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Resumo

As consequéncias das entradas em novas rotas e o que leva as companhias aéreas a op-
tarem pela adigao de novos destinos sao aspectos importantes e de extremo interesse da
industria, sendo considerado um dos elementos cruciais no planejamento estratégico das
empresas. O presente trabalho tem como objetivo desenvolver modelagens baseadas em
aprendizado de maquina para realizar a predicao de rotas da Azul Linhas Aéreas, tendo
como referéncia os dados de passageiros e de trafego no periodo de 2008 a 2018. A
base de dados utilizada possui um desequilibrio de classes, evidenciando a necessidade da
utilizagao de métodos de pré-processamento de dados, que foram implementados, majori-
tariamente, através da reamostragem do conjunto. Aplicando as técnicas subamostragem,
sobreamostragem e a combinacao destas aliadas as estratégias de andlise de correlacoes e
significancia, selecao de variaveis e validacao da modelagem com K-fold cross validation,
comparam-se os métodos de redes neurais, regressao logistica, KNN e arvore de deci-
sao para o modelo preditivo, chegando a um melhor desempenho para as redes neurais
artificiais. Como métricas de desempenho, consideram-se a acuracia, sensibilidade, espe-
cificidade, precisao, F'1-score, G-Mean e tempo de treinamento do modelo. Para o modelo
de redes neurais, realizam-se predicoes de rotas por ano, por regiao do territorio brasileiro
e por proporcao de balanceamento do conjunto apés a reamostragem. Compara-se ainda
o método de sobreamostragem e a abordagem hibrida na previsao de rotas de 2018 em
todo o territorio nacional, concluindo com um melhor desempenho da abordagem hibrida

em todas as métricas.

Palavras-chave: Transporte aéreo; Predicao de rotas; Desequilibrio de classes; Pré-

processamento de dados; Reamostragem; Aprendizado de Maquina; Rede neural.



Abstract

The consequences of entering new routes and what leads airlines to choose to add new
destinations are important aspects and are part of the interest of the industry, being consi-
dered one of the crucial elements in the strategic planning of companies. The present work
aims to develop models based on machine learning to predict routes for Azul Linhas Aé-
reas, using passenger and traffic data from 2008 to 2018 as a reference. The database used
has a class imbalance, highlighting the need to use data pre-processing methods, which
were mostly implemented through resampling of the set. Applying undersampling, over-
sampling and combination techniques, together with correlation and significance analysis
strategies, variable selection and modeling validation with K-fold cross validation, the
methods of neural networks, logistic regression, KNN and decision tree methods are com-
pared for the predictive model, reaching a better performance for the artificial neural
networks. As performance metrics, accuracy, sensitivity, specificity, precision, F1-score,
G-Mean and model training time are considered. For the neural network model, route
predictions are made per year, by region of the brazilian territory and by balancing pro-
portion of the set after resampling. It also compares the oversampling method and the
hybrid approach in the 2018 route forecast across the national territory, concluding with

a better performance of the hybrid approach in all metrics.

Keywords: Air transport; Route forecast; Class imbalance; Data pre-processing; Re-

sampling; Machine learning; Neural network.
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1 Introducao

Em diversos setores, o sucesso e a sustentabilidade da estratégia de negocios de uma
empresa esta ligada as decisoes de entrar em novos mercados. Os exemplos mais evidentes
incluem redes de restaurantes, supermercados, bancos e servicos de transporte, cujas
empresas do ramo enfrentam o grande desafio de otimizar a sequéncia de entradas em
mercados diferentes - levando em conta possiveis restrigoes de recursos e barreiras de
entrada — para operar de forma lucrativa e construir uma presenca sustentavel no mercado

(MULLER et al., 2012).

No aspecto do transporte aéreo, Oliveira e Oliveira (2022) introduzem que as con-
sequencias das entradas em novas rotas e o que leva as companhias aéreas a optarem pela
adicao de novos destinos sao aspectos importantes e de extremo interesse da industria,
sendo considerado um dos elementos cruciais no planejamento estratégico das empresas.
Sob outra perspectiva, a entrada no mercado de uma certa rota é um tema que relaciona
diversas dreas do conhecimento, dentre elas economia, administra¢ao e marketing (DIXIT;
CHINTAGUNTA, 2007), de modo que além de estimular a concorréncia também induz a
inovacao (OLIVEIRA; OLIVEIRA, 2022).

Conforme afirmam Dixit e Chintagunta (2007), os gerentes de marketing decidem
fazer a entrada no mercado mesmo quando as informagoes disponiveis sao limitadas ou
propensas a mudancas. Além disso, devido a natureza incerta das informacgoes iniciais
de atratividade do mercado e a experiéncia limitada com novos negécios, os resultados
reais nao sao claros, exigindo dos gerentes de marketing a necessidade de reavaliar a

atratividade do mercado e decidir sobre a permanéncia ou entrada no ramo.

Em vista disso, Muller et al. (2012) categorizam que a decisdo de entrar em uma
nova rota costuma conciliar da forma mais eficaz duas estratégias: entrar em mercados
existentes, enfrentando a concorréncia das empresas consolidadas, porém com maior cla-
reza dos desafios, e entrar em novos mercados, que embora precise lidar com as barreiras
de entrada, pode conferir maior lucratividade e o sucesso da empresa. Nas fases iniciais
de suas operagoes, ¢ comum as companhias aéreas do setor de baixo custo buscarem a
entrada em novas rotas. No entanto, a disponibilidade de tais rotas pode ter se tornado

mais escassa ao longo tempo, obrigando os novos entrantes a operarem em mercados com
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a presenga de concorréncia ativa (GIL-MOLTO; PIGA, 2008).

Bogulaski et al. (2004) afirmam que a densidade de passageiros, as distancias entre
aeroportos, os hubs de seus concorrentes e a receita na operacao tém sido fatores impor-
tantes para determinar a malha de operacao de algumas companhias do setor low-cost
norte-americano. Além disso, Sinclayr (1995) também defende a hipétese de que as deci-
soes de entrada e saida do mercado sao afetadas pelas caracteristicas do sistema de hubs

que operam nos aeroportos.

Este trabalho contempla o caso da Azul Linhas Aéreas no setor do transporte aéreo
brasileiro. Estabelecida em 2008 por David Neeleman, fundador da JetBlue (uma das
maiores operadoras de baixo custo do mercado estadunidense), a empresa brasileira que
iniciou as atividades com apenas 3 destinos, atualmente conta com cerca de 151 destinos

e mais de 900 voos diérios.

Consolidando os levantamentos da Base de Dados Estatisticos de Transporte Aéreo
da ANAC (Agéncia Nacional de Aviagao Civil), é possivel obter o nimero de entradas
da Azul em novas rotas por ano, ao longo dos anos de 2008 a 2018, cujo valores estao

apresentados na tabela 1.1.

TABELA 1.1 — Variagdo anual do nimero de entradas em novas rotas da Azul Linhas
Aéreas.
Fonte: ANAC, 2022.

Ano Novas rotas

2008 4
2009 36
2010 70
2011 85
2012 589
2013 182
2014 165
2015 179
2016 251
2017 130
2018 165

Um marco importante na trajetoria da Azul foi sua fusao com a Trip Airlines em
maio de 2012, fato evidenciado pelo elevado nimero de novas rotas no respectivo ano,
cuja inclusao de trajetos foi a maior dentre todos os anos analisados. A Azul Linhas

Aéreas costuma explorar o mercado de curta e média distancia em pequenos aeroportos,
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caracteristica também observada na estratégia de uma gigante dos Estados Unidos: a
Southwest Airlines (BOGUSLASKI et al., 2004).

Entretanto, em contraste a grandes companhias do setor low-cost norte-americano,
a Azul ndo mantém uma frota padronizada, sendo detentora de um portfélio bastante
diversificado e que abrange aeronaves de baixa, média e alta densidade de passageiros
(OLIVEIRA; OLIVEIRA, 2022), permitindo a consolidagdo da empresa no mercado nacio-
nal. Conforme dados da ANAC (Agéncia Nacional de Aviagao Civil) apresentados na
figura 1.1, referentes a agosto de 2022, nos ultimos 12 meses a participagao da Azul no
mercado doméstico brasileiro atinge 30,6% em RPK, que representa a demanda medida

por passageiros por km pago transportado.

Market Share (RPK)

Empresa
@ Latam

@ Gol
36,0% @ Azul

0.4%

30,6%

[tapemirim Transportes
@ Passaredo
@ MAP
@ Sideral
@ Azul Conecta Ltda

32,6%

FIGURA 1.1 — Grafico da participagao de mercado RPK (set-2021 a ago-2022).
Fonte: ANAC, 2022.

Resultado das decisoes estratégicas da empresa, englobando a constante inclusao de
novos destinos, o notavel crescimento da Azul nos ultimos anos e seu impacto recente na
evolucao do setor de transporte aéreo brasileiro serviram de motivacao para este trabalho
que visa prever as rotas da companhia. Mediante o exposto, o presente trabalho de gra-
duacao tem como objetivo desenvolver modelagens baseadas em aprendizado de maquina
para realizar a predicao de rotas da Azul Linhas Aéreas, tendo como referéncia os dados
de passageiros e de trafego no periodo de 2008 a 2018, compilados e tratados por Oliveira
e Oliveira (2022).

A anélise inicial do conjunto de dados permitiu identificar o desequilibrio de classes em
relagao a varidavel que se deseja prever. Segundo Bach et al. (2019), o desbalanceamento

de classes reflete em modelos fortemente preditivos para a classe em maior quantidade e
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pouco preditivos para a classe em menor quantidade, de modo que o custo da classificacao
erronea de exemplos minoritarios é tipicamente maior do que o custo de classificacao
erronea dos majoritarios. Nesta situagao, embora possa ser obtida uma boa acuracia,
ao analisar outras métricas de desempenho calculadas a partir da matriz de confusao, é
possivel identificar a ineficdcia preditiva (MOHAMMED et al., 2020). Em consideracao a
isso, faz-se necessaria a adogao de técnicas para lidar com o desequilibrio de classes, dado
que a nossa classe de interesse é a classe minoritaria. Ou seja, o pré-processamento dos

dados incluiu a utilizacao de estratégias para o balanceamento das classes.

Portanto, apds obter as bases balanceadas pela reducao da classe majoritaria, realizam-
se as predicoes de rotas para cada ano da base de dados, comparando os resultados obtidos
para as diferentes proporgoes de balanceamento. Em seguida, implementam-se os modelos
com as bases balanceadas obtidas pelo aumento da classe minoritaria para prever rotas
em cada regiao do Brasil, comparando outra vez os resultados obtidos para as diferentes
proporcoes de balanceamento. Além disso, utilizam-se as bases balanceadas pela combi-
nacao do aumento da classe minoritaria com a redugao da classe majoritaria para prever
novamente as rotas por regiao, desta vez comparando os resultados da predicao de cada
ano. Por fim, comparam-se os resultados das diferentes formas de reamostragem imple-
mentadas através da predigao das rotas em todo o territério nacional, cuja modelagem foi

desenvolvida para prever as rotas do ano mais recente do conjunto de dados.

Os proximos capitulos deste trabalho estao divididos da seguinte forma: o capitulo 2
apresenta a revisao de literatura sobre a analise e o pré-processamento dos dados, além de
discorrer sobre os métodos de modelagem preditiva de rotas. O capitulo 3 apresenta a me-
todologia empregada, abrangendo os recursos tecnologicos utilizados, descricao e anélise
dos dados, aplicacao das estratégias de pré-processamento e a caracterizacao do modelo
preditivo desenvolvido. O capitulo 4 apresenta as métricas de desempenho adotadas e
a analise dos resultados das predicoes para os diferentes modelos implementados. Por
fim, o capitulo 5 finaliza o trabalho resumindo os principais resultados e sintetizando

conclusoes.



2 Revisao de literatura

2.1 Analise e pré-processamento de dados

Hasanin et al. (2019) definem que um big data é caracterizado por um conjunto de
propriedades relacionadas, incluindo volume, variedade, velocidade, variabilidade, valor e
complexidade. Adicionalmente, conjecturam que o volume de dados é provavelmente a
caracteristica mais evidenciada de um big data, especialmente se os conjuntos de dados

excederem 1 milhao de observacoes, tal como o nosso estudo de caso.

Embora seja verdade que o desequilibrio de classes afete conjuntos de dados grandes
ou pequenos, os efeitos adversos sao geralmente mais pronunciados no primeiro. Ou seja,
graus extremos de desbalanceamento de classes podem existir dentro de um big data
devido a representacao massiva de uma das classes nos conjuntos de dados. A classe
minoritaria, que compoe um grupo menor parte do conjunto de dados, costuma ser a
classe de interesse. Ademais, a classe majoritaria compoe a maior parte do conjunto de
dados (GOSAIN; SARDANA, 2017).

Em comparagao com técnicas estatisticas tradicionais, algoritmos de aprendizado de
maquina produzem melhores resultados de classificacao; entretanto, tratando-se de dados
com desequilibrio de classes, o algoritmo classificador pode nao conseguir discriminar

efetivamente entre as classes minoritaria e majoritaria (HASANIN et al., 2019).

Murphey et al. (2004) afirmam que, sem um método de aprendizado adequado, as ob-
servagoes que representam as classes minoritarias no conjunto de treinamento podem ser
ignoradas pelo aprendizado de méaquina. Este problema é causado pelo grande ntimero de
exemplos de aprendizado da classe majoritaria, afetando parcialmente o efeito do treina-
mento através do pequeno ntimero de exemplos de aprendizado da classe minoritaria. Sob
outra perspectiva, Bach et al. (2019) defendem que os modelos preditivos desenvolvidos
usando algoritmos convencionais de aprendizado de maquina podem ser tendenciosos e
imprecisos, uma vez que os algoritmos de aprendizado de méaquina geralmente sao pro-
jetados para melhorar a precisao reduzindo o erro, nao levando em conta a distribuicao
de classes. Segundo Leevy et al. (2018), diversos métodos para lidar com o problema

de desbalanceamento de classes tém sido relatados na literatura, permitindo segmenté-los
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em trés grandes grupos:

e Data-level:
Abordagem em que as observacoes de treinamento sao modificadas adicionando ou
removendo observagoes para alcancar uma distribuicao de classes mais equilibrada,

implementada através da reamostragem de dados e selecao de varidveis.

o Algorithmic-level:
Consiste em criar novos algoritmos ou modificar os existentes para serem mais sinto-
nizados com os problemas de desbalanceamento de classes, abrangendo os algoritmos
sensiveis ao custo, em que custos diferentes sao atribuidos para a classificacao de
cada classe de acordo com a sua distribuicao, e a aprendizagem em conjunto, em
que o aprendizado é feito simultaneamente com diferentes classificadores e ao final

¢ unificado em somente um modelo.

e Combinagao de Data-level e Algorithmic-level:
Métodos que consolidam abordagens hibridas de Data-level e Algorithmic-level, vi-
sando produzir uma melhor solucao para resolver o problema de desequilibrio de

classes.

Neste cenario, enquadrando-se como uma abordagem em Data-level, a aplicacao de
métodos que alteram a distribuicao dos dados para obter uma base equilibrada é uma
solugdo eficaz para o problema de desbalanceamento (BRANCO et al., 2015). Mohammed
et al. (2020) esclarecem que as abordagens comuns para o problema de desequilibrio de
classes consistem em usar técnicas de reamostragem para balancear o conjunto de dados.
Estas técnicas de reamostragem podem ser aplicadas por sub ou sobreamostragem do
conjunto de dados, de forma que a subamostragem ¢é o processo de diminuir a quantidade
de observacoes ou amostras da classe majoritaria, enquanto a sobreamostragem pode ser
realizada aumentando a quantidade de observacoes da classe minoritaria, implementada
através da produgao de novas observagoes ou replicacao de algumas. A subamostragem e
a sobreamostragem, quando feitas de forma aleatdria, sao definidas respectivamente como
Random Undersampling (RUS) e Random Oversampling (ROS) (FERNANDEZ et al., 2018).
Além disso, Hasanin et al. (2019) citam uma abordagem utilizando a selegao de varidveis
para lidar com este desequilibrio, que consiste em selecionar os atributos mais influentes

que podem fornecer informacoes sobre a diferenciacao entre classes.

Segundo Hasanin et al. (2019), a técnica de Random Undersampling tem sido reco-
mendada em detrimento da Random Oversampling, pois a subamostragem impoe uma
menor carga computacional e resulta em um tempo de treinamento mais rapido, o que é
benéfico para analises de dados em geral. Em contrapartida, as andlises de Mohammed

et al. (2020) e de Leevy et al. (2018) evidenciaram a sobreamostragem desempenhando
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melhor do que os métodos de subamostragem para diferentes modelos classificadores de

aprendizado de maquina.

Aliado a isso, é importante ressaltar que as alteracoes no conjunto de dados inicial por
sua sub ou sobreamostragem podem causar a distorcao dos dados. No caso de métodos de
subamostragem, existe a possibilidade de descartar dados potencialmente tteis relaciona-
dos a classe majoritaria. Por outro lado, ao adicionar observacoes minoritarias, alerta-se
sobre o risco de owverfitting, em que o classificador pode construir modelos que parecem

ser precisos, mas na verdade cobrem apenas os exemplos replicados (BACH et al., 2019).

Fernandez et al. (2018) atestam, portanto, que as hibridiza¢oes de subamostragem
e sobreamostragem surgem como alternativa as desvantagens mencionadas associadas a
cada familia de métodos. Com a combinagao de métodos, busca-se o equilibrio ideal entre
remover exemplos majoritarios e gerar novos exemplos minoritarios para obter o melhor
desempenho possivel. Em outras palavras, esta combinacao de diferentes estratégias de
pré-processamento de dados, como as técnicas de subamostragem e sobreamostragem,
ou até mesmo a selecao de atributos, podem levar a diminuicao dos impactos negativos

introduzidos pelos métodos aplicados individualmente.

Adicionalmente, visando melhorar os resultados da aplicacao de modelos cléssicos
de aprendizado de méquina, Ferreira et al. (2019) sugerem a adogao de métodos para
normalizagao dos dados antes do treinamento do modelo. Para a aplicagao de aprendizado
de maquina em conjuntos de informagoes multidimensionais, a normalizacao de recursos
¢ um passo importante no pré-processamento de dados para os casos em que o objetivo é

empregar um algoritmo baseado na minimizagao de erros.

2.2 Modelos preditivos

As rotas entre aeroportos podem ser classificadas como existentes ou inexistentes,
configurando, portanto, um problema de classificacao binaria em aprendizado de maquina.
Entretanto, a literatura atual é escassa no que diz respeito a tematica de predicao de

malhas aéreas através dos modelos de aprendizagem.

No contexto de transporte aéreo, Xie et al. (2014) aplicaram a combinagao de méquina
de vetores de suporte (SVM) e regressao para prever a quantidade de passageiros aéreos
no Aeroporto Internacional de Hong Kong. Alekseev e Seixas (2009) desenvolveram um
modelo de previsao neural artificial com pré-processamento de dados por decomposicao,
visando também a anédlise de passageiros do transporte aéreo. Srisaeng et al. (2015)
compararam os métodos de rede neural artificial e regressao linear multipla, aplicados a
previsao da demanda por passageiros e da receita de passageiros por quilometros percor-

ridos no transporte aéreo de baixo custo da Australia, cujos resultados evidenciaram uma,
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melhor predi¢ao segundo a modelagem da rede neural.

Acerca do tema de predi¢gdo de malhas aéreas, Sriratanawilai e Erjongmanee (2018)
desenvolveram um modelo preditivo de rotas existentes ou inexistentes nos Estados Uni-
dos, comparando trés métodos de aprendizagem: regressao logistica, SVM e redes neurais.
Novamente os resultados apontaram a predicao do modelo de rede neural artificial desem-

penhando melhor em relagao aos outros dois métodos.

Por outro lado, para problemas de classificacao de dados em geral, a maioria dos
classificadores, incluindo regressao logistica, arvore de decisao e rede neural, funcionam
bem quando a distribuicao de classe do alvo no conjunto de dados é balanceada (YAP et
al., 2013).

Dessa forma, acerca do topico de reamostragem de dados em desbalanceamento de
classes e modelagem preditiva classificatoria, Hasanin et al. (2019) mensuraram a per-
formance de classificacao mediante os métodos de random forest, gradient-boosted trees
e regressao logistica. Através das andlises dos desempenhos na modelagem preditiva,
Mohammed et al. (2020) compararam, dentre outros algoritmos, as técnicas de SVM,
regressao logistica e arvore de decisdo. Bach et al. (2019) mediram a acuracia de clas-
sificacao em dados desbalanceados com diversas formas de aprendizagem, dentre elas a
rede neural artificial, SVM e k-Nearest Neighbor (KNN). Leevy et al. (2018) e Bach et
al. (2019) aplicaram, por fim, uma etapa de validacdo da modelagem preditiva com a
metodologia de K-Fold Cross Validation.



3 Metodologia

3.1 Recursos tecnolégicos

3.1.1 Linguagem de programacao

A linguagem de programacao R foi a adotada para a implementacao dos modelos.
Trata-se de uma linguagem de programagao multi-paradigma orientada a objetos, funci-

onal, dinamica, voltada a manipulacao, analise e visualizacao de dados.

3.1.2 Ferramentas

O ambiente de desenvolvimento utilizado foi o RStudio, cujas implementacgoes dos
modelos foram suportadas principalmente pelas seguintes bibliotecas e suas respectivas

fungoes desempenhadas:

o readr:

Importa os dados em CSV e converte-os para o formato de data frame.

e scales:
Permite a confeccao dos histogramas em porcentagens para as distribuicoes de

frequéncia das variaveis.

e ggplot2:
Elabora graficos personalizados através do método de construcao grafica por cama-
das.

o stringr:

Facilita o tratamento dos dados com formatacao de texto.

e ROSE:
Cria amostras possivelmente balanceadas por exemplos minoritarios de sobreamos-
tragem aleatéria, exemplos majoritarios de subamostragem ou combinagao de so-

breamostragem e subamostragem.
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e Hmisc:

Calcula os coeficientes de correlagao e agrupa em uma matriz.

e corrplot:

Interpola a matriz de correlacao com as devidas formatagoes e restrigoes.

o cl071:

Realiza o treinamento do modelo a partir do método de SVM.

e caret:
Calcula a matriz de confusao das classes observadas e previstas e implementa o
método de KNN.

e neuralnet:
Treina redes neurais através de configuracoes flexiveis, permitindo escolha persona-

lizada de erro e funcao de ativacao.

3.2 Descricao do conjunto de dados

A base de dados utilizada consiste em informagcoes de passageiros e de trafego da Azul
Linhas Aéreas no periodo de 2008 a 2018, extraidos da Base de Dados Estatisticos de
Transporte Aéreo da ANAC, do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e
do Banco Central do Brasil. As informacoes foram compiladas e tratadas por Oliveira e
Oliveira (2022).

O conjunto de dados possui um total de 1.052.678 observagoes (382.792 observagoes
antes da fusao (2008-2011) e 669.886 observagoes no periodo apés a fusao (2012-2018)).
Estas observacoes contemplam um total de 95.698 rotas e 312 aeroportos do territorio

brasileiro.

As 39 varidveis existentes na base de dados estao descritas na tabela 3.1.
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TABELA 3.1 — Descricoes das variaveis presentes no conjunto de dados.
Fonte: autoria propria, 2022.

Variavel Descrigao
k Representagao do par de aeroportos e da rota
ao Aeroporto de origem
ad Aeroporto de destino
year Ano
AZ FULL Decisdo da Azul em relacdo a entrada sem considerar a data de fusdo
AZ_BEF Decisao da Azul em relagao a entrada considerando o periodo antes da fusdo
AZ_AFT Decisdo da Azul em relacao a entrada considerando o periodo depois da fusao
PAX Passageiros pagos
DIST_300 Distancia maior que 300 milhas
DIST_600 Distancia maior que 3600 milhas
DIST_900 Distancia maior que 900 milhas
DIST_1200 Distancia maior que 1200 milhas
DIST_1500 Distancia maior que 1500 milhas
POP Populagao média das cidades de origem e destino
INC PIB per capita
UNEMPL Taxa de desemprego média das cidades de origem e destino
VACATION Receita do turismo sobre o PIB média das cidades de origem e destino
SECND Presenca de aeroporto secundéario
SLOT Presenca de slot aeroportudrio
FEE Taxas de pouso no aeroporto média das cidades de origem e destino
NETWEC Total de cidades atendidas pela Azul nas cidades de origem e destino
ZERAZCIT Terminal ndo atendido pela Azul
AZSHCON Participagdo da Azul na conexdo de passageiros
HUBOTH Terminal aeroportudrio é hub de uma rival da Azul
NONHUB Terminal aeroportuario nao é um hub principal
HHI Concentragao de rota
MAXHHI Concentracao de rota maxima
MAXHHI NONHUB Concentracao de rota maxima por terminais que nao sao hubs principais
FSCMAJ Presenca de grandes FSCs
LCCMAJ Presenca de grandes LCCs
LCCCOMP Presenca de LCCs
BANKR Presenca de faléncia
REGSMA Presenca de pequenos regionais
NEW Nova rota
TREND Tendéncia de tempo
TREND_DIST Tendéncia de tempo por distancia
TREND_HUB Tendéncia de tempo por hub

TREND_SECND
TREND_NEW

Tendéncia de tempo por aeroporto secundério

Tendéncia de tempo por nova rota
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3.3 Analise exploratoria dos dados

3.3.1 Classificacao dos dados

As métricas de cada variavel estao apresentadas na tabela 3.2.

TABELA 3.2 — Métricas das variaveis presentes no conjunto de dados.

Fonte: autoria propria, 2022.

Variavel Métrica
k Valor inteiro
ao Texto
ad Texto
year Inteiro no intervalo de 2008 a 2018
AZ FULL Dummy
AZ_BEF Dummy
AZ_AFT Dummy
PAX Logaritmo da contagem
DIST_300, DIST_600, etc ~ Dummies mutuamente exclusivos
POP Logaritmo da contagem
INC Logaritmo do valor
UNEMPL Valor no intervalo de 0 a 100
VACATION Proporgao
SECND Dummy
SLOT Dummy
FEFE Logaritmo do valor
NETWEC Contagem
ZERAZCIT Dummy
AZSHCON Proporgao
HUBOTH Dummy
NONHUB Dummy
HHI Valor no intervalo de 0 a 1
MAXHHI Valor no intervalo de 0 a 1
MAXHHI NONHUB Valor no intervalo de 0 a 1
FSCMAJ Dummy
LCCMAJ Dummy
Lcccomp Dummy
BANKR Dummy
REGSMA Dummy
NEW Dummy
TREND Valor no intervalo de 1 a 11
TREND_DIST Valor no intervalo de 1 a 306
TREND_HUB Valor no intervalo de 0 a 11

TREND_SECND
TREND_NEW

Valor no intervalo de 0 a 11

Valor no intervalo de 0 a 11
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3.3.2 Mapa de rotas

As rotas em que a Azul Linhas Aéreas decidiu iniciar ou retomar operacoes no ano de

2018 estao apresentadas na figura 3.1.
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FIGURA 3.1 — Mapa de novas rotas da Azul em 2018.
Fonte: autoria prépria, 2022.
Mapas gerados pelo Great Circle Mapper.

3.3.3 Distribuicao de frequéncias

Conforme apresentado na figura 3.2, identifica-se um evidente desbalanceamento na
distribuicao de frequéncias da variavel que se deseja prever, ’AZ_FULL’, correspondente

a decisao da Azul em relacao a entrada na dada rota e ano.
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FIGURA 3.2 — Histograma da variavel ’AZ_FULL".
Fonte: autoria propria, 2022.

Dado isso, analisa-se as distribuigoes de frequéncias de todas as variaveis para encon-
trar padroes que nos permitam identificar segmentagoes de base com melhor proporgao
de balanceamento. Dentre todas segmentacoes analisadas, as amostras minimamente ba-
lanceadas correspondem aos filtros LOCCCOMP=1 e NEW=1, cujos histogramas para a
variavel ’AZ_FULL’ estao apresentados nas figuras 3.3 e 3.4.
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FIGURA 3.3 — Histograma da variavel ’AZ_FULL’ para a segmentacao LCCCOMP=1.
Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 3.4 — Histograma da variavel ’AZ_FULL’ para a segmentacao NEW=1.
Fonte: autoria propria, 2022.

Apesar de nenhum destes recortes corresponder de fato a uma base balanceada, é
perceptivel uma discrepancia muito menor nas frequéncias de aparicao das classes, se
comparadas ao histograma da base completa. Entretanto, como nao existe segmentacao
do conjunto que seja naturalmente balanceada, precisaremos obter os dados balanceados

por meio da reamostragem.

3.3.4 Analise dos atributos

Fernandez et al. (2018) afirmam que a remogao de variaveis irrelevantes e/ou redun-
dantes pode diminuir o ruido nos dados de entrada, especialmente para as observagoes
de classe minoritaria. Dessa forma, a andlise inicial dos atributos consiste em identifi-
car as correlacoes entre as variaveis do conjunto de dados, eliminando as redundancias e

aprimorando a performance preditiva.

A metodologia aplicada para a andlise de correlagoes é baseada no Coeficiente de
Correlagao de Pearson (PCC), que representa a métrica da relagao estatistica entre duas
variaveis continuas. Esta famosa estratégia de mensuracao da associacao entre variaveis se
baseia no método de covariancia, fornecendo informacoes sobre a magnitude da correlacao,
bem como a dire¢ao do relacionamento ((SCHOBER et al., 2018)). Aliado a isso, a andlise
de correlacoes levou em consideracao a significancia da correcao através da andlise do

p-value.

Para a andlise do coeficiente de correlagao de Pearson, Schober et al. (2018) sugerem

que moédulos dos coeficientes maiores que 0,70 atestam uma forte correlagao. Além disso,
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Andrade (2019) considera como estatisticamente significantes as correlagoes com p < 5%.

A matriz de correlagoes com as devidas associacoes nao significativas, representadas

pelo "X’ estd apresentada na figura 3.5. O diametro das circunferéncias representa a

magnitude da correlagao.
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FIGURA 3.5 — Matriz de correlagoes considerando significancias das associagoes.
Fonte: autoria propria, 2022.
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Observa-se, portanto, fortes correlacoes entre as variaveis:

o 'PAX e

o 'PAX’ e

o 'PAX e

o 'PAX’ ¢

HHI:
'FSCMAJ’;
'LCCMAJ’;

'LOCCOMP”,

e 'INC’" e 'UNEMPL’,
e 'SECND’ e "TREND_SECND’;

o 'MAXHHI' e 'MAXHHI_ NONHUB’;
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o 'FSCMAJ e 'LOCMAJ’;
o 'LOCMAJ ¢ "LOCCOMP’;

o 'NEW’e "TREND_NEW".

3.3.5 Dados atipicos

Por fim, a andlise exploratéria realiza a busca por dados atipicos, como por exemplo
missing values e outliers. O conjunto de dados utilizado neste trabalho nao possui valores
faltantes. As andlises de outliers sao aplicadas somente em varidveis numéricas e con-
tinuas. Desse modo, considerando apenas as variaveis que se enquadram nas condigoes
anteriores, a identificacao de possiveis valores anormais é feita através das visualizagoes

de box-plot para cada um desses atributos, conforme constam na figura 3.6.
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TREND_DIST —
TREND_SECND —f

FIGURA 3.6 — Box-plot das variaveis numéricas e continuas.
Fonte: autoria prépria, 2022.

Os valores que estao presentes acima do quartil superior e abaixo do quartil inferior
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podem ser considerados como dados discrepantes. Entretanto, Carreno et al. (2019)
analisaram eventos raros, anomalias, novidades e outliers e categorizam cada um destes

da seguinte maneira:

e Raro:
Dados temporais com todas as classes representadas no conjunto de treino. Costuma

ocorrer em classificagoes supervisionadas de dados com desequilibrio de classes.

e Anomalia:
Dados estaticos com todas as classes representadas no conjunto de treino. Costuma

ocorrer em classificacoes supervisionadas de dados com desequilibrio de classes.

e Novidade:
Em geral surge nos casos de classificacao supervisionada de dados possivelmente

desbalanceados, cujo conjunto de treinamento contém apenas uma classe.

o Qutlier:

Normalmente associado a casos de classificagao nao-supervisionada.

Portanto, no contexto do presente trabalho, os dados com valores anormais enquadram-

se na categoria de eventos raros, descartando a necessidade de remocao destas observagoes.

3.4 Pré-processamento dos dados

3.4.1 Transformacao de dados

O tratamento inicial que foi desenvolvido na base de dados consiste na transformacao
das informacoes que contém os aeroportos de origem e destino, atribuindo-lhes a sigla
corresponde ao estado em que o respectivo aeroporto se encontra, uma vez que também

foram analisadas as segmentacoes regionais.

3.4.2 Selecao de atributos

Diante das correlacoes identificadas através da analise dos coeficientes de Pearson con-
siderando as significancias das associacoes, as variaveis redundantes e que, por conseguinte,

devem ser removidas da andlise sao:

e 'PAX’:

e 'UNEMPL’;



CAPITULO 3. METODOLOGIA 36

e 'TREND_SECND’:
o 'MAXHHI NONHUB’:
o LCCMAJ’:

o TREND_NEW".

Por outro lado, a modelagem nao utiliza as variaveis ‘k’ e ‘year’ da base, que repre-
sentam o par de aeroportos e o ano das informacoes, respectivamente. Além disso, nao
utilizaremos também as varidveis ‘AZ_BEF’ e ‘AZ_AFT’, que informam se a operacao
naquela rota foi iniciada no dado ano considerando o periodo antes da fusao Azul-Trip
(2008-2011) ou depois deste evento de fusao (2012-2018).

Por fim, as reamostragens implementadas podem fornecer conjuntos de dados que
exijam a retirada pontual de alguma variavel, fato que surge como consequéncia da nor-

malizacao de possiveis atributos constantes na amostra avaliada.

3.4.3 Reamostragem dos dados

Visando minimizar as discrepancias entre distribuicoes de classes e construir bases
balanceadas segundo variadas proporgoes, utilizam-se métodos de reamostragem através

da aplicacdo das técnicas de pré-processamento (KRAWCZYK, 2016).

Levando em consideracao as informacoes levantadas na revisao de literatura, os mé-
todos adotados consistem em subamostragem, sobreamostragem e a combinacao destes,

respectivamente descritos abaixo.

e Subamostragem:
Processo de diminuir a quantidade de observacoes ou amostras da classe majorita-
ria. Adota-se a estratégia de remocao aleatéria de observagoes, definindo o método

utilizado como Random Undersampling.

e Sobreamostragem:
Estratégia de aumento da quantidade de observacoes da classe minoritaria, imple-
mentada através da producao de novas observagoes ou replicacao de algumas. Ado-
tando novamente o carater de aleatoriedade, o método escolhido foi o de Random

Quersampling.

e Abordagem hibrida:
Visando amenizar as desvantagens associadas a cada um dos métodos anteriores,

implementa-se ainda a analise da combinagao dos métodos de Random Oversampling
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e Random Undersampling, por meio da qual ocorre, conjuntamente, a remocao de

exemplos majoritarios e adigao de exemplos minoritarios.

Para as analises das aplicacoes individuais dos métodos de sub e sobreamostragem,
comparou-se os dados com as classes minoritaria e majoritaria equilibradas nas proporgoes

1:1, 1:2, 1:3 e 1:4, enquanto na abordagem hibrido utilizou-se a proporgao 1:1.

3.4.4 Separagao em treinamento e teste

Diferentes separacoes de treinamento e teste foram implementadas, de forma que o
conjunto de teste realizou a previsao de rotas para todos os anos da base de dados.
Para cada ano de teste utilizado, foram implementados como conjunto de treino os dados
referentes aos anos anteriores. Por exemplo, para uma previsao de rotas de 2018, utiliza-se

como base de treinamento os dados de 2008 a 2017.

3.4.5 Normalizagao

A normalizacao de dados é uma etapa essencial no pré-processamento de dados para
0s casos em que o objetivo é empregar um algoritmo baseado na minimizacao de erros.
O método aplicado na normalizacao foi o de Standard Scaler, que atua padronizando os
dados pela remocao da média, anulando seu valor, e escalando a variancia a uma unidade.

O calculo utilizado esta apresentado na equacao 3.1.

. X5 — mean(X;)
norm,(i,j) — Std(X])

(3.1)

Segundo Ferreira et al. (2019), como a determinagao do valor normalizado depende
apenas da média e da variancia, tal método apresenta vantagens como ser linear, rever-
sivel, rapido e altamente escalavel. Por outro lado, o Standard Scaler também apresenta
algumas desvantagens, pois manifesta uma alta sensibilidade a outliers e é mais adequado

para dados normalmente distribuidos.

3.5 Modelagem preditiva

3.5.1 Meétodos

Com base nos resultados obtidos pelos trabalhos investigados na revisao de literatura,

foram testados alguns algoritmos para a andlise da predicao. Como o desempenho predi-
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tivo esta associado as caracteristicas da base de dados, é importante encontrar um modelo

que melhor se adequa ao conjunto de informacoes e gera bons resultados.

3.5.1.1 Rede neural

Para resolver problemas de classificacao, a rede neural artificial é um dos principais
métodos de aprendizagem que pode ser utilizado. A estrutura da rede neural contém
camadas de entrada e saida, com possiveis multiplas camadas ocultas. Cada né na rede
neural é chamado de neurdnio, e as sinapses que conectam os neurénios contém pesos. A
retropropagacao pode ser aplicada para distribuir erros de volta a rede e ajustar os pesos
entre os neuronios. Isso resulta em um modelo de aprendizado iterativo e mais preciso
(SRIRATANAWILAI; ERJONGMANEE, 2018).

3.5.1.2 Regressao logistica

Uma regressao logistica pode ser vista como um classificador linear para uma variavel
dependente binaria. Consiste em encontrar o vetor de pesos, w, que minimize, sobre todas
as amostras, a soma dos quadrados dos erros entre a fungao de predigao o(w?zr) e o valor
verdadeiro para cada amostra x. No entanto, a regressao logistica ¢ um modelo simples,
produzindo um limite de decisao linear. Como suas saidas podem ser facilmente descritas
em termos de suas entradas, este método nos fornece um modelo altamente interpretavel

(FERREIRA et al., 2019).

3.5.1.3 KNN

O algoritmo k-nearest neighbors (KNN) é um método de aprendizado supervisionado
usado para classificacao e regressao. EEm ambos os casos, a entrada consiste nos & exemplos
de treinamento mais préximos em um conjunto de dados. Na classificacao, o modelo de
aprendizagem consiste em classificar um objeto por seus vizinhos, com o objeto sendo atri-
buido & classe mais comum entre seus k vizinhos mais préximos (k é um inteiro positivo,

tipicamente pequeno).

3.5.1.4 Arvore de decisio

Uma arvore de decisao é um classificador que é modelado em uma estrutura semelhante
a uma arvore contendo nds internos, ramos e nés terminais. Pode ser interpretado como
um classificador nao-linear que divide a entrada em diferentes regioes visando maximizar

a informacao obtida em cada divisao. Arvores de Decisao podem desenhar complexos
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limites de decisdes e também fornecem resultados muito interpretaveis (FERREIRA et al.,
2019).

3.5.1.5 Método adotado

Visando comparar os métodos acima, realiza-se a predicao de rotas para o ano de
2018 através da base obtida pelo Random Undersampling na proporcao de 1:1, pois esta
razao entre classes gera um menor conjunto de treino e, consequentemente, um tempo de

execucao habil para esta andlise comparativa.

A andlise preliminar dos resultados da aplicacao dos algoritmos descritos confirma o
que foi observado em trabalhos de outros autores (Srisaeng et al. em 2015, Sriratanawilai
e Erjongmanee em 2018), com o método de redes neurais desempenhando melhor em todas

as métricas, exceto tempo de treinamento, conforme observamos na tabela 3.3.

TABELA 3.3 — Métricas das varidveis presentes no conjunto de dados.
Fonte: autoria prépria, 2022.

Método Acuricia Sensib. Especif. Precisao F1-score G-Mean Tempo (s)
Redes neurais 98,75%  98,79%  98,72%  98,79% 98,79% 98,75% 0,582
Regressao logistica  95,33%  95,15%  95,51%  95,73% 95,44% 95,33% 0,054
KNN 89,72%  87.27%  92,31%  92,31% 89,72% 89,75% 0,011
Arvore de decisio  91,28%  93,33%  89,10%  90,06% 91,67% 91,19% 0,047

Portanto, a modelagem preditiva adotada na previsao das rotas daqui em diante sera

baseada em redes neurais artificiais.

3.5.2 Parametros do modelo

A implementagao do treinamento do modelo de rede neural recebe como parametros
os atributos e observacoes a partir das quais o aprendizado de méaquina deve atuar, a
configuracao de camadas escondidas e quantidade de neurdnios por camada, além da

funcao de ativagao utilizada na modelagem.

Os atributos restantes, apos a selecao de varidveis, totalizam 29 variaveis. Tomando
como base essa quantidade de variaveis de input e sabendo que nosso problema de classifi-
cagao gera como output uma classificacao bindria, podemos estimar as quantidades ideais

de neurdnios por camada através das seguintes regras propostas por Heaton (2015):

e O numero de neuronios ocultos deve estar entre o tamanho da camada de entrada

e o tamanho da camada de saida.
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e O numero de neurdnios ocultos deve ser inferior a 2/3 do tamanho da camada de

entrada, mais o tamanho da camada de saida.

e O ntumero de neuronios ocultos deve ser menor que o dobro do tamanho da camada

de entrada.

Dessa forma, a estrutura de camadas e neuronios escondidos consiste em 5 camadas,
contendo, respectivamente, 16, 9, 6, 4 e 3 neuronios escondidos. Por fim, a funcao de ativa-
¢ao adotada foi a logistica, devido ao seu bom desempenho em problemas de classificagao
(HEATON, 2015).

3.5.3 Validacao

A estratégia de validacao adotada é o método de K-fold cross validation, que consiste
em um procedimento de reamostragem usado para avaliar modelos de aprendizado de
maquina em uma amostra de dados, identificando possiveis problemas de ajuste como

overfitting ou underfitting.

E um método popular por ser de facil entendimento e por geralmente resultar em uma
estimativa menos tendenciosa ou menos otimista da performance do modelo do que outros

métodos, como uma simples divisao em treino e teste.

O procedimento possui um tunico parametro chamado k que se refere ao niimero de
grupos em que uma determinada amostra de dados deve ser dividida. Quando um valor
especifico para k é escolhido, ele pode ser usado no lugar de k na referéncia ao modelo,

como k=10 resultando em 10-fold cross validation. O processo geral é:

1. Embaralhar o conjunto de dados aleatoriamente;
2. Dividir o conjunto de dados em k grupos;

3. Para cada grupo, utiliza-se o grupo como conjunto de teste, considerando o restante

como conjunto de treino;

4. Ajusta-se, por grupo, um modelo de aprendizagem no conjunto de treinamento e

avalia a predicao do conjunto de teste;

5. Resume o desempenho do modelo através da andlise conjunta dos resultados de cada

grupo.

E importante ressaltar que cada observacao na amostra de dados é atribuida a um
grupo individual e permanece nesse grupo durante o procedimento. Isso significa que
cada amostra tem a oportunidade de ser usada como conjunto de teste 1 vez e para

treinar o modelo k-1 vezes.
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3.5.4 Meétricas de desempenho

Para atribuir as métricas de desempenho, considerou-se a seguinte nomenclatura:

e TN (True Negatives) é o niimero de exemplos 0 corretamente classificados;

e FP (Fulse Positives) é o nimero de 0’s incorretamente classificados como 1’s;

e TP (True Positives) é o nimero de exemplos 1 corretamente classificados.

FN (False Negatives) é o nimero de 1’s incorretamente classificados como 0s;

Desse modo, as métricas de desempenho consideradas na andlise dos resultados e seus

respectivos calculos estao listados nas equacoes 3.2, 3.3, 3.4, 3.5, 3.6 e 3.7.

e Acuricia:

A B TN+ TP
Y = TN+ FN+ FP+TP
e Sensibilidade ou Recall:
g vty — TP
ensitivity = N TP
e Especificidade:
. TN
Speci ficity = TN+ FP
e Precisao:
Precision — TP
recision = FPLTP

o F1-score ou F-Measure:

Sensitivity - Precision
F1 — score =2 - y

Sensitivity + Precision

o (G-Mean ou G-Measure:

G — Mean = \/Sensitivity - Speci ficity

e Tempo de treinamento:

(3.2)

(3.4)

(3.5)

Tempo de execucao medido somente para o treinamento do modelo de aprendizagem,

que é a etapa lenta do processo.



4 Analise de resultados

A anélise dos resultados utilizando as estratégias de reamostragem segmenta-se em 4
segoes, pois em cada abordagem foram utilizadas estratégias comparativas diferentes em
busca do modelo preditivo mais eficaz para cada caso. As diferentes técnicas aplicadas

foram:

1. Subamostragem da base de dados variando a proporcao de balanceamento e o ano

usado como conjunto de teste;

2. Sobreamostragem da base de dados segmentada por regiao, variando a proporcao

de balanceamento e utilizando os dados de 2018 como conjunto de teste;

3. Combinagao de subamostragem e sobreamostragem da base de dados segmentada
por regiao, variando o ano usado como conjunto de teste e utilizando a proporc¢ao

de balanceamento 1:1;

4. Comparacao dos métodos de sobreamostragem e a abordagem hibrida, realizando a
previsao de rotas para o ano de 2018 em todo o territério nacional, totalizando um

conjunto de treinamento de aproximadamente 2.000.000 de observacoes.

4.1 RUS por ano e por balanceamento

Utilizando as proporgoes de balanceamento das classes 1:1, 1:2, 1:3 e 1:4, realiza-se
a modelagem preditiva no conjunto obtido pelo método de Random Undersampling para
todos os anos de 2009 a 2018. Os resultados obtidos estao apresentados na tabelas 4.1,
4.2, 4.3,4.4,4.5,4.6,4.7, 4.8, 4.9 e 4.10.
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TABELA 4.1 — Resultados do conjunto de teste com dados de 2018.
Fonte: autoria propria, 2022.

Razao Accuracy Sensibility Specificity Precision F1-score G-Mean Tempo (s)
1:1 98,75% 98,79% 98,72% 98,79% 98,79% 98,75% 0,58
1:2 97,98% 98,79% 97,58% 95,32% 97,02% 98,18% 2,12
1:3 98,63% 98,79% 98,57% 95,88% 97,31% 98,68% 1,62
1:4 97,72% 98,18% 97,61% 91,01% 94,46% 97,89% 9,23

TABELA 4.2 — Resultados do conjunto de teste com dados de 2017.

Fonte: autoria propria, 2022.

Razao Accuracy Sensibility Specificity Precision F1-score G-Mean Tempo (s)
1:1 97,96% 99,23% 96,95% 96,27% 97,73% 98,08% 0,48
1:2 96,20% 97,69% 95,64% 89,44% 93,38% 96,66% 1,13
1:3 97,81% 97,69% 97,84% 92,03% 94,78% 97,77% 1,87
1:4 97,32% 94,62% 97,83% 89,13% 91,79% 96,21% 42,07

TABELA 4.3 — Resultados do conjunto de teste com dados de 2016.

Fonte: autoria prépria, 2022.

Razao Accuracy Sensibility Specificity Precision F1-score G-Mean Tempo (s)
1:1 98,86% 99,20% 98,40% 98,81% 99,01% 98,80% 0,46
1:2 96,40% 94,82% 97,60% 96,75% 95,77% 96,20% 0,87
1:3 97,06% 93,23% 99,00% 97,91% 95,51% 96,07% 1,23
1:4 91,67% 74,10% 98,34% 94,42% 83,04% 85,36% 24,77

TABELA 4.4 — Resultados do conjunto de teste com dados de 2015.

Fonte: autoria prépria, 2022.

Razao Accuracy Sensibility Specificity Precision F1-score G-Mean Tempo (s)
1:1 95,89% 96,65% 95,06% 95,58% 96,11% 95,85% 0,40
1:2 97,11% 97,21% 97,06% 94.57% 95,87% 97,13% 0,82
1:3 97,85% 96,65% 98,27% 95,05% 95,84% 97,46% 0,77
1:4 96,97% 91,06% 98,53% 94,22% 92,61% 94,72% 10,64
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TABELA 4.5 — Resultados do conjunto de teste com dados de 2014.
Fonte: autoria propria, 2022.

Razao Accuracy Sensibility Specificity Precision F1-score G-Mean Tempo (s)

1:1 97,25% 99,39% 95,06% 95,35% 97,33% 97,20% 0,36
1:2 97,54% 98,79% 96,90% 94,22% 96,45% 97,84% 0,75
1:3 97,72% 98,79% 97,36% 92,61% 95,60% 98,07% 0,70
1:4 96,47% 91,52% 97,66% 90,42% 90,96% 94,54% 5,94

TABELA 4.6 — Resultados do conjunto de teste com dados de 2013.
Fonte: autoria propria, 2022.

Razao Accuracy Sensibility Specificity Precision F1-score G-Mean Tempo (s)

1:1 99,18% 100,00% 98,35% 98,38% 99,18% 99,17% 0,30
1:2 98,16% 98,90% 97,78% 95,74% 97,30% 98,34% 0,51
1:3 99,20% 100,00% 98,94% 96,81% 98,38% 99,47% 0,58
1:4 96,90% 90,11% 98,61% 94,25% 92,13% 94,27% 4,06

TABELA 4.7 — Resultados do conjunto de teste com dados de 2012.
Fonte: autoria prépria, 2022.

Razao Accuracy Sensibility Specificity Precision F1-score G-Mean Tempo (s)

1:1 53,52% 39,56% 100,00% 100,00% 56,69% 62,90% 0,30
1:2 59,51% 35,82% 99,71% 99,53% 52,68% 59,77% 0,34
1:3 64,91% 34,80% 99,61% 99,03% 51,51% 58,88% 0,79
1:4 70,39% 36,50% 99,71% 99,08% 53,35% 60,33% 1,35

TABELA 4.8 — Resultados do conjunto de teste com dados de 2011.
Fonte: autoria prépria, 2022.

Razao Accuracy Sensibility Specificity Precision F1-score G-Mean Tempo (s)

1:1 97,59% 95,29% 98,78% 97,59% 96,43%  97,02% 0,20
1:2 98,39% 94,12% 99,43% 97,56% 9581%  96,74% 0,28
1:3 96,60% 77,65% 99,80% 98,51% 86,84%  88,03% 0,41

1:4 97,63% 83,53% 99,41% 94,67% 88,75% 91,12% 0,51
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TABELA 4.9 — Resultados do conjunto de teste com dados de 2010.
Fonte: autoria propria, 2022.

Razao Accuracy Sensibility Specificity Precision F1-score G-Mean Tempo (s)

1:1 94,30% 85,71% 98,10% 95,24% 90,23% 91,70% 0,14
1:2 92,70% 62,86% 99,08% 93,62% 75,21% 78,92% 0,19
1:3 97.59% 82,86% 99,61% 96,67% 89,23% 90,85% 0,31
1:4 96,60% 65,71% 99,85% 97.87% 78,63% 81,00% 0,34

TABELA 4.10 — Resultados do conjunto de teste com dados de 2009.
Fonte: autoria propria, 2022.

Razao Accuracy Sensibility Specificity Precision F1-score G-Mean Tempo (s)

1:1 97,09% 86,11% 99,41% 96,88% 91,18% 92,52% 0,60
1:2 97,94% 83,33% 99,67% 96,77% 89,55% 91,14% 0,76
1:3 97,21% 72,22% 99,14% 86,67% 78,79% 84,62% 0,15
1:4 97,87% 61,11% 100,00% 100,00% 75,86% 78,17% 0,15

Calculando as médias de cada uma das métricas por ano usado como conjunto de teste,

temos os resultados apresentados na tabela 4.11.

TABELA 4.11 — Médias dos resultados por ano.
Fonte: autoria propria, 2022.

Ano Accuracy Sensibility Specificity Precision Fl1-score G-Mean Tempo (s)

2018 98,27% 98,64% 98,12% 95,25% 96,90% 98,38% 3,39
2017 97,32% 97,31% 97,06% 91,72% 94,42% 97,18% 11,39
2016  96,00% 90,34% 98,33% 96,97% 93,33% 94,11% 6,83
2015 96,96% 95,39% 97,23% 94,85% 95,11% 96,29% 3,16
2014 97,24% 97,12% 96,75% 93,15% 95,09% 96,91% 1,94
2013 98,36% 97,25% 98,42% 96,30% 96,75% 97,81% 1,36
2012 62,08% 36,67% 99,76% 99,41% 53,56% 60,47% 0,69
2011 97,55% 87,65% 99,35% 97,08% 91,96% 93,23% 0,35
2010  95,30% 74,29% 99,16% 95,85% 83,33% 85,62% 0,25
2009  97,53% 75,69% 99,56% 95,08% 83,84% 86,61% 0,41

As variagoes temporais destes resultados acima estao expressas nas figuras 4.1, 4.2,
4.3,4.4,4.5, 4.6 e 4.7.
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FIGURA 4.1 — Acuracia média por ano de teste.
Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.2 — Sensibilidade média por ano de teste.
Fonte: autoria propria, 2022.

100,00%

75,00% (—

50,00% [—

Especificidade média

25,00% \ \ | \ \ | | \ |
2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Ano de teste

FIGURA 4.3 — Especificidade média por ano de teste.
Fonte: autoria propria, 2022.



CAPITULO 4. ANALISE DE RESULTADOS 47

75,00% [—
®
2 L
2
; -
]
2
2 L
2
a
50,00% [
25,00% \ I \ I I \ I \ |
2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Ano de teste

FIGURA 4.4 — Precisao média por ano de teste.
Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.5 — F1-score médio por ano de teste.
Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.6 — G-Mean médio por ano de teste.
Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.7 — Tempo médio por ano de teste.
Fonte: autoria propria, 2022.

Percebe-se que os gréaficos das médias da acurécia, sensibilidade, F'1-score e G-Mean
seguem a mesma tendéncia, o mesmo ocorrendo para os graficos das médias da especifi-
cidade e precisao. Era esperado o decréscimo do tempo com a utilizagao de um conjunto
de treinamento menor (quanto menor o ano do conjunto de teste, menor o tamanho do
conjunto de treinamento, pois treina-se o modelo com os anos anteriores ao de teste).
Observa-se ainda que as previsoes com anos de teste 2009, 2010 e 2011 possuem tempo
médio de execucao bem abaixo dos demais devido ao menor tamanho da base de treina-
mento, além do tempo médio para a base de teste de 2017 que foi consideravelmente acima
dos demais. Em 2012 ocorreu a fusao da Azul com a Trip Airlines, consequéncia do pior
desempenho na modelagem preditiva de rotas para este ano. O modelo utilizando o ano
de teste de 2018, além de possuir tempo médio de treinamento aceitavel, teve o melhor de-
sempenho nas métricas de sensibilidade, F'I-score e G-Mean, sendo, portanto, o conjunto

de teste com os melhores resultados preditivos para a abordagem de subamostragem.

Por outro lado, calculando as médias das métricas de previsao por razao de balancea-

mento, temos os resultados apresentados na tabela 4.12.

TABELA 4.12 — Médias dos resultados por razao de balanceamento.
Fonte: autoria propria, 2022.

Razao Accuracy Sensibility Specificity Precision F1-score G-Mean Tempo (s)

1:1 97,43% 95,60% 97,65% 96,99% 96,22% 96,57% 0,39
1:2 96,94% 91,83% 97.86% 94,89% 92,93% 94,57% 0,83
1:3 97,74% 90,87% 98,72% 94,68% 92,48% 94,56% 0,85
1:4 96,57% 83,33% 98,65% 94,00% 87.58% 90,37% 10,86

As visualizagoes graficas dos resultados por razao de balanceamento estao expressas
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nas figuras 4.8, 4.9, 4.10, 4.11, 4.12, 4.13 e 4.14.

100,00%

95,00% [

90,00% -

Acuricia média

85,00% -

80,00% ———

9743% e oun 97.74%
! 96,57%

Razdo

FIGURA 4.8 — Acuracia média por razao de balanceamento.

Fonte: autoria prépria, 2022.
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FIGURA 4.9 — Sensibilidade média por razao de balanceamento.

Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.10 — Especificidade média por razao de balanceamento.

Fonte: autoria prépria, 2022.

95,60%

91,83%
9087%

8333%

Razdo

9872% 98,65%
97,65% 97,86%

Razdo



CAPITULO 4. ANALISE DE RESULTADOS

20

100,00%

95,00%

90,00%

Precisdo média

85,00%

80,00%

9699%

94,89%

1:1 12

94,68%

FIGURA 4.11 — Precisao média por razao de balanceamento.

Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.12 — F1-score médio por razao de balanceamento.

Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.13 — G-Mean médio por razao de balanceamento.

Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.14 — Tempo médio por razao de balanceamento.
Fonte: autoria propria, 2022.

Observa-se os valores médios da acuracia e da especificidade variando pouco para
as proporgoes de balanceamento analisadas. Por outro lado, nota-se uma diminuigao
dos valores médios da sensibilidade, precisao, F1-score e G-Mean com o aumento da
desproporcao. Portanto, percebe-se que a razao de balanceamento 1:4 fornece os piores

desempenhos preditivos, além do maior tempo de treinamento do modelo.

Mediante o exposto, nao utilizaremos o conjunto com proporcao 1:4 para a valida-
¢ao do modelo. Portanto, iremos aplicar o métodos de validacao K-fold cross validation
nos dados com razoes de balanceamento 1:1, 1:2 e 1:3. Para as trés razoes de balancea-
mento aplicamos o método 8-fold cross validation, cujos resultados de acuracia e tempo

de treinamento estao apresentados nas tabelas 4.13, 4.14 e 4.15.

TABELA 4.13 — 8-fold cross validation para o conjunto na razao de balanceamento 1:1.
Fonte: autoria propria, 2022.

Treinamento Accuracy Tempo (s)

1 97,63% 0,86
2 98,49% 2,38
3 97,41% 0,66
4 98,92% 1,00
5 98,49% 1,09
6 98,71% 0,72
7 98,28% 1,01
8 98,71% 0,70
Acuricia média 98,33%
Desvio padrao da acuracia 0,54%

Tempo médio (s) 1,05
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TABELA 4.14 — 8-fold cross validation para o conjunto na razao de balanceamento 1:2.
Fonte: autoria propria, 2022.

Treinamento Accuracy Tempo (s)

1 98,99% 0,80
2 98,56% 2,50
3 96,41% 7,03
4 97,99% 3,69
5 98,13% 2,40
6 98,85% 2,27
7 97,99% 1,29
8 98,85% 0,85
Acuricia média 98,22%
Desvio padrao da acuracia 0,84%
Tempo médio (s) 2,60

TABELA 4.15 — 8-fold cross validation para o conjunto na razao de balanceamento 1:3.
Fonte: autoria prépria, 2022.

Treinamento Accuracy Tempo (s)

1 97.41% 30,10
2 98,92% 6,15
3 98,92% 7,80
4 97.31% 12,93
5 98,92% 6,49
6 98,06% 2,04
7 98,81% 2,92
8 97.63% 433
Acuricia média 98,25%
Desvio padrao da acuricia 0,73%
Tempo médio (s) 9,09

Portanto, com base nos resultados da validagao do modelo aplicando a estratégia de
subamostragem, percebe-se a modelagem com dados na proporcao de balanceamento 1:1
desempenhando melhor, visto que possui a maior acurdcia dentre os modelos analisados e

um tempo médio de treinamento da rede neural consideravelmente menor que os demais.
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4.2 ROS por regiao e por balanceamento

Utilizando as proporcoes de balanceamento das classes 1:1, 1:2, 1:3 e 1:4, realiza-se a
modelagem preditiva no conjunto obtido pelo método de Random QOversampling para o
ano de 2018 segmentada por regiao do territério brasileiro. Os resultados obtidos estao
apresentados nas tabelas 4.16, 4.17, 4.18, 4.19 e 4.20.

TABELA 4.16 — Resultados para a segmentacao da regiao Norte.
Fonte: autoria propria, 2022.

Razao Accuracy Sensibility Specificity Precision F1-score G-Mean Tempo (s)

1:1 88,19% 71,45% 97,27% 93,42% 80,98% 83,37% 270,01
1:2 98,56% 100,00% 98,18% 93,47% 96,63% 99,09% 110,63
1:3 96,40% 86,86% 98,06% 88,62% 87,73% 92,29% 250,40
1:4 97,53% 87,13% 98,84% 90,49% 88,78% 92,80% 185,79

TABELA 4.17 — Resultados para a segmentacao da regiao Nordeste.
Fonte: autoria propria, 2022.

Razao Accuracy Sensibility Specificity Precision F1-score G-Mean Tempo (s)

1:1 66,34% 41,53% 98,78% 97,80% 58,30% 64,05% 324,97
1:2 84,45% 62,74% 98,80% 97,20% 76,26% 78,73% 155,82
1:3 89,26% 68,45% 98,25% 94,40% 79,36% 82,01% 115,44
1:4 84,46% 43,16% 98,22% 88,98% 58,12% 65,11% 245,62

TABELA 4.18 — Resultados para a segmentagao da regiao Centro-Oeste.
Fonte: autoria prépria, 2022.

Razao Accuracy Sensibility Specificity Precision F1-score G-Mean Tempo (s)

1:1 76,61% 60,80% 97,10% 96,45% 74,58% 76,83% 23,07
1:2 83,33% 60,14% 98,26% 95,70% 73,86% 76,87% 84,20
1:3 87,73% 63,54% 98,20% 93,86% 75,78% 78,99% 10,17

1:4 84,62% 41,52% 99,07% 93,75% 57,55% 64,14% 35,95
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TABELA 4.19 — Resultados para a segmentacao da regiao Sudeste.
Fonte: autoria propria, 2022.

Razao Accuracy Sensibility Specificity Precision F1-score G-Mean Tempo (s)

1:1 85,37% 68,41% 96,02% 91,53% 78,30%  81,05% 459,73
1:2 91,77% 74.42% 97,17% 89,10% 81,10%  85,04% 426,51
1:3 91,93% 62,52% 97,98% 86,44% 72,56%  78,27% 931,33
1:4 92,42% 51,86% 98,83% 87,46% 65,11%  71,59%  4.799,35

TABELA 4.20 — Resultados para a segmentacao da regiao Sul.
Fonte: autoria propria, 2022.

Razao Accuracy Sensibility Specificity Precision F1-score G-Mean Tempo (s)

1:1 69,01% 47,12% 98,04% 96,96% 63,42% 67,97% 76,43
1:2 89,15% 76,26% 97,83% 95,94% 84,98% 86,37% 77,33
1:3 86,66% 60,07% 98,30% 93,91% 73,27% 76,84% 94,31
1:4 92,09% 74,01% 98,04% 92,56% 82,25% 85,18% 49,70

Calculando as médias das métricas por regiao, temos os resultados apresentados na
tabela 4.21.

TABELA 4.21 — Médias dos resultados por regiao.
Fonte: autoria propria, 2022.

Regiao Acc. Sens. Spec.  Precision F1-score G-Mean Tempo (s)
Norte 95,17% 86,36% 98,09% 91,50% 88,53% 91,89% 204,21
Nordeste 81,13% 53,97% 98,51% 94,60% 68,01% 72,47% 210,46
Centro-Oeste  83,07% 56,50% 98,16% 94,94% 70,44% 74,21% 38,35

Sudeste 90,37% 64,30% 97,50% 88,63% 74,27% 78,99% 1.654,23
Sul 84,23% 64,36% 98,05% 94,84% 75,98% 79,09% 74,44

As visualizagoes graficas dos resultados por regiao estao expressas nas figuras 4.15,
4.16, 4.17, 4.18, 4.19, 4.20 e 4.21.
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FIGURA 4.16 — Sensibilidade média por regiao.
Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.17 — Especificidade média por regiao.
Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.18 — Precisao média por regiao.
Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.19 — FI-score médio por regiao.
Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.20 — G-Mean médio por regiao.
Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.21 — Tempo médio por regiao.
Fonte: autoria propria, 2022.

Percebe-se que os graficos das médias da acurécia, sensibilidade (em menor grau),
F1-score e G-Mean seguem a mesma tendéncia, o mesmo ocorrendo para os graficos das
médias da especificidade e precisao. Era esperado o decréscimo do tempo de treinamento
com a utilizacao de um conjunto de treino menor, sendo esta a justificativa para o me-
nor tempo médio nos dados da regiao Centro-Oeste, visto que esta regiao possui menos
observagoes. Portanto, nesta abordagem de sobreamostragem, a previsao para a regiao
Norte possui o melhor desempenho dentre as métricas de acuracia, sensibilidade, F'1-score
e G-Mean, além de um tempo de execucao pequeno se comparado ao tempo médio de
treinamento para os dados da regiao Sudeste, cuja performance preditiva foi a segunda

melhor.

Por outro lado, calculando as médias das métricas de previsao por razao de balancea-

mento, temos os resultados apresentados na tabela 4.22.

TABELA 4.22 — Médias dos resultados por razao de balanceamento.
Fonte: autoria prépria, 2022.

Razao Accuracy Sensibility Specificity Precision F1-score G-Mean Tempo (s)

1:1 77,10% 57,86% 97,44% 95,23% 71,11% 74,65% 230,84
1:2 89,45% 74,71% 98,05% 94,28% 82,57% 85,22% 170,90
1:3 90,40% 68,29% 98,16% 91,45% 77,74% 81,68% 280,33
1:4 90,22% 59,54% 98,60% 90,65% 70,36% 75,76%  1.063,28

As visualizagoes graficas dos resultados por razao de balanceamento estao expressas
nas figuras 4.22, 4.23, 4.24, 4.25, 4.26, 4.27 e 4.28.
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FIGURA 4.22 — Acurécia média por razao de balanceamento.

Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.23 — Sensibilidade média por razao de balanceamento.

Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.24 — Especificidade média por razao de balanceamento.

Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.25 — Precisao média por razao de balanceamento.

Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.26 — F1-score médio por razao de balanceamento.

Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.27 — G-Mean médio por razao de balanceamento.

Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.28 — Tempo médio por razao de balanceamento.
Fonte: autoria propria, 2022.

Observa-se os valores médios da especificidade e da precisao variando pouco para as
proporcoes de balanceamento analisadas. Por outro lado, percebe-se que os menores valo-
res médios da acurécia, sensibilidade e G-Mean ocorrem na propor¢ao de balanceamento
1:1.

Mediante o exposto, nao utilizaremos o conjunto com proporcao 1:1 para a validagao
do modelo. Portanto, iremos aplicar o métodos de validacao K-fold cross validation nos
conjunto de dados da regiao Norte com razoes de balanceamento 1:2, 1:3 e 1:4. Para as
razoes de balanceamento 1:2 e 1:4 aplicamos o método 8-fold cross validation, enquanto
para a proporc¢ao 1:3 foi aplicado o 6-fold cross validation, cujos resultados de acuracia e

tempo de treinamento estao apresentados nas tabelas 4.23, 4.24 e 4.25.

TABELA 4.23 — 8-fold cross validation para o conjunto na razao de balanceamento 1:2.
Fonte: autoria propria, 2022.

Treinamento Accuracy Tempo (s)

1 99,24% 91,13
2 99,20% 170,98
3 99,46% 154,67
4 99,04% 202,01
5 99,22% 180,02
6 99,44% 91,69
7 98,64% 115,46
8 99,22% 171,07
Acuricia média 99,18%
Desvio padrao da acuracia 0,26%

Tempo médio (s) 147,13
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TABELA 4.24 — 6-fold cross validation para o conjunto na razao de balanceamento 1:3.
Fonte: autoria propria, 2022.

Treinamento Accuracy Tempo (s)

1 99,25% 113,72

2 99,35% 80,08

3 98,98% 107,39

4 99,07% 120,58

5 98,63% 73,78

6 99,18% 182,82
Acuricia média 99,08%
Desvio padrao da acuracia 0,25%
Tempo médio (s) 113,06

TABELA 4.25 — 8-fold cross validation para o conjunto na razao de balanceamento 1:4.
Fonte: autoria propria, 2022.

Treinamento  Accuracy Tempo (s)

1 98,94% 110,66
2 97,55% 305,52
3 97,77% 481,26
4 99,48% 224,83
5 99,04% 157,65
6 97,21% 247,26
7 99,30% 339,27
8 98,90% 214,63
Acuricia média 98,52%
Desvio padrao da acuracia 0,88%
Tempo médio (s) 260,14

Portanto, com base nos resultados da validagao do modelo aplicando a estratégia de
sobreamostragem nos dados da regiao Norte, percebe-se a modelagem com dados na pro-
porcao de balanceamento 1:3 desempenhando melhor, visto que possui o menor tempo
médio de treinamento da rede neural dentre os modelos analisados e uma acuracia apro-

ximadamente igual a maior acuracia média obtida nesta validacgao.

4.3 RUS4+ROS por regiao e por ano

Segmentando novamente a base por regioes, aplica-se a combinagao dos métodos de

Random Undersampling e Random Owversampling para obter um conjunto equilibrado na
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proporcao 1:1 e realizar a predicao de rotas para os anos de 2012 a 2018. Conforme obser-
vado anteriormente, em 2012 ocorreu a fusdo da Azul com a Trip Airlines, resultando em
numeros atipicos para a entrada em rotas e consequentemente prejudicando a modelagem.
Para os anos anteriores a 2012, nao foi possivel realizar a predicao. Os resultados obtidos
estao apresentados nas tabelas 4.26, 4.27, 4.28, 4.29 e 4.30.

TABELA 4.26 — Resultados para a segmentacao da regiao Norte.
Fonte: autoria propria, 2022.

Ano Accuracy Sensibility Specificity Precision F1-score G-Mean Tempo (s)

2018  98,31% 100,00% 97,34% 95,59% 97,75% 98,66% 81,54
2017 89,47% 100,00% 88,69% 39,55% 56,68% 94,18% 110,87
2016  82,93% 69,20% 96,69% 95,45% 80,23% 81,80% 88,19
2015 88,73% 80,38% 95,24% 92,95% 86,21% 87.50% 57,98
2014 94,23% 100,00% 92,55% 79,69% 88,70% 96,20% 37,19
2013 85,78% 77,711% 97,03% 97,34% 86,42% 86,84% 15,98
2012 18,43% 6,95% 99,95% 99,90% 13,00% 26,36% 2,11

TABELA 4.27 — Resultados para a segmentacao da regiao Nordeste.
Fonte: autoria propria, 2022.

Ano Accuracy Sensibility Specificity Precision Fl1-score G-Mean Tempo (s)

2018  65,38% 39,74% 99,18% 98,41% 56,62% 62,78% 163,78
2017 90,35% 80,73% 97,46% 95,92% 87,67% 88,70% 79,06
2016  59,71% 34,22% 99,18% 98,47% 50,79% 58,26% 246,79
2015 82,46% 59,36% 97,92% 95,03% 73,07% 76,24% 76,58
2014 64,42% 41,69% 98,64% 97,89% 58,48% 64,13% 28,58
2013 70,97% 50,63% 98,51% 97,87% 66,74% 70,62% 8,38

2012 53,26% 33,11% 99,72% 99,64% 49,70% 57,46% 2,57

TABELA 4.28 — Resultados para a segmentacao da regiao Centro-Oeste.
Fonte: autoria propria, 2022.

Ano Accuracy Sensibility Specificity Precision Fl1-score G-Mean Tempo (s)

2018 87,99% 81,07% 97,17% 97,44% 88,51% 88,76% 4,07
2017 80,65% 70,72% 98,71% 99,00% 82,50% 83,55% 2,85
2016 99,56% 100,00% 99,12% 99,12% 99,56% 99,56% 2,53
2015 76,48% 59,77% 99,16% 98,98% 74,53% 76,99% 2,46
2014 Nao foi possivel prever
2013 Nao foi possivel prever

2012 Nao foi possivel prever
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TABELA 4.29 — Resultados para a segmentacao da regiao Sudeste.
Fonte: autoria propria, 2022.

Ano Accuracy Sensibility Specificity Precision Fl1-score G-Mean Tempo (s)

2018  88,96% 74,83% 97,89% 95,73% 84,00% 85,59% 278,77
2017 90,90% 85,84% 94,67% 92,30% 88,95% 90,15% 195,94
2016  90,15% 81,82% 97,35% 96,40% 88,51% 89,25% 155,61
2015 80,02% 63,61% 98,22% 97,54% 77,01% 79,05% 173,72
2014 92,44% 85,50% 97,01% 94,97% 89,99% 91,08% 58,45
2013 82,71% 68,32% 98,63% 98,22% 80,58% 82,09% 61,33
2012 23,37% 8,28% 99,56% 98,96% 15,28% 28,71% 6,90

TABELA 4.30 — Resultados para a segmentacao da regiao Sul.
Fonte: autoria propria, 2022.

Ano Accuracy Sensibility Specificity Precision Fl1-score G-Mean Tempo (s)

2018 72,39% 53,91% 96,80% 95,70% 68,97% 72,24% 35,15
2017 59,57% 30,80% 98,49% 96,51% 46,70% 55,08% 28,16
2016 54,64% 23,58% 95,94% 88,52% 37,24% 47,56% 45,82
2015 64,19% 41,39% 97,41% 95,88% 57,82% 63,50% 11,25
2014 91,10% 100,00% 89,28% 65,60% 79,23% 94,49% 7,70
2013 91,65% 85,50% 96,71% 95,53% 90,23% 90,93% 1,82
2012 25.32% 5,05% 100,00% 100,00% 9,61% 22,47% 1,06

Calculando as médias das métricas para cada ano usado como conjunto de teste, temos

os resultados apresentados na tabela 4.31.

TABELA 4.31 — Médias dos resultados por ano.
Fonte: autoria propria, 2022.

Ano Accuracy Sensibility Specificity Precision F1-score G-Mean Tempo (s)

2018  82,71% 69,91% 97,68% 96,57% 7917%  81,61% 112,66
2017 82,19% 73,62% 95,60% 84,66% 72,50%  82,33% 83,38
2016  77,40% 61,76% 97,65% 95,59% 71,27% 75,28% 107,79
2015 78,38% 60,90% 97,59% 96,08% 73,73% 76,65% 64,40
2014 85,55% 81,80% 94,37% 84,54% 79,10%  86,47% 32,98
2013 82,78% 70,54% 97,72% 97,24% 80,99%  82,62% 21,88
2012 30,09% 13,35% 99,81% 99,62% 21,00%  33,75% 3,16

As variagoes temporais destes resultados acima estao expressas nas figuras 4.29, 4.30,

4.31, 4.32, 4.33, 4.34 e 4.35.
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FIGURA 4.29 — Acurécia média por ano de teste.
Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.30 — Sensibilidade média por ano de teste.
Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.31 — Especificidade média por ano de teste.
Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.32 — Precisao média por ano de teste.
Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.33 — F1-score médio por ano de teste.
Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.34 — G-Mean médio por ano de teste.
Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.35 — Tempo médio por ano de teste.
Fonte: autoria propria, 2022.

Percebe-se que os gréaficos das médias da acurécia, sensibilidade, F'1-score e G-Mean
seguem a mesma tendéncia, o mesmo ocorrendo para os graficos das médias da especifi-
cidade e precisao. Era esperado o decréscimo do tempo com a utilizagao de um conjunto
de treinamento menor (quanto menor o ano do conjunto de teste, menor o tamanho do
conjunto de treinamento, pois treina-se o modelo com os anos anteriores ao de teste).
Novamente observa-se para o ano de 2012 o pior desempenho na modelagem preditiva.
Além disso, o modelo utilizando o ano de teste de 2014, além de possuir tempo médio
de treinamento abaixo da média, teve o melhor desempenho nas métricas de acuracia,
sensibilidade e G-Mean, sendo, portanto, o conjunto de teste com os melhores resultados

preditivos para a abordagem hibrida.

Por outro lado, calculando as médias das métricas de previsao por regiao, temos os

resultados apresentados na tabela 4.32.

TABELA 4.32 — Médias dos resultados por regiao.
Fonte: autoria prépria, 2022.

Regiao Acc. Sens. Spec.  Precision F1-score G-Mean Tempo (s)
Norte 89,91% 51,86% 98,83% 87,46% 65,11% 71,59% 65,29
Nordeste 72,30% 74,01%  98,04% 92,56% 82,25% 85,18% 100,53
Centro-Oeste  89,40% 83,93%  98,33% 98,52% 90,19% 90,62% 2,98
Sudeste 87,53% 76,65% 97,30% 95,86% 84,84% 86,20% 153,97
Sul 72,26% 55,86% 95,77% 89,62% 63,37% 70,63% 21,65

As visualizacoes graficas dos resultados por regiao estao expressas nas figuras 4.36,
4.37, 4.38, 4.39, 4.40, 4.41 e 4.42.
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FIGURA 4.37 — Sensibilidade média por regiao.
Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.38 — Especificidade média por regiao.
Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.39 — Precisao média por regiao.
Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.40 — FI-score médio por regiao.
Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.41 — G-Mean médio por regiao.
Fonte: autoria propria, 2022.
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FIGURA 4.42 — Tempo médio por regiao.
Fonte: autoria propria, 2022.

Observa-se os valores médios da especificidade e da precisao variando pouco para as
diferentes regioes. Por outro lado, percebe-se que melhores indicadores de performance
foram obtidos para as regioes Norte, Sudeste ou Centro-Oeste, conforme anéalise dos valores
médios da acuracia, sensibilidade, especificidade, precisao, FI-score e G-Mean, além de

ambos possuirem tempos de execucgao aceitaveis.

Mediante o exposto, nao utilizaremos os conjuntos de dados das regioes Nordeste e Sul
para a validacao do modelo. Portanto, iremos aplicar o métodos de validacao K-fold cross
validation nos dados das regioes Norte, Centro-Oeste e Sudeste. Para as trés razoes de
balanceamento aplicamos o método 6-fold cross validation, cujos resultados de acuracia e

tempo de treinamento estao apresentados nas tabelas 4.33, 4.34 e 4.35.

TABELA 4.33 — 6-fold cross validation para os dados do Norte.

Fonte: autoria propria, 2022.

Treinamento Accuracy Tempo (s)
1 99,50% 48,88
2 99,72% 61,43
3 99,08% 60,43
4 98,73% 139,05
5 99,40% 126,63
6 99,36% 51,02
Acuricia média 99,30%
Desvio padrao da acuracia 0,35%
Tempo médio (s) 81,24
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TABELA 4.34 — 6-fold cross validation para os dados do Centro-Oeste.
Fonte: autoria propria, 2022.

Treinamento Accuracy Tempo (s)

1 99,68% 3,35

2 99,65% 2,73

3 99,65% 2,26

4 99,62% 5,14

5 99,62% 5,71

6 99,68% 3,00
Acuricia média 99,65%
Desvio padrao da acuracia 0,03%

Tempo médio (s) 3,70

TABELA 4.35 — 6-fold cross validation para os dados do Sudeste.
Fonte: autoria propria, 2022.

Treinamento Accuracy Tempo (s)

1 98,60% 166,15

2 99,07% 765,48

3 98,75% 253,60

4 95,88% 442,09

5 98,56% 171,01

6 98,43% 138,48
Acuricia média 98,21%
Desvio padrao da acuracia 1,16%
Tempo médio (s) 322,80

Portanto, com base nos resultados da validacao do modelo aplicando combinacao das
estratégias de sub e sobreamostragem por regiao, percebe-se a modelagem com dados da
regiao Centro-Oeste desempenhando melhor, visto que possui o menor tempo médio de
treinamento da rede neural dentre os modelos analisados e a maior das acuracias obtidas

nesta validagao.

4.4 ROS vs RUS+ROS na predicao das rotas de 2018

A andlise comparativa dos métodos de Random Oversampling e a abordagem associ-
ando Random Undersampling e Random Ouversampling, em uma razao de balanceamento

1:1, consistiu em prever as rotas em todo o territério nacional para o ano de 2018, o que
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exige um conjunto de treinamento com grande quantidade de observacoes e um tempo
de execugao consideravelmente mais elevado se comparado as estratégias anteriores. Os

resultados obtidos estao apresentados na tabela 4.36.

TABELA 4.36 — Resultados para a previsao completa.
Fonte: autoria propria, 2022.

Método Acc. Sens.  Spec. Precision F1-score G-Mean Tempo (h)
ROS 91,25% 83,59%  98,73% 98,47% 90,42% 90,84% 47,24
RUS+ROS  9397% 89,10% 98,78% 98,63% 93,63% 93,82% 9,67

Portanto, observa-se a abordagem hibrida, combinando sub e sobreamostragem, de-
sempenhando melhor em todas as métricas de performance na predicao de rotas de 2018.
O tempo de execucao de horas ou até dias impediu que mais analises fossem desenvolvidas,

em tempo habil, analisando outros conjuntos de treino e teste.



5 Conclusao

O presente trabalho teve por objetivo desenvolver modelagens baseadas em aprendi-
zado de maquina para realizar a predicao de rotas da Azul Linhas Aéreas, cujo desen-
volvimento evidenciou a necessidade de implementar estratégias de pré-processamento de
dados para lidar com o problema de desequilibrio de classes. Nesse contexto, apds a
andlise exploratéria, comparou-se diferentes abordagens de reamostragem e modelos de

aprendizagem.

Dessa forma, apds obter as bases balanceadas pela reducao da classe majoritaria,
realizaram-se as predigoes de rotas para cada ano da base de dados, comparando os re-
sultados obtidos para as diferentes proporgoes de balanceamento e concluindo que o ano
de teste de 2018, além de possuir tempo médio de treinamento aceitavel, teve o melhor
desempenho nas métricas de sensibilidade, F1-score e G-Mean, sendo, portanto, o con-
junto de teste com os melhores resultados preditivos para a abordagem de subamostragem.
Aliado a isso, com base nos resultados da validagao do modelo aplicando a estratégia de
subamostragem, percebe-se a modelagem com dados na proporcao de balanceamento 1:1
desempenhando melhor, visto que possui a maior acuracia dentre os modelos analisados e

um tempo médio de treinamento da rede neural consideravelmente menor que os demais.

Em seguida, implementam-se os modelos com as bases balanceadas obtidas pelo au-
mento da classe minoritaria para prever rotas em cada regiao do Brasil, comparando
outra vez os resultados obtidos para as diferentes proporcoes de balanceamento e con-
cluindo que a regiao Norte possui o melhor desempenho dentre as métricas de acuracia,
sensibilidade, F1-score e G-Mean, além de um tempo de execugao pequeno se comparado
ao tempo médio de treinamento para os dados da regiao Sudeste, cuja performance pre-
ditiva foi a segunda melhor. Por outro lado, com base nos resultados da validacao do
modelo aplicando a estratégia de sobreamostragem nos dados da regiao Norte, percebe-
se a modelagem com dados na proporgao de balanceamento 1:3 desempenhando melhor,
visto que possui o menor tempo médio de treinamento da rede neural dentre os modelos
analisados e uma acurédcia aproximadamente igual a maior acurdcia média obtida nesta

validacao.

Além disso, utilizam-se as bases balanceadas pela combinacao do aumento da classe
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minoritaria com a reducao da classe majoritaria para prever novamente as rotas por regiao,
desta vez comparando os resultados da predi¢ao de cada ano e concluindo que o ano de
teste de 2014, além de possuir tempo médio de treinamento abaixo da média, teve o melhor
desempenho nas métricas de acuracia, sensibilidade e G-Mean, sendo, portanto, o conjunto
de teste com os melhores resultados preditivos para a abordagem hibrida. Ademais, com
base nos resultados da validacao do modelo aplicando combinacao das estratégias de sub e
sobreamostragem por regiao, percebe-se a modelagem com dados da regiao Centro-Oeste
desempenhando melhor, visto que possui o menor tempo médio de treinamento da rede

neural dentre os modelos analisados e a maior das acurédcias obtidas nesta validacgao.

Por fim, realizou-se a andlise comparativa dos métodos de Random Quversampling e a
abordagem associando Random Undersampling e Random Oversampling, gerando conjun-
tos com razao de balanceamento 1:1. Os algoritmos foram implementados para realizar a
predicao das rotas em todo o territério nacional, cuja modelagem foi desenvolvida para
prever o ano mais recente do conjunto de dados. Observou-se, portanto, a abordagem hi-
brida, combinando sub e sobreamostragem, desempenhando melhor em todas as métricas
de performance na predicao de rotas de 2018. O tempo de execucao elevado impediu que

mais andlises fossem desenvolvidas em tempo habil.

Como possibilidades de trabalhos futuros, sugere-se a implementagao de outros al-
goritmos de selecao de atributos, como por exemplo a andlise de feature importance.
Além disso, implementar outros métodos de pré-processamento em Algorithmic-level, ou
combiné-los com os atuais, pode melhorar o desempenho preditivo. Comparar outros
modelos de aprendizagem também pode ser explorado nesse contexto. Por fim, sugiro a
realizacao da predicao de rotas para ano posteriores a 2019, o que nao foi possivel por

falta de dados no momento do desenvolvimento deste trabalho.
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Ll RESUMO:

As consequéncias das entradas em novas rotas e o que leva as companhias aéreas a optarem pela adigao de novos
destinos sdo aspectos importantes e de extremo interesse da industria, sendo considerado um dos elementos cru-
ciais no planejamento estratégico das empresas. O presente trabalho tem como objetivo desenvolver modelagens
baseadas em aprendizado de maquina para realizar a predicao de rotas da Azul Linhas Aéreas, tendo como
referéncia os dados de passageiros e de trafego no periodo de 2008 a 2018. A base de dados utilizada possui um
desequilibrio de classes, evidenciando a necessidade da utilizacao de métodos de pré-processamento de dados, que
foram implementados, majoritariamente, através da reamostragem do conjunto. Aplicando as técnicas subamos-
tragem, sobreamostragem e a combinagao destas aliadas as estratégias de andlise de correlagoes e significancia,
selecao de varidveis e validacao da modelagem com K-fold cross validation, comparam-se os métodos de redes
neurais, regressao logistica, KNN e arvore de decisao para o modelo preditivo, chegando a um melhor desem-
penho para as redes neurais artificiais. Como métricas de desempenho, consideram-se a acuracia, sensibilidade,
especificidade, precisao, F1-score, G-Mean e tempo de treinamento do modelo. Para o modelo de redes neurais,
realizam-se predigoes de rotas por ano, por regiao do territério brasileiro e por proporgao de balanceamento do
conjunto apds a reamostragem. Compara-se ainda o método de sobreamostragem e a abordagem hibrida na
previsao de rotas de 2018 em todo o territério nacional, concluindo com um melhor desempenho da abordagem
hibrida em todas as métricas.
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