ser o armazenadas as not cias e seus links
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lista_noticias = []

# Pesquisa as palavras chave no campo de busca de not cias e
filtra pelas mais relevantes

pesquisa (palavra)

barra_filtro = navegador.find_element_by_id (’search—filter
component )

barra_filtro = barra_filtro.find_element_by_css_selector (’div > div
> div> div’)

botao_ordenar = barra_filtro.find_element_by_class_name ("’
filters__container ’)

botao_ordenar = botao_ordenar.find_elements_by_css_selector (’div >
a’) [1]

botao_ordenar. click ()

sleep (timer)

botao_relevancia = barra_filtro.find_element_by_class_name (’
filters__container )

botao_relevancia = botao_relevancia.find_elements_by_css_selector (’
div > ul > 1i7)[8]

botao_relevancia. click ()

sleep (timer)

# Clica no bot o de "filtrar por data”

barra_filtro = barra_filtro.find_element_by_class_name (’
filters__advanced —date—filter ")
botao_filtro = barra_filtro.find_element_by_class_name (’

filters__dropdown__link )
botao_filtro.click ()
sleep (timer)

# Clica em "per odo personalizado”

botao_periodo = barra_filtro.find_element_by_class_name (’
filters__dropdown__list__right ”)

botao_periodo = botao_periodo.find_element_by_class_name(’
filters_._dropdown__list__range —date ")

botao_periodo. click ()

sleep (timer)

# Identifica o bot o de voltar 1 m s

botao_voltar = navegador.find_element_by_id (’search—filter —
component )

botao_voltar = botao_voltar.find_element_by_class_name( 'range—date

filter —modal__container ’)

botao_voltar = botao_voltar.find_element_by_class_name( 'range—date
filters )
botao_voltar = botao_voltar.find_element_by_css_selector (’div > div

> div > div > div > div > svg’)
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# Clica no bot o "voltar” a quantidade de vezes necess ria para
chegar na data correta
contador = 0
while (contador < mes):
contador = contador + 1
botao_voltar. click ()
sleep (.3)

# Extrai os dados da primeira semana

clicar_dial () # Seleciona o primeiro dia do m s

clicar_dia8 () # Seleciona o dia 8

clicar_aplicar () # Clica em ”Aplicar”

rolar_pag_baixo () # Rola a p gina para baixo para mostrar mais
not cias

clilcar_vermais () # Clica no bot o de ”"Ver Mais” at o limite
para mostrar todas as not cias

extrai_infos () # Extrai as informa es das not cias da tela e

armazena e€m Ccsv

# Extrai os dados da segunda semana
botao_filtro . click ()

sleep (timer)

botao_periodo. click ()

sleep (timer)

clicar_dia8 ()

clicar_dial5 ()

clicar_aplicar ()

rolar_pag_baixo ()

clilcar_vermais ()

extrai_infos ()

# Extrai os dados da terceira semana
botao_filtro . click ()

sleep (timer)

botao_periodo. click ()

sleep (timer)

clicar_dial5 ()

clicar_dia22 ()

clicar_aplicar ()

rolar_pag_baixo ()

clilcar_vermais ()

extrai_infos ()

# Extrai os dados do resto do m s
botao_filtro.click ()
sleep (timer)
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botao_periodo. click ()
sleep (timer)
clicar_dia22 ()
clicar_ultimo_dia ()
clicar_aplicar ()
rolar_pag_baixo ()
clilcar_vermais ()

extrai_infos ()

# Armazena as informa es em csv

noticias_df = pd.DataFrame(lista_noticias , columns=[’'Data’, ’Titulo

’, ’Link’])

noticias_df.to_csv(’saida/noticias_’

.csv’, index=False)

+ palavra + ’_7 + str(mes) + ’
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Apéndice B - Limpeza dos links

limpa_links

import pandas as pd

def getCleanLink (link):
# Retira da base as not cias sem texto (apenas v deo)
if ’video’ in link or ’globoplay’ in link:
linklimpo = None
else:
linklimpo = link
print ( ’Deu bom para o link:’)
print (link)

return linklimpo

lista_de_palavras = [’economia’, ’avi o’, ’a reo’, ’'viagem ', ’viajar’,

turismo’, ’linhas a reas’, ’aeroporto’]

for palavra in lista_de_palavras:
links_final = pd.DataFrame /()
for mes in range(259, 18, —1):
try:
links = pd.read_csv(’saida/noticias_’ + palavra + '_’ 4 str(mes
) + T.csv)
links [ "LinkLimpo’] = links[’Link’].apply (lambda x: getCleanLink
(x))
links = links[links.LinkLimpo.isnull () = False]
links_final = links_final.append(links)
except:

print ("Erro ao identificar o arquivo’)

try:
links_final = links_final.sort_values(’Data’)
links_final.drop(columns=['Link’], inplace=True)
links_final.to_excel (’limpos/Links_limpos_’ 4+ palavra + ’.xlsx’,
index=False)
except:

print (’Erro ao criar o arquivo’)
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Apéndice C - Separa os links por ano

separa_ano

import pandas as pd

def getAno(data):

| return data.year

tags = [ ’economia’, 'avi o’, ’a reo’, ’viagem’, ’viajar’, ’turismo’,

linhas a reas’, ’aeroporto’]

for tag in tags:

10 df = pd.read_excel(’limpos/Links_limpos_’ 4+ tag + ’.xlsx’)

df['Data’] = pd.to_datetime (df[ Data’].astype(str), format="%Y%m %d ")

12 df["Ano’] = df.apply(lambda row: getAno(row][’ ’Data’]), axis = 1)

for ano in range (2006, 2019):

14 df_novo = df[df[’Ano’] = ano]

df_novo.to_excel (’SaidaSeparadaAno/’ + tag + '_’ 4 str(ano) +
xlsx’, index=False, engine='xlsxwriter’)

16 print (df_novo)
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Apéndice D - Captura o texto dos links

captura_texto

import requests
from bs4 import BeautifulSoup

import pandas as pd

def extraiTexto(link):

response = requests.get(link)
content = response.content
site = BeautifulSoup (content, 'html.parser’)

link_real = site.find (’script’)
link_real = str(link_real).split(’”")

link_real = link_real[1]

response = requests.get(link_real)
content = response.content
site = BeautifulSoup (content, ’html.parser’)
try:
noticia = site.find(’'div’, attrs={’class’: ’materia—conteudo entry—

content clearfix’})
return noticia.text
except:
pass
try:
noticia = site.find(’div’, attrs={’class’: ’entry’})
return noticia.text
except:
pass
try:
noticia = site.find(’article”)
return noticia.text
except:
pass
print ("Erro’)

b

return
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s|tags = [’economia’, 'avi o’, ’a reo’, ’viagem’, ’'viajar’,

) ) ) )

linhas a reas’, ’aeroporto’]

s7| for tag in tags:

for ano in range (2010, 2013):
df = pd.read_excel (’SaidaSeparadaAno/’ + tag + '_’
xlsx ”)
df["texto’] = df[’LinkLimpo’].apply (lambda x: extra

df.to_excel ('saidaTexto/’ + tag + str(ano) + ’.xlsx’

engine=’xlsxwriter )

"turismo ', ’

+ str(ano) + .

iTexto(x))
, index=False ,
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Apéndice E - Junta os textos no

dataframe final

captura_texto

import pandas as pd

def Join(tags):
df_final = pd.DataFrame ()
for tag in tags:
df = pd.read_excel(’saidaFinal/’ + tag + ’.xlsx’)
print (df)
df_final = pd.concat ([ df_final , df])
df_final = df_final.drop_-duplicates ()

return df_final

tags = [ ’economia’, 'avi o’, ’a reo’, ’viagem’, ’'viajar’, ’turismo’,

linhas aereas’, ’aeroporto’]

for tag in tags:
df_final = pd.DataFrame/()
for ano in range(2007, 2019):
df = pd.read_excel(’saidaTexto/’ 4+ tag + str(ano) + '.xlsx’)
df.drop ([ 'Data’, ’LinkLimpo’], inplace=True, axis=1)
df_final = pd.concat ([ df_final , df])
df_final.to_excel(’saidaFinal/’ + tag 4+ ’'.xlsx’, index=False, engine=’

xlsxwriter ”)

tags_turismo = [’viagem ', ’viajar’', ’turismo’]

tags_aereo = ['avi o', 'a reo’, ’linhas aereas’, 'aeroporto’]
i| tags_economia = [’economia ]

df_macro = Join(tags_macro)

df_macro.to_csv(’Titulo/saidaJoin/turismo.csv’, index=False)

df_micro = Join(tags_micro)

3

—~ o~~~

df_micro.to_csv(’Titulo/saidaJoin/aereo.csv’, index=False)
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32| df _economia = Join(tags_economia)

df_economia.to_csv (' Titulo/saidaJoin/economia.csv’, index=False)
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Apéndice F - Prepara e pré-processa os

textos

captura_texto

import pandas as pd

import re

import nltk

from unicodedata import normalize

import csv

nltk .download (’stopwords’)
from nltk.corpus import stopwords

from nltk.stem.snowball import SnowballStemmer

SITEMMER = SnowballStemmer ('portuguese ’)

STOPWORDS = stopwords.words('portuguese ’)
REGEXP_REMOVESPECIAL = re.compile(’'["a—2A-Z0-9 |+ )
TRAIN_PERCENTAGE SIZE = 60 / 100
TEST_PERCENTAGE.SIZE = 20 / 100

# Limpa o texto, passa tudo para min scula , remove as stopwords, Stemiza
todas as palavras e passa tudo para o padr o ASCII
def getCleanText (text):
finalTextArray = []
lowerText = text.lower ()
teste = 0
for word in lowerText.split ():
teste = teste + 1
if word not in STOPWORDS:
finalTextArray . append (STEMMER. stem (word ) )
finalText = ’ ’.join(finalTextArray)
finalText = normalize ( 'NFKD’, finalText).encode( ASCII’, ’ignore’).
decode ( "ASCII )
finalText = REGEXP_REMOVESPECIAL.sub(’’, finalText)
finalText = re.sub(’ +’, ’ 7, finalText)

return finalText
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bases = [’economia’, ’aereo’, ’turismo’]

for tag in bases:

36 # L a base de dados bruta

articles = pd.read_excel (’saidaJoin/’ 4+ tag + ’.xlsx’)
38 demand = pd.read_excel (’demanda.xlsx ")
40 # Retira da base as not cias sem texto

articles = articles[articles.texto.isnull () = False]
42

# Limpa todos os textos das not cias usando a fun o getCleanText
44 articles [ 'texto’|] = articles[’texto’].apply(lambda x: getCleanText (x))
46 # Junta o dataframe de not cias com o dataframe de varia 0 na

demanda por transporte a reo usando a coluna ’'date’ como

refer ncia

articles = articles.merge(demand, how=’inner’, on=’Ano’)
48 articles.drop(’Ano’, inplace=True, axis=1)
articles.columns = [’text’, ’label’]

50

# Organiza a lista de not cias de forma rand mica

52 articles = articles.sample(frac=1)
articles[’label’] = pd.to_numeric(articles[’label’])
54 cols = articles.columns. tolist ()
cols = cols[—1:] 4+ cols[:—1]
56 articles = articles|[cols]
58 # Contabiliza o n mero de not cias para a base de treino, teste e

valida 0

trainSize = round(len(articles) x (TRAIN.PERCENTAGE _SIZE))

60 testSize = round(len(articles) x (TEST_PERCENTAGE_SIZE))

62 # Separa as bases em arquivos diferentes
data_train = articles.head(trainSize)

64 data_test = articles.iloc[trainSize:(trainSize + testSize)]
data_validation = articles.iloc[(trainSize + testSize):]

66

data_train.to_csv( 'saidaBaseFinal/data_train_’' + tag + ’.csv’, index=
False, header=False)

68 data_train.to_csv(’saidaBaseFinal/data_train_’ + tag + '_TSV.tsv’', sep=
"\t’, quoting=csv.QUOTENONE, index=False, header=False)

data_test.to_csv(’saidaBaseFinal/data_test_’ + tag + '.csv’, index=
False, header=False)

70 data_test.to_csv(’saidaBaseFinal/data_test_’ + tag + '_TSV.tsv’, sep=")\
t 7, quoting=csv .QUOTENONE, index=False, header=False)

data_validation.to_csv(’'saidaBaseFinal/data_validation_’ + tag + ’.csv’
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, index=False, header=False)
data_validation.to_csv(’saidaBaseFinal/data_validation_’ + tag + ’_TSV.

tsv

", sep="\t’, quoting=csv .QUOTENONE, index=False, header=False)
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