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RESUMO

A utilizagdo da ciéncia de dados se torna cada vez mais crucial nos dias atuais,
impulsionada pelo crescente volume de dados disponiveis e pela necessidade de
tomar decisbes informadas em diversas areas. A ciéncia de dados combina
habilidades estatisticas, conhecimento em programacéao e expertise em dominio para
extrair insights valiosos e criar valor a partir dos dados. Da mesma forma o sistema
aéreo desempenha um papel de extrema importdncia em nossa sociedade
globalizada e conectada. Esse sistema abrange uma série de elementos, como
aeroportos, companhias aéreas, rotas de voo, controle de trafego aéreo e
infraestrutura relacionada, que trabalham em conjunto para facilitar o transporte aéreo
de pessoas e mercadorias em todo o mundo. Dentro desse cenario este trabalho
pretende realizar a modelagem de dados a fim de gerar visualizagbes para os
principais indicadores de desempenho aeroportuario e de reclamacdes dos clientes
para os trés estados de Santa Catarina, Parana e Rio Grande do Sul. Para realizar tal
levantamento necessita-se realizar a extragdo, carregamento e limpeza dos dados
para que nao se gere visualizagbes com distor¢des. Além disso o trabalho se propde
a avaliar e definir o melhor modelo de machine learning entre regressao linear, arvore
de decisao e floresta aleatéria para prever o tempo de resposta das chamadas abertas
pelos consumidores. A partir desses modelos é possivel medir o sucesso de cada um
através de métrica estabelecidas pelo trabalho. Através dessas métricas foi possivel
definir que a floresta aleatoéria gerou resultados melhores o que permitiu modelar os
dados finais para que se fosse possivel prever o tempo de resposta de uma
reclamacgao, além de quais sao os fatores mais preponderantes para o tempo de
resposta.

Palavras-chave: Ciéncia de dados, Machine Learnig, sistema aéreo brasileiro, analise
exploratdria dos dados.



ABSTRACT

The utilization of data science has become increasingly crucial in today's world, driven
by the growing volume of available data and the need to make informed decisions in
various fields. Data science combines statistical skills, programming knowledge, and
domain expertise to extract valuable insights and create value from data. Similarly, the
aviation system plays an extremely important role in our globalized and interconnected
society. This system encompasses various elements such as airports, airlines, flight
routes, air traffic control, and related infrastructure, all working together to facilitate air
transportation of people and goods worldwide. Within this context, this study aims to
perform data modeling in order to generate visualizations for key airport performance
indicators and customer complaints for the states of Santa Catarina, Parana, and Rio
Grande do Sul. To accomplish this, it is necessary to extract, load, and clean the data
to ensure that visualizations are not distorted. Additionally, the study aims to evaluate
and determine the best machine learning model among logistic regression, decision
trees, and random forests to predict the response time of customer inquiries. Using
these models, the success of each one can be measured through established metrics
in the study. Based on these metrics, it was determined that the random forest model
produced better results, enabling the modeling of the final data to predict the response
time of a complaint and identify the most influential factors in the response time. By
combining the power of data science with insights from the aviation system, this study
aims to provide valuable information and actionable insights that can contribute to
enhancing airport performance and improving customer satisfaction. Through the
analysis of data and the application of machine learning models, the study seeks to
uncover patterns, trends, and factors that impact response times and enable more
efficient and effective management of customer complaints in the aviation industry.
The findings of this research have the potential to drive improvements in service
delivery, operational efficiency, and overall customer experience in the aviation
system.

Keywords: Data Science, Machine Learning, Brazilian aviation system, Exploratory
data analysis
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1 INTRODUGAO

O sistema aéreo brasileiro movimenta anualmente milhdes de passageiros e
toneladas de carga. No entanto, a complexidade e a grande quantidade de
informagdes envolvidas na operagao e gestao do sistema podem dificultar a tomada
de decisdes efetivas (JAKOB, 2018). Nesse contexto, a ciéncia de dados surge como
uma ferramenta capaz de extrair insights e conhecimentos a partir dos dados gerados
pelo sistema aéreo.

Desde o surgimento dos sistemas computacionais, um dos principais objetivos
das organizagdes tem sido o de armazenar um grande volume de dados. Essa
tendéncia ficou ainda mais visivel com a grande queda nos custos de aquisigao de
hardware, devido a implantagdo de novas tecnologias, tornando possivel armazenar
quantidades cada vez maiores de informacgdes. Novas e mais complexas estruturas
de armazenamento foram desenvolvidas, tais como: depdsitos de dados virtuais,
bibliotecas virtuais e armazenamento em nuvem, pois além de armazenar estes dados
€ necessario busca-los com facilidade (CAMILO; SILVA, 2009).

Grande parte das atividades realizadas em um aeroporto geram metadados
que sdo armazenados em bancos de dados virtuais, que isolados podem né&o
transmitir uma informacg&o util diretamente, porém ao se relacionar o conteudo, o
conceito e o histérico daquele dado, pode-se obter informacdes uteis do processo.
Estas informacdes reorganizadas podem gerar insights relacionados a situagdes-
chave podendo contribuir na otimizagao deste, seja na diminuicado de recursos no
processo, reducido do numero de atividades ou custos, tempo de espera, entre outros.
O armazenamento de grande volume de dados n&o € uma proposta recente e remonta
do inicio da maior utilizacdo de sistemas de informagao pelas empresas, na década
de 1950 (CHEN; CHIANG; STOREY, 2012).

A utilizac&o de ciéncia de dados evolui diariamente e diversas solugdes ja foram
apresentadas. Empresas aéreas utilizam técnicas de analise de dados para melhorar
a gestao de suas operagdes. Por exemplo, a Delta Airlines desenvolveu um modelo
de previsado de atrasos em voos, utilizando dados historicos e informacdes em tempo
real para minimizar atrasos e melhorar a satisfagdo dos passageiros (GORMAN,
2019).

Este trabalho tem como proposta desenvolver um dashboard na linguagem R
visando centralizar e avaliar um conjunto de indicadores do trafego aéreo e de
reclamacgao dos consumidores. O estudo de caso considera técnicas de machine
learning aplicadas as bases de dados dos trés estados da regi&o sul.

1.1 PROBLEMA

Dados sao uma parte fundamental da tomada de decisdes e analise de
negocios. Eles fornecem informagdes valiosas que podem ser usadas para entender
tendéncias, identificar oportunidades e tomar decisées informadas. No entanto, os
dados podem enfrentar varios problemas que podem afetar sua qualidade, precisao e
utilidade. Conjuntos de dados extremamente grandes e complexos podem n&o ser
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manuseados facilmente utilizando ferramentas convencionais. Dada a dificuldade de
se visualizar informagdes contidas nesses dados, propde-se o desenvolvimento de
uma ferramenta capaz de trazer indicadores a respeito da area de estudo, além de
fornecer previsdes sobre determinado ponto e se poder definir quais s&o os critérios
mais importantes, ou seja, que tem maior relagdo com a variavel que se deseja
prever.

A aviagdo é uma industria altamente regulamentada, com normas e
procedimentos estabelecidos para garantir a integridade das aeronaves e a protegao
dos passageiros. Um sistema de controle eficiente permite a monitorizagéo constante
dos indicadores. Isso possibilita a identificacdo precoce de possiveis problemas e a
adocado de medidas preventivas para evitar a ocorréncia de incidentes e acidentes
aéreos (Deng et al., 2017).

Dentro deste contexto o desenvolvimento de ferramentas para apoio na
tomada de decisdo se torna muito importante, pois aumentam as chances das
decisbes serem assertivas. A ferramenta apresenta diversos indicadores como
horarios e datas com mais voos, cancelamentos, utilizacdo por companhias,
reclamacgdes por companhia entre outras. Esses dados permitem a quem os analisa
uma série de possibilidades para ajudar na hora de decidir alguma questao.

Um dos principais problemas enfrentados por aqueles que nao utilizam a
analise exploratéria dos dados é a falta de conhecimento sobre a estrutura e as
caracteristicas dos dados em questdo. Sem uma exploracdo adequada, € dificil
identificar possiveis padrbes, tendéncias ou relagdes existentes nos dados. Isso pode
levar a interpretacbes equivocadas ou conclusdes precipitadas, comprometendo a
validade das analises realizadas.

Outro desafio € a possibilidade de nao identificar a presenga de outliers,
valores discrepantes que podem distorcer as analises estatisticas. Sem uma analise
exploratéria, esses valores atipicos podem passar despercebidos, levando a
conclusdes imprecisas e decisdes inadequadas baseadas nos dados incorretos. A
identificacdo e o tratamento adequado dos outliers sdo essenciais para garantir a
confiabilidade e a robustez dos resultados.

Machine Learning € uma tecnologia que esta sendo cada vez mais utilizada
em diferentes setores para tomadas de decisdo mais precisas e informadas. Por meio
da analise de grandes volumes de dados, os modelos de Machine Learning sé&o
capazes de identificar padrbes e fazer previsbes com alto grau de acuracia.

O tempo de resposta dos chamados abertos pelos consumidores é um
importante dado gerado da utilizagado do sistema aéreo, dado que a partir do tempo
de resposta é possivel entender o grau de dificuldade para resolugéo do problema que
gerou a abertura do chamado. Além disso o tempo de resposta permite tracar um
paralelo com a avaliagbes dos chamados abertos.

1.2 OBJETIVOS
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1.2.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho é apresentar uma ferramenta para avaliar os
tempos de resposta para reclamagdes dos clientes do sistema aéreo brasileiro a partir

de machine learning.

1.2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho encontram-se definidos a seguir.

« Avaliar e definir o melhor modelo de machine learning entre regresséo linear,
arvore de decisdo e floresta aleatdria para prever o tempo de resposta das
chamadas abertas pelos consumidores.

« Carregamento e modelagem dos dados a partir de tecnologias livres;

o Pesquisar e definir por estado os principais indicadores de desempenho
aeroportuario e de reclamacdes dos clientes;

o Validar os resultados através de técnicas de erros (R?, MAE, RMSE, MAPE).

1.3 JUSTIFICATIVA

Em um cenario altamente competitivo, as empresas aéreas buscam
constantemente maneiras de aumentar sua eficiéncia e reduzir seus custos, sem
comprometer a seguranga e a qualidade do servigo prestado aos clientes. Nesse
sentido, a utilizagao de técnicas de ciéncia de dados pode ser um diferencial para as
empresas, permitindo que elas tomem decisdes baseadas em informacdes precisas e
em tempo real.

A implementacao de um sistema de controle eficiente dos indicadores de
trafego no sistema aéreo € de extrema relevancia para garantir a seguranga, a
eficiéncia operacional e a qualidade dos servigos (Blom et al., 2016). Com o
crescimento do trafego aéreo em escala global, é fundamental desenvolver
estratégias e metodologias de controle que possam lidar com os desafios e demandas
crescentes do setor.

O controle dos indicadores de trafego é essencial para manter a qualidade
das operacgdes aéreas. A qualidade do sistema aéreo € um aspecto fundamental para
garantir a seguranga e a satisfagdo dos passageiros. Um sistema aéreo de alta
qualidade envolve a eficiéncia operacional, a pontualidade dos voos, a confiabilidade
dos servigos e a exceléncia no atendimento ao cliente" (SMITH, 2019).

Além da seguranga, o controle eficiente dos indicadores de trafego
também contribui para a eficiéncia operacional do sistema aéreo. Ao monitorar e
gerenciar esses indicadores de forma adequada, é possivel otimizar o fluxo de trafego,
minimizar atrasos, evitar congestionamentos e melhorar a pontualidade dos voos
(Mendes et al., 2018). Isso resulta em uma utilizagdo mais eficiente do espago aéreo
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e dos recursos disponiveis, maximizando a capacidade dos aeroportos e
proporcionando uma experiéncia mais fluida e satisfatéria para os passageiros.

Combinando as informagdes de trafego aos dados de reclamagao dos
consumidores contribui ainda mais para uma analise completa da situagao. A analise
dos consumidores de trafego aéreo possibilita a identificacdo de tendéncias de
demanda, auxiliando as companhias aéreas na otimizac&do de suas rotas e na oferta
de voos mais adequados as necessidades dos passageiros" (CHOI et al., 2017).
Permitindo que as companhias aéreas identifiquem padrdées de reclamagao e
resolvam problemas recorrentes, aprimorando assim a qualidade do servigo oferecido
(GONZALEZ-PRIETO et al., 2020). Essas informagdes juntas permitem uma tomada
de decisao mais informada e embasada em dados reais.

Analogo a isso, 0 uso de dados nos mercados produtivos vem crescendo
cada vez mais, com intuito de tornar decisdes mais assertivas e lucrativas. Com esse
nivel imenso de informacdes, as empresas detém a oportunidade de trabalhar com
informagdes cada vez mais precisas e em uma granularidade cada vez maior,
podendo identificar tendéncias ou caracteristicas mais detalhadas. Com base nessa
gigantesca quantidade de dados, se gerenciados de forma apropriada, pode-se
fornecer as empresas vantagens competitivas sustentaveis e, ainda, a geragao de
valor para os stakeholders (JANSSEN; VOORT; WAHYUDI, 2016).

Para uma previsao mais assertiva o trabalho se propde a treinar os dados
em trés modelos de machine learning, regressao linear, arvore de decisdo e random
forest, a fim de definir baseado em seus resultados estatisticos, R-Quadrado, MAPE,
MAE e RMSE o melhor modelo para previsdo do tempo de resposta.

Prever o tempo de resposta para a resolugao de um problema aberto pela
central de consumidores permite o controle da satisfacdo do cliente, visto que notas
da avaliagdo do servigo se tornam cada vez mais maiores a medida que o tempo de
resposta decresce.

Ao usar mais de um modelo de treinamento, & possivel comparar seus
resultados para escolher o mais adequado para um determinado conjunto de dados.
Essa estratégia aumenta a chance de selecionar o modelo mais adequado para a
tarefa em questdo, dado que os modelos ndo sdo inerentemente bons ou ruins,
apenas se adequam mais ou menos para tarefas especificas

Utilizar mais de um modelo de treinamento também pode ajudar a reduzir
possiveis erros e vieses em um unico modelo, aumentando a confiabilidade e a
precisdo das previsdes. Além disso, € importante ter em mente que um unico modelo
pode apresentar limitagdes ou suposi¢des incorretas, tornando a utilizacdo de varias
abordagens importantes (CORTHELL, 2016).

1.4 ESTRUTURA DO TCC

Este trabalho conta com cinco capitulos referentes a utilizacdo de técnicas de
analise exploratéria dos dados e aprendizado de maquina sobre dados de trafego
aeéreo e de consumidores do setor aéreo da regido sul. O primeiro capitulo contém a
introducgéo, onde se é situado o contexto do presente trabalho. No segundo capitulo,
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apresenta-se o referencial tedrico que contempla as técnicas e indicadores presentes
nos capitulos posteriores. O terceiro capitulo apresenta informacgdes do trabalho como
as etapas metodoldgicas seguidas e delimitagbes necessarias do estudo. O quarto
capitulo contempla o estudo de caso e seus resultados. E no ultimo capitulo,
apresenta-se o fechamento e suas devidas conclusdes.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este capitulo apresenta um enquadramento teorico das trés areas do
conhecimento necessarias para o desenvolvimento de um Dashboard, desde sua
extracao, tratamento e visualizagao dos dados.

A primeira aborda o sistema aéreo e seus indicadores. Na segunda parte
apresenta-se um enquadramento tedrico de ciéncia de dados, abordando os principais
conceitos ligados a elaboracdo deste trabalho. Na terceira apresenta-se o
aprendizado de maquina e os modelos abordados que corroboram este estudo.

2.1 SISTEMA AEREO

2.1.1 Trafego aéreo e utilizagao

O controle do trafego aéreo desempenha um papel crucial na gestdo e
seguranga do sistema aéreo. Ele envolve a coordenacdo e monitoramento das
aeronaves em voo, garantindo a separacao adequada entre elas e permitindo um fluxo
eficiente de trafego. A implementagcdo de um sistema eficaz de controle do trafego
aéreo é essencial para prevenir colisbes, minimizar atrasos e congestionamentos, e
garantir a seguranga das operagdes aéreas.

Além disso, o controle do trafego aéreo também envolve o gerenciamento do
espaco aéreo e a coordenacgao de atividades em diferentes regides e aeroportos. Isso
inclui a designacao de rotas de voo, o planejamento de capacidade dos aeroportos e
a gestao do fluxo de trafego em momentos de alta demanda. Para realizar essas
tarefas de forma eficiente, sdo utilizados sistemas de gerenciamento de fluxo de
trafego aéreo, que utilizam algoritmos e modelos de previsao para otimizar a utilizagdo
do espaco aéreo e evitar congestionamentos (D'Auria et al., 2020).

Os sistemas de gerenciamento do trafego aéreo também desempenham um
papel essencial no controle do sistema aéreo. Eles coletam e processam dados em
tempo real sobre o trafego aéreo, permitindo uma visualizagcao clara e abrangente da
situagao. Esses sistemas utilizam algoritmos e modelos matematicos avangados para
prever a demanda de trafego, otimizar rotas e garantir a utilizagao eficiente do espago
aéreo (Rao et al., 2017).

Os indicadores de utilizagado de voos no sistema aéreo brasileiro sdo elementos
essenciais para a compreensao e o monitoramento do fluxo de trafego aéreo no pais.
Esses indicadores fornecem informagdes valiosas sobre a demanda, a ocupacao das
aeronaves, a eficiéncia operacional das companhias aéreas e a capacidade dos
aeroportos. O estudo desses indicadores é de grande importancia para a tomada de
decisdes estratégicas e o planejamento adequado do setor aéreo.

Um indicador importante € a taxa de utilizacdo dos aeroportos, que mede a
capacidade de atendimento desses locais em relagdo ao numero de voos
programados. A analise desse indicador permite identificar gargalos e possiveis
congestionamentos nos aeroportos, além de auxiliar no planejamento de
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investimentos em infraestrutura aeroportuaria (ANAC, 2019). O estudo da taxa de
utilizacdo dos aeroportos € fundamental para garantir a eficiéncia operacional do
sistema aéreo e proporcionar uma experiéncia satisfatoria para os passageiros.

Indicador relevante é a pontualidade dos voos. Esse indicador mede o
percentual de voos que decolam e aterrissam dentro do horario programado. A
pontualidade é um fator crucial para garantir a confiabilidade e a satisfagdo dos
passageiros, além de otimizar o uso dos recursos aeroportuarios (Aguiar et al., 2020).
Além disso, a densidade de trafego aéreo € um indicador importante para avaliar a
utilizagcado do espacgo aéreo. Esse indicador mede a quantidade de aeronaves em um
determinado espago e tempo. Uma alta densidade de trafego pode indicar a
necessidade de adotar medidas para garantir a seguranga e a fluidez das operagdes
(Medeiros et al., 2019).

2.1.2 Dados dos consumidores

A coleta e analise de dados dos consumidores que utilizaram o sistema aéreo
brasileiro desempenham um papel crucial na compreensdo das necessidades,
preferéncias e experiéncias dos passageiros. Esses dados oferecem aspectos
fundamentais dos dados dos consumidores € a avaliacao da satisfagao do cliente para
as companhias aéreas, agéncias reguladoras e demais envolvidos no setor,
permitindo a tomada de decisbes embasadas e a melhoria continua dos servigos
prestados.

Por meio de pesquisas de satisfacao e feedback direto dos passageiros, é
possivel obter informacdes sobre diversos aspectos, como atendimento ao cliente,
conforto das aeronaves, pontualidade dos voos, qualidade dos servigos de bordo e
eficiéncia dos procedimentos de embarque e desembarque. Esses dados ajudam as
companhias aéreas a identificar areas de melhoria e a implementar acbes corretivas
para proporcionar uma experiéncia mais satisfatoria aos passageiros (ANAC, 2020).
A seguranga é outra area em que os dados dos consumidores desempenham um
papel crucial. Através do registro e analise de incidentes de seguranca reportados
pelos passageiros, as agéncias reguladoras podem identificar padrdes e tendéncias,
tomar medidas preventivas e garantir a continua melhoria dos padrdes de seguranga
no sistema aéreo brasileiro. (ANAC, 2020).

A analise dos indicadores de dados dos consumidores desempenha um papel
fundamental na compreensao da experiéncia dos usuarios. Esses indicadores
permitem levantar informagdes, permitindo medir a satisfacdo dos passageiros,
qualidade dos servicos prestados e as necessidades dos consumidores. Por meio da
analise desses indicadores, é possivel identificar areas de melhoria, tomar decisdes
embasadas e aprimorar a experiéncia de voo para os passageiros.

Um indicador importante € o numero de reclamagdes recebidas pelos 6rgaos
reguladores e pelas companhias aéreas. Essas reclamagdes podem abranger uma
variedade de questdes, desde atrasos e cancelamentos de voos até problemas com
bagagem e atendimento ao cliente. A analise dessas reclamagdes ajuda a identificar
os principais problemas enfrentados pelos passageiros e a implementar medidas
corretivas. (ANAC, 2020).
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Além disso, a analise dos indicadores de dados dos consumidores pode incluir
a avaliagao da qualidade dos servicos de atendimento ao cliente, como a rapidez e
eficacia no tratamento de reclamacoes e solicitacbes. Essa avaliacdo pode ser feita
por meio de pesquisas de satisfacdo e feedback direto dos passageiros. (ANAC,
2020).

Santos et al. (2019) destaca a importancia da analise dos indicadores de dados
dos consumidores para a personalizacdo dos servicos. Ao compreender as
preferéncias individuais dos passageiros, como destinos frequentes, horarios de voo
preferidos e servigos adicionais desejados, as companhias aéreas podem customizar
sua oferta, proporcionando uma experiéncia mais personalizada e adequada as
necessidades de cada passageiro. Outro aspecto relevante € a analise dos
indicadores de dados dos consumidores para a gestdo da reputagcdo das companhias
aéreas. A coleta e analise de avaliagoes e feedbacks dos passageiros permitem
monitorar a percepg¢ao do publico em relagdo aos servigos prestados. Isso permite
que os envolvidos identifiquem eventuais problemas e tomem medidas corretivas.

2.1.3 Indicadores-Chave de Desempenho (KPI)

Os Indicadores-Chave de Desempenho sao ferramentas para mensurar e
avaliar o desempenho de uma organizagdo, equipe ou processo em relacdo a
objetivos e metas estabelecidos. Os KPIs podem ser definidos com base em diversos
critérios, tais como desempenho financeiro, satisfacdo do cliente, eficiéncia
operacional, qualidade do produto ou servigo, entre outros. Os KPIs sao ferramentas
essenciais para a gestdo e tomada de decisbes nas organizagdes. Eles fornecem
informacdes relevantes e atualizadas sobre o desempenho dos processos e
atividades em relagdo aos objetivos e metas estabelecidos, permitindo identificar
tendéncias, identificar oportunidades de melhoria, e tomar decisbes embasadas em
dados concretos (Parmenter, 2015)

A definicdo e o acompanhamento adequado dos KPIs podem trazer diversos
beneficios para as organizagdes. Eles permitem identificar areas de melhoria, detectar
problemas e oportunidades, direcionar esforcos para os aspectos mais relevantes e
mensurar os resultados alcancgados (Ittner et al., 2003). Além disso, a utilizagdo de
KPls permite uma visualizagao rapida, alinhando facilmente pontos entre diferentes
niveis e departamentos da organizagao.

Os KPlIs (Key Performance Indicators), ou Indicadores-Chave de Desempenho,
desempenham um papel crucial na medi¢cdo e avaliacdo do desempenho de uma
organizagdo, fornecendo informacgbes valiosas para a tomada de decisdes
estratégicas (Cokins, 2013). Sdo métricas quantificaveis e objetivas que permitem
acompanhar o progresso em diregdo aos objetivos e metas estabelecidos.

A aplicacédo de KPIs é amplamente utilizada em diferentes setores e contextos,
incluindo o sistema aéreo, onde desempenham um papel fundamental na avaliagao
da eficiéncia operacional, seguranga e qualidade dos servigos. Esses indicadores
podem abranger uma ampla gama de areas, como pontualidade dos voos, taxa de
ocupacao de assentos, numero de passageiros transportados, tempo médio de espera
em filas, entre outros (Lee et al., 2014).
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A utilizacdo de KPIs é amplamente adotada em diferentes setores e areas de
negocio, pois permitem uma avaliagao objetiva e quantificavel do desempenho. Essas
métricas podem ser aplicadas em diversas dimensdes, como financeira, operacional,
de vendas, de atendimento ao cliente, entre outras (Marr, 2016). A escolha dos KPIs
adequados depende dos objetivos e das necessidades da organizagao.

Um exemplo de KPlI comumente utilizado na aviagdo é o OTP (On-Time
Performance), que mede a pontualidade dos voos, ou seja, o percentual de voos que
decolam e chegam dentro do horario programado. Outro exemplo € o LF (Load
Factor), que indica a taxa de ocupagao dos assentos em uma aeronave, medindo a
eficiéncia no aproveitamento da capacidade disponivel (Singh et al., 2020).

Dentro do sistema aéreo, os KPIs podem abranger diversas areas-chave, como
seguranga, pontualidade, eficiéncia operacional e satisfagdo do cliente. Esses
indicadores fornecem uma visao objetiva e mensuravel do desempenho da companhia
aérea, aeroporto ou do sistema de controle de trafego aéreo.

2.2 CIENCIA DE DADOS

2.2.1 Ferramentas

A ciéncia de dados é o estudo dos dados para extrair insights significativos para
0s negocios. Ela é uma abordagem multidisciplinar que combina principios e praticas
das areas de matematica, estatistica, inteligéncia artificial e engenharia da
computagdo para analisar grandes quantidades de dados. Uma linguagem muito
utilizada para trabalhar com ciéncia de dados é R, visto que traz bibliotecas e
ferramentas complementares para resolucdo de problemas no ambiente de dados,
bem como no contexto da inteligéncia artificial. Além disso, a linguagem possui
facilidade na obtencao das bibliotecas, como também uma documentacao robusta que
busca simplificar todas as ferramentas contidas na linguagem, tendo também um
cédigo de facil leitura e aprendizado, sendo por esses motivos a escolha dessa
linguagem para o presente trabalho.

A biblioteca Tidyverse é uma colegdo de pacotes de software criados para
trabalhar com dados em R de forma mais intuitiva e eficiente. E uma ferramenta de
manipulagdo de dados de alto nivel e sua estrutura de dados chave é chamada de
DataFrame.

Os DataFrames possibilitam armazenar e manipular dados tabulares em linhas
e colunas. A estrutura do DataFrame pode ser vista como uma planilha oferecem
formas versateis de trabalhar, podendo manipular facilmente qualquer conjunto de
dados da maneira desejada, adicionando ou removendo colunas ou linhas. Ele
também fornece funcdes de alto desempenho para tratamento de dados ausentes,
agregar, mesclar e unir conjuntos de dados, bem como importar e exportar dados de
diferentes formatos. Essa biblioteca foi usada para manusear o conjunto de dados
utilizados neste trabalho.
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O objetivo de se utilizar esse pacote € tornar a analise de dados em R mais
coerente, padronizada e facil de entender, com énfase na legibilidade do codigo e na
facilidade de uso. Dentro do Tidyverse existem diversos outros pacotes muito
utilizados, como o Ggplot2 para gerar as visualizagdes, Dplyr para manipulagao de
dados e Tdyr para organizagao de dados. O Tidyverse € detalhado no manifesto tidy
Trata-se de um documento que formaliza uma série de principios que norteiam o
desenvolvimento do Tidyverse. Como os pacotes do Tidyverse compartilham os
mesmos principios, podem ser utilizados naturalmente em conjunto.

Flexdashboardé um pacote que permite criar dashboards interativos com os
dados e visualizagcdes em um unico documento. Desenvolvido pela equipe do RStudio,
o pacote flexdashboard permite criar dashboards com uma interface de usuario
responsiva que se adapta automaticamente ao tamanho da tela do usuario, tornando-
a ideal para uso em desktops, tablets e smartphones.

O pacote flexdashboard inclui suporte para uma ampla gama de graficos e
visualizagdes, incluindo Ggplot2 utilizado para criar os graficos, bem como suporte
para tabelas dindmicas e outras visualizagdes. A biblioteca também nos possibilita
demonstrar os resultados obtidos através dos modelos de previsdo e compara-los.

Para abordagem do aprendizado de maquina, utilizou-se os seguintes pacotes:
Vip, Broom, Forcats, Ranger, além do Tidymodels importado junto com o Tidyverse.
O pacote Vip (Plotagem de variaveis importantes) € uma biblioteca do R que oferece
uma maneira facil e intuitiva de visualizar a importancia das variaveis em modelos de
aprendizado de maquina.

O pacote vip € compativel com varios modelos de aprendizado de maquina,
incluindo modelos baseados em arvore, modelos lineares e modelos baseados em
redes neurais. Com o pacote, o usuario pode identificar as variaveis mais importantes
em um modelo e entender como essas variaveis contribuem para a sua precisao.

O Broom é uma biblioteca do R que fornece ferramentas para manipular e
visualizar modelos estatisticos de uma maneira mais padronizada e coerente. Permite
transformar os resultados de modelos em data frames de uma maneira estruturada e
coerente.

Ja o Forcats € uma biblioteca que fornece mecanismos para manusear com
variaveis categéricas. O pacote inclui fungbes para ordenar fatores de acordo com
valores, niveis ou ordens personalizadas, renomear niveis de fatores, combinar niveis
comuns, entre outras funcionalidades. E possivel transformar variaveis categéricas
em fatores e trabalhar com eles de uma maneira padronizada e que faga sentido para
o projeto. Por ultimo, o pacote ranger fornece uma implantagao segura de arvores de
decisao e florestas aleatorias para problemas de classificagao e regressao. O pacote
€ capaz de lidar com grandes conjuntos de dados e com um grande numero de
variaveis preditoras. Além disso, ele é desenvolvido para otimizar e aproveitar ao
maximo os recursos do processador, com paralelizagdo multi-thread e multi-core. O
pacote ranger oferece uma série de recursos para ajuste e ajuste fino dos modelos,
incluindo ajuste de hiper parametros, selecao de variaveis, avaliagdo da importancia
das variaveis, entre outros.
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2.2.2 Analise exploratéria dos dados

A analise exploratéria de dados é uma abordagem inicial e crucial em todo
processo de analise de dados. Ela tem como objetivo identificar padrbes, tendéncias
e insights que possam ser uteis na tomada de decisbes. Segundo Chatterjee e Hadi
(2015), a analise exploratéria de dados € uma etapa importante para entender as
caracteristicas dos dados e definir a melhor estratégia para a analise. As etapas mais
comuns para a preparagao de dados envolvem, segundo Igual et al (2017), as
operagoes de obtencao, verificacao, limpeza e construcio dos dados

A AED é uma area relativamente nova da estatistica, visto que a estatistica
classica se concentrava em inferéncia (BRUCE; BRUCE, 2019). Com a
disponibilidade de poder computacional e expressivos softwares de analise de dados,
Bruce e Bruce (2019) afirma que:

[...] a andlise exploratdria de dados evoluiu muito além de seu escopo original.
As principais caracteristicas dessa modalidade tem sido o rapido desenvolvimento de
novas tecnologias, o acesso a dados maiores e em maior quantidade e o maior uso
de analises quantitativas em diversas modalidades. (BRUCE; BRUCE, 2019, p. 2).

Preparar uma base de dados para se adequar a uma tarefa de ciéncia de dados
é a parte mais demorada do processo. E extremamente incomum que os conjuntos
de dados sejam disponibilizados na forma exigida pelos algoritmos de ciéncia de
dados. A maioria dos algoritmos de ciéncia de dados requer que os dados sejam
estruturados em um formato tabular com registros nas linhas e atributos nas colunas.
Se os dados estiverem em qualquer outro formato, eles precisarao ser transformados
aplicando técnicas para condicionar os dados na estrutura necessaria.

Apos a etapa de coleta, pode-se dizer que a fase de analise é para incluir a
sumarizagao dos dados, usando porgdes de dados (amostras) para fazer inferéncias
sobre o contexto mais amplo e a visualizagao dos dados apresentando-os em tabelas,
graficos e até animacgdes (SALTZ; STANTON, 2017).

Uma das principais ferramentas utilizadas na analise exploratéria de dados € a
visualizagao grafica. Segundo Tufte (2001), a visualizagédo grafica é uma forma eficaz
de representar dados complexos e possibilitar uma compreensao rapida dos padroes
e tendéncias presentes nos dados. Segundo Wickham e Grolemund (2017), a
visualizagao grafica é essencial para a identificacdo de padrées em grandes conjuntos
de dados, pois permite que sejam detectadas relagdes que ndo seriam identificadas
por meio de técnicas estatisticas tradicionais.

Figura 1 - Processo de andlise de dados segundo a ciéncia de dados
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Tomada de
decisao

Fonte: Adaptado de Rachel Schutt and Cathy O’Neil, 2014, pelo autor.

A analise de correlagao € uma técnica importante na analise exploratéria de
dados, que permite identificar a relagcdo entre variaveis e entender como elas se
relacionam. Segundo Myers et al. (2010), a analise de correlagdo pode ajudar a
identificar padrdes e tendéncias nos dados, além de fornecer informagdes uteis para
a modelagem estatistica. No entanto, a correlagdo nao implica necessariamente
causalidade, e outras técnicas devem ser utilizadas para confirmar as hipoteses da
causalidade.

De acordo com Aggarwal (2013), a analise exploratéria de dados deve ser
realizada de forma iterativa e interativa, para que sejam identificados novos insights e
problemas ao longo do processo de andlise de dados. E importante também que a
analise exploratéria de dados seja realizada por profissionais capacitados e
experientes, que tenham conhecimento das técnicas e ferramentas disponiveis e
saibam interpretar corretamente os resultados obtidos.

Os dados brutos sdo um dos maiores desafios da ciéncia de dados (BRUCE;
BRUCE, 2019). Segundo eles, os dados brutos e nao estruturados devem ser
processados e manipulados, para tomarem uma forma estruturada, sendo dividido em
dois tipos.

[...] numérico e categdrico. Os dados numéricos aparecem de duas formas:
continua, como velocidade do vento ou tempo de duragcdo, e discreta, como a
contagem de ocorréncias de um evento. Dados categoéricos assumem apenas um
conjunto fixo de valores, como um tipo de TV (plasma, LCD, LED, etc.) ou nome de
um estado (Alabama, Alasca, etc.). Dados binarios sdo um importante caso especial
de dados categoricos que assumem apenas um de dois valores, como 0/1, sim/n&o
ou verdadeiro/falso. Outro tipo de dados categéricos € o dado ordinal, no qual as
caracteristicas sdo ordenadas. (BRUCE; BRUCE, 2019, p. 3).
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2.2.3 Transformagao dos dados

Na transformacdo de dados, de acordo com Mahalle (2021), os dados sao
convertidos na forma em que o modelo de aprendizado de maquina pode aprender.
Ha possibilidades de que os dados tenham intervalos diferentes ou que os dados
possam estar na forma categérica, entdo a analise torna-se dificil visto que a maioria
dos algoritmos de analise funcionam apenas com dados numéricos, portanto, a
transformacao de dados torna-se uma etapa necessaria.

Sendo assim, espera-se que os atributos de entrada sejam numeéricos e
normalizados, pois de acordo com Kotu e Deshpande (2018) o algoritmo compara os
valores de diferentes atributos e calcula a distancia entre os pontos de dados. A
normalizag&o evita que um atributo domine os resultados de distancia por causa de
valores grandes.

2.2.4 Limpeza dos dados

A limpeza de dados € uma etapa crucial em qualquer projeto de analise de
dados, uma vez que dados sujos ou inconsistentes podem levar a resultados
incorretos e decisbes equivocadas. Segundo Redman (2016), dados de baixa
qualidade podem levar a erros em processos de tomada de decisdo, além de
aumentar o tempo necessario para realizar a analise e diminuir a confianga nos
resultados obtidos.

Uma das principais fontes de dados sujos s&o os dados faltantes ou ausentes.
De acordo com Graham (2015), dados faltantes podem ocorrer por diversos motivos,
como falhas na coleta de dados, problemas técnicos ou erros humanos. Existem
diversas abordagens para lidar com dados faltantes, como a exclusao dos registros
com dados faltantes ou a imputacdo de valores para esses dados. No entanto, a
escolha da abordagem depende do contexto e dos objetivos do projeto de analise de
dados.

2.2.5 Analises graficas

Sao as andlises em forma de plotagem de grafico. Essas auxiliam a
visualizacao de informacdes que, na forma bruta, seriam dificilmente analisadas. Com
a analise grafica, os dados s&o tratados em forma de graficos, resumindo o
comportamento dos dados a uma forma mais amigavel ao ser humano, facilitando o
entendimento e a deteccéo de tendéncias ou correlagdes (WICKHAM, GROLEMUND
e GARRETT, 2017).

2.2.5.1 Diagrama de barras

Os graficos de barras sdo uma das formas mais comuns de visualizagdo de
dados e sdo amplamente utilizados em diversas areas, como negocios, ciéncias
sociais e saude. Um dos principais tipos de graficos de barras € o grafico de barras
simples, que consiste em barras verticais ou horizontais que representam as
frequéncias ou proporgdes de cada categoria. Segundo Cleveland e McGill (1984), os
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graficos de barras simples sdo mais efetivos do que os graficos de pizza ou de areas,
pois permitem uma comparagdo mais precisa entre as categorias.

Outro tipo comum de grafico de barras é o grafico de barras agrupadas ou
empilhadas, que é utilizado para comparar as frequéncias ou proporcdes de diversas
categorias em diferentes grupos. De acordo com Few (2012), os graficos de barras
agrupadas ou empilhadas sao uteis para mostrar como as proporgdes ou frequéncias
mudam em relagao a diferentes categorias e grupos.

Por fim, é importante mencionar que os graficos de barras podem ser utilizados
em conjunto com outras formas de visualizagdo de dados, como graficos de disperséo
e histogramas, para fornecer uma vis&do mais completa e detalhada dos dados. Como
destaca Cairo (2016), a escolha do tipo de grafico mais adequado deve levar em
consideragao as caracteristicas dos dados e os objetivos da analise.

2.2.5.2 Grafico de linhas

Graficos de linhas sdo uma forma comum de visualizacdo de dados que
permitem a representacédo da relagcdo entre duas variaveis continuas. Os graficos de
linhas séo ideais para apresentar dados em séries cronolégicas ou dados que mudam
continuamente no tempo. (CLEVELAND e MCGIL,1984)

Um dos principais beneficios dos graficos de linhas é a sua capacidade de
destacar tendéncias e padrées nos dados. Como mencionado por Few (2012), o uso
de linhas para conectar pontos em um grafico de linhas permite que as mudangas e
flutuagdes nos dados sejam visualizadas de forma mais clara e intuitiva.

Os graficos de linhas também sao uteis para comparar diferentes séries de
dados ao longo do tempo. De acordo com Cairo (2016), o uso de linhas com diferentes
cores ou estilos permite que multiplas séries de dados sejam representadas em um
mesmo grafico, facilitando a comparagéo entre elas.

Outro aspecto importante a ser considerado na criagdo de graficos de linhas &
a escolha dos eixos e escalas. Segundo Tufte (2001), a escala dos eixos deve ser
escolhida de forma apropriada para o tipo de dados e os objetivos da analise, de modo
a maximizar a clareza e a precisao do grafico.

Por fim, & importante ressaltar que os graficos de linhas podem ser combinados
com outras formas de visualizagado de dados, como graficos de barras e areas, para
fornecer uma visdo mais completa e detalhada dos dados. Como mencionado por Few
(2012), a escolha do tipo de grafico mais adequado deve levar em consideragao as
caracteristicas dos dados e os objetivos da analise.

2.2.5.3 Gréfico de pizza

Os graficos de pizza sdo uma das formas mais comuns de representagao visual
de dados, principalmente quando se trata de comparar a distribuigdo de categorias ou
propor¢des. Os graficos de pizza sdo especialmente Uteis para apresentar a
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composi¢cao de um conjunto de dados em termos de percentuais ou proporgoes.
(CAIRO, 2016)

No entanto, é importante destacar que os graficos de pizza possuem algumas
limitacbes e criticas em relacdo a sua eficacia na comunicacdo de informacgdes.
Segundo Tufte (2001), os graficos de pizza sdo menos precisos do que outras formas
de visualizagdo de dados, como os graficos de barras, pois a percepgado das
diferengas entre as areas das fatias pode ser afetada por diversos fatores, como a
inclinagéo ou a disposi¢ao das fatias no grafico.

Além disso, os graficos de pizza podem ser menos eficazes na comparagao de
quantidades, especialmente quando o numero de categorias é grande ou as
diferengas entre as propor¢des sao sutis. Em muitos casos, os graficos de barras ou
de colunas s&o mais adequados para a comparagdo entre categorias ou para
representar dados em que as diferengas entre as proporgdes sdo pequenas. (FEW,
2012)

No entanto, quando utilizado corretamente e em situagdes adequadas, os
graficos de pizza podem ser uma forma eficaz de representagao visual de dados.
Como destacado por Cairo (2016), a escolha do tipo de grafico mais adequado deve
levar em consideragao as caracteristicas dos dados, os objetivos da analise e o
publico-alvo, para que a comunicagéo das informacdes seja clara e efetiva.

2.2.5.4 Grafico bigote

Graficos de bigode, também conhecidos como boxplots, sdo uma
representacido visual de dados estatisticos que fornecem informagdes importantes
sobre a distribui¢cao e a variagao dos valores de um conjunto de dados. Esses graficos
consistem em uma caixa retangular que representa o intervalo interquartil (25% a
75%) dos dados, com uma linha vertical que indica a mediana. Além disso, linhas
chamadas de "bigodes" se estendem a partir da caixa para representar a amplitude
dos dados, excluindo os valores atipicos. (MCGILL, TUKEY e LARSEN, 1978)

Uma das principais vantagens dos graficos de bigode é sua capacidade de
fornecer uma visdo resumida da distribuicdo dos dados, permitindo identificar
rapidamente caracteristicas como a assimetria e a presenca de valores atipicos. Ao
comparar multiplos graficos de bigode, é possivel observar diferengas significativas
nas medianas e na amplitude dos dados entre os grupos, facilitando a identificagao
de padrdes e tendéncias. (WICKHAM, 2011) E ainda esses graficos permitem a
deteccao de possiveis discrepancias ou valores extremos que podem influenciar a
interpretac&o dos resultados.

Os graficos de bigode tém sido amplamente utilizados em diversas areas, como
ciéncias sociais, economia, medicina e engenharia, devido a sua eficacia na analise
de dados. Esses graficos proporcionam uma representagao visual clara e concisa dos
principais elementos estatisticos de um conjunto de dados, ajudando na tomada de
decisdes e no suporte a argumentos baseados em evidéncias. (SPIEGELHALTER,
PEARSON e SHORT, 2011). Além disso, esses graficos podem ser combinados com
outras técnicas estatisticas para uma analise mais aprofundada, como testes de
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hipoteses ou regressao. Portanto, os graficos de bigode sdo uma ferramenta valiosa
para explorar e comunicar informacgdes importantes contidas nos dados estatisticos.

2.3 APRENDIZADO DE MAQUINA

Aprendizado de maquina (AM), também conhecido como Machine Learning
(ML), € um ramo da inteligéncia artificial (IA) que envolve a criagdo de algoritmos
capazes de aprender a partir de dados. A esséncia do aprendizado de maquina é criar
modelos que possam aprender a reconhecer padrdes e fazer previsbes ou
classificagdes a partir de dados.(ALPAYDIN, 2010)

Os modelos de aprendizado de maquina sao desenvolvidos com base em um
conjunto de dados de treinamento, que é usado para ajustar os parametros do modelo
e permitir que ele aprenda a generalizar a partir dos exemplos apresentados. Em
seguida, o modelo pode ser aplicado a novos dados para fazer previsbes ou
classificagdes. Existem diversas técnicas de aprendizado de maquina, como as redes
neurais, arvores de decisdo, regressao linear, entre outras. (GOODFELLOW, et al.
2016)

Uma das principais vantagens do uso de aprendizado de maquina é a
capacidade de lidar com dados complexos e grandes quantidades de informacgdes. De
acordo com Jordan e Mitchell (2015), a disponibilidade de grandes quantidades de
dados e o poder de processamento computacional tém impulsionado o avango da area
de aprendizado de maquina nas Uultimas décadas, permitindo que sejam
desenvolvidos modelos mais sofisticados e precisos.

No entanto, é importante destacar que o sucesso do aprendizado de maquina
depende ndo apenas da escolha da técnica correta, mas também da qualidade e
representatividade dos dados de treinamento. Como mencionado por Alpaydin (2010),
0 processo de preparagao dos dados é crucial para o sucesso do modelo de
aprendizado de maquina, e pode envolver técnicas de limpeza, transformacao e
selecdo de dados.

Além disso, a interpretabilidade dos modelos de aprendizado de maquina é
uma questdao importante em muitas aplicagcbes praticas. Como destacado por
Domingos (2015), os modelos de aprendizado de maquina podem ser vistos como
caixas-pretas, em que é dificil compreender como as decisdes sao tomadas. Por isso,
o desenvolvimento de técnicas para explicar os modelos de aprendizado de maquina
e torna-los mais transparentes € uma area de pesquisa em expansao.

2.3.1 Métodos de Aprendizagem de Maquina

Em um nivel fundamental, a maioria dos problemas de ciéncia de dados pode
ser categorizada em classes ou problemas de predigdo numérica. Na classificagéo
deve-se tentar usar as informacdes dos preditores para classificar amostras de dados
em duas ou mais classes ou segmentos distintos, tentando prever o valor de uma
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variavel dependente usando os valores assumidos pelas variaveis independentes
(KOTU; DESHPANDE, 2018).

Existem diferentes métodos de Machine Learning, que podem ser classificados
em trés categorias: aprendizado supervisionado, ndo supervisionado e por reforgo.

O aprendizado supervisionado € um dos métodos mais comuns em Machine
Learning. Ele é usado para criar modelos que aprendem a partir de dados rotulados,
ou seja, dados que ja possuem uma resposta conhecida. "O aprendizado
supervisionado é baseado na ideia de que um modelo pode ser construido para prever
um resultado desconhecido, fornecendo um conjunto de entradas e saidas
previamente rotuladas".(ALPAYDIN, 2010).

Um modelo de machine learning aprende os padrdées dos dados e cria
matematicamente uma fungao para gerar previsdes, portanto algoritmos a fungao para
algoritmo supervisionados gerarem os valores de resposta é:

7=1(X) =_/(,\'|,.\‘2,...,.\'") "

onde:

f(x): € a fungdo que o algoritmo ira criar.
X: € a variavel independente, ou seja, os atributos.
y": a saida estimada, com base na fungao

Ja o aprendizado nao supervisionado é utilizado quando os dados nao
possuem roétulos ou respostas conhecidas. Ele € usado para descobrir padrdes e
estruturas ocultas nos dados, sem a necessidade de um modelo prévio. "O
aprendizado n&o supervisionado é uma abordagem exploratéria, na qual o objetivo é
encontrar uma estrutura util nos dados sem a necessidade de um conhecimento
prévio".(BISHOP, 2006)

O aprendizado por refor¢co € usado para criar modelos que aprendem a tomar
decisbes a partir de interagdes com um ambiente. "o aprendizado por reforco é
baseado na ideia de que um agente deve aprender a tomar agcbées em um ambiente
para maximizar uma recompensa numerica, ao longo do tempo". (SUTTON e BARTO,
2018)

Segundo Goodfellow et al. (2016), "a escolha do método de Machine Learning
apropriado depende da natureza dos dados e do problema em questao, e o sucesso
do modelo depende da qualidade dos dados, da escolha do algoritmo e da
configuragcao de seus parametros".

2.3.1.1 Regresséo Linear

A regressao linear € uma técnica de aprendizado de maquina que busca
estabelecer uma relacdo linear entre uma variavel de saida e uma ou mais variaveis
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de entrada, com o objetivo de prever ou estimar valores futuros da variavel de saida.
Regresséo linear € um tipo de algoritmo supervisionado.

Segundo Draper e Smith (1981), a regressao linear é uma técnica que envolve
a analise de um conjunto de dados para determinar a relagéo linear entre duas ou
mais variaveis. Essa relacdo é expressa por meio de uma equacao linear que pode
ser usada para prever o valor da variavel de saida com base nos valores das variaveis
de entrada.

A regressao linear pode ser dividida em duas categorias principais: a regressao
linear simples, que envolve apenas uma variavel de entrada, e a regressao linear
multipla, que envolve duas ou mais variaveis de entrada.

e Regressao linear simples: refere-se quando temos somente uma variavel
independente (X) para fazermos a predicao.

o Regressao linear multipla: refere-se a varias variaveis independentes
(X)usadas para fazer a predigao.

Desta maneira, a forma de representagao de cada regressao varia conforme o tipo. A
figura 2 mostra a representagdo grafica em uma regressao linear simples, onde ha
uma reta com um plano de 2 dimensdes. J& em uma regressao linear multipla, sua
representacao e feita em um plano que pode ser nD.
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Figura 2 - Representacgao grafica da regressao

Fonte: (Raghunath D,2019)

O objetivo da regressao linear é encontrar uma reta que consiga definir bem os
dados e minimizar a diferenga entre o valor real e a saida calculada pelo modelo. A
funcdo que representa bem a regresséo linear € dado pela equagao 2.

f(X)=wy + wy * x 2)

Onde w0 (representa o ponto inicial da reta) e w1 (representa a inclinagéo da
reta, ou seja, o quanto que essa variavel cresce conforme o tempo passa) sao
variaveis que o algoritmo calcula para poder definir a reta, e x1 seria o atributo de
entrada que foi dada ao modelo. E com esses valores ele consegue fazer as
previsoes.

A regressao linear € uma técnica bastante flexivel e pode ser aplicada em
diversas areas, como ciéncias sociais, medicina, economia e engenharia, entre outras.
Além disso, a regressao linear é capaz de identificar a importancia relativa de cada
variavel de entrada para a variavel de saida, permitindo uma melhor compreensao do
problema em questdo. (NETER, KUTNER, NACHTSHEIM e WASSERMAN, 1996)

2.3.1.2 Arvore de decisdo

Uma arvore de decisdo € uma das técnicas mais simples e intuitivas em
aprendizado de maquina, baseada no paradigma dividir para conquistar (IGUAL et al.,
2017). A arvore de decisdo € um dos meétodos mais antigos de aprendizado de
maquina e, embora seja simples tanto no treinamento quanto na previsao, € precisa
em muitos dominios (ALPAYDIN, 2016).

Essa técnica é usadas para separar um conjunto de dados em classes
pertencentes a variavel de resposta. Normalmente, a variavel de resposta possui duas
classes: Sim ou Nao (1 ou 0), sendo usadas quando a resposta ou variavel de destino
€ de natureza categdrica (KOTU; DESHPANDE, 2018).
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Um modelo de arvore de decisdo, como mostra a Figura 3, assume a forma de
fluxograma de decisdo em que um atributo é testado em cada né (KOTU;
DESHPANDE, 2018). A arvore é composta de nds de deciséao e folhas, sendo iniciado
na raiz, onde cada no de deciséo aplica um teste de divisdo a entrada e, dependendo
do resultado, pega-se um dos ramos. Quando chega-se a uma folha, a pesquisa para
e encontra-se as instancias de treinamento mais semelhantes (ALPAYDIN, 2016).

No final do caminho da arvore de decisao esta um n6 folha onde uma previséo
é feita sobre a variavel de destino com base nas condicbes estabelecidas pelo
caminho de decisdo (KOTU; DESHPANDE, 2018).

Figura 3 - Exemplo da estrutura de uma arvore de deciséao.
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Tree
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|
\ v

Leaf Node Leaf Node

Fonte: (SARKER, 2021)

O principal beneficio da Arvore de Decisdo é sua capacidade de gerar um
modelo preditivo facilmente interpretavel e explicavel. Isso ocorre porque a estrutura
da arvore reflete o processo de tomada de decisao e os critérios de divisdo utilizados
para classificar os dados. (QUINLAN, 1986)

Além disso, a Arvore de Decis&o pode ser utilizada para identificar os atributos
mais relevantes para a classificagdo ou previsdo do problema em questdo. Segundo
Breiman et al. (1984), "as arvores de decisdo sdo capazes de identificar padrées
complexos e nao lineares nos dados, e podem ser usadas para identificar os atributos
mais importantes para a classificacao".

Ressalta-se a importancia que a construcdo da Arvore de Decisdo pode ser
sensivel a ruidos e outliers nos dados, e que a escolha dos critérios de divisdo pode
afetar significativamente o desempenho do modelo.

2.3.1.3 Random Forest

Random Forest ou Floresta Aleatdria €, segundo Géron (2019), um conjunto de
previsores de Arvores de Decisbes, ou seja, um conjunto de Arvores de Deciséo,
Figura 4, fazendo com que, na maioria das vezes, obtenha uma melhor previsao do
que com um previsor individual.
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Ao decidir sobre a divisdo de cada né em uma arvore de deciséo, a floresta
aleatoria considera apenas um subconjunto aleatorio dos atributos no conjunto de
treinamento (KOTU; DESHPANDE, 2018). Para realizar a previsao, deve-se, segundo
Géron (2019)), obter todas as arvores individuais do ensemble e, entdo, prever a
classe que tem a maioria dos votos.

Para reduzir o erro de generalizagao, o algoritmo é randomizado em dois niveis,
selecao de registros de treinamento e selegcdo de atributos, no funcionamento interno
de cada classificador base (KOTU; DESHPANDE, 2018).

Figura 4 - Exemplo da estrutura de uma Floresta Aleatéria.

Dataset
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® 00 ¢ o0 00 00 O
Decision Tree-1 Decision Tree-2 Decision Tree-N
v v v
Result-1 Result-2 Result-N
x
» Majority Voting / Averaging

Final Result

Fonte: (SARKER, 2021)

Diferentemente do que acontece na criagao de uma arvore de decisao simples,
ao utilizar o RandomForest, o primeiro passo executado pelo algoritmo sera selecionar
aleatoriamente algumas amostras dos dados de treino, e ndo a sua totalidade. Nesta
etapa é utilizado o bootstrap, que € um método de reamostragem onde as amostras
selecionadas podem ser repetidas na selecdo. Com esta primeira selecido de
amostras sera construida a primeira arvore de decisao.

No RandomForest a definigdo desta variavel ndo acontece com base em todas
as variaveis disponiveis. O algoritmo ira escolher de maneira aleatéria (random) duas
Oou mais variaveis, e entdo realizar os calculos com base nas amostras selecionadas,
para definir qual dessas variaveis sera utilizada no primeiro né. ara escolha da variavel
do proximo no, novamente serdo escolhidas duas (ou mais) variaveis, excluindo as ja
selecionadas anteriormente, e o processo de escolha se repetira. Desta forma a
arvore sera construida até o ultimo n6. A quantidade de variaveis a serem escolhidas
pode ser definida na criagao do modelo.

De acordo com Liaw e Wiener (2002), Random Forest € uma técnica que
apresenta varias vantagens em relag&o a outros métodos de aprendizado de maquina,
como a capacidade de lidar com dados categoricos € numéricos, a robustez contra
ruidos e outliers nos dados, e a possibilidade de identificar os atributos mais
importantes para a classificagao ou previsdo do problema em questao.
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2.3.2 Meétricas

Uma tarefa de classificacdo pode ser avaliada de muitas maneiras diferentes
para atingir objetivos especificos. Avaliar um classificador, de acordo com Géron
(2019), é muitas vezes significativamente mais complicado do que avaliar um
regressor. Existem algumas ferramentas principais que estao disponiveis para testar
a qualidade de um modelo de classificacdo, como R-Quadrado, MSE, MAE e MAPE.

2.3.2.1 R-Quadrado

O R-Quadrado é uma medida estatistica de quao préximos os dados estdo da
linha de regressdo ajustada. O coeficiente de determinagdo, € uma métrica
comumente utilizada em modelos de regressao para avaliar o quao bem o modelo se
ajusta aos dados observados.

De acordo com Hair Jr. et al. (2010), R-Quadrado mede a proporgao da
variagao total na variavel de saida que é explicada pelo modelo de regressao. Em
outras palavras, R-Quadrado indica o quanto das variagdes na variavel de saida pode
ser explicado pelas variaveis de entrada incluidas no modelo.

R-Quadrado pode ser interpretado como uma medida de ajuste do modelo aos
dados observados, onde valores préximos a 1 indicam um ajuste muito bom do modelo
aos dados, enquanto valores préoximos a 0 indicam que o modelo ndo explica bem a
variagdo na variavel de saida. (KVALSETH, 1985)

2.3.2.2 MAE (Erro Médio absoluto)

O erro médio absoluto (MAE — do inglés Mean Absolut Error), como
demonstrado na equacado 3, mede a média da diferenga entre o valor real com o
predito. Pelo fato de haver valores positivos e negativos, considera-se o valor entre as
diferencas em modulo. Segundo Hastie et al. (2009), o MAE é menos sensivel a
outliers nos dados do que o MSE e pode ser mais adequado para problemas em que
erros maiores nao sao tao criticos quanto erros menores.

| X 1 n )
MAE (y.9) = = v~ §
= 3)

O valor de saida da equacao tem a mesma escala dos dados utilizados para
previsao, facilitando a interpretagdo. Caso o valor de MAE resultante for igual a 10,01

m, por exemplo, este resultado significa que o modelo pode estar errando em média
10,01 m para mais quanto para menos em relagao ao valor correto.
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2.3.2.3 MSE (Erro Médio absoluto)

O erro quadratico médio (MSE — do inglés Mean Squared Error) € uma métrica
que calcula a média de diferenca entre o valor predito com o real, como a métrica
MAE. Entretanto, ao invés de usar o modulo do resultado entre o valor de y e y, nesta
métrica a diferenca é elevada ao quadrado. Desta maneira penalizando valores que
sejam muito diferentes entre o previsto e o real. Portanto, quanto maior € o valor de
MSE, significa que o modelo n&o performou bem em relagéo as previsoes.

. 1 .
MSE (y,y) = ;Z (i — i)°

Apesar de sua ideia poderosa, a métrica MSE apresenta um problema de
interpretabilidade. Por haver a elevagdo ao quadrado, a unidade fica distorcida, em
outras palavras, se a unidade medida for metros (m), o resultado sera em m?2. Por isso
que uma adaptacao da MSE é a RMSE que sera apresentada abaixo.

2.3.2.4 MSE (Raiz do Erro Quadratico Médio

A raiz do erro quadratico médio (RMSE — do inglés, Root Mean Squared Error)
€ basicamente o mesmo célculo de MSE, contendo ainda a mesma ideia de
penalizagao entre diferengas grandes do valor previsto e o real. Porém, para lidar com
o problema da diferengca entre unidades, € aplicada a raiz quadratica como
demonstrado na equagao 5. Assim a unidade fica na mesma escala que o dado
original, resultando em uma melhor interpretabilidade do resultado da métrica.

Apesar do valor ter a mesma unidade, ele ndo costuma se assemelhar ao
resultado encontrado de MAE, demonstrando como os outliers podem estar
impactando nas previsbes do modelo. Mas a sua interpretabilidade pode seguir a
mesma logica, onde o resultado da métrica sendo igual a 80,0 m, significa que o
modelo pode estar errando em 80,0 m para mais ou para menos. Por essa razao, esta
métrica pode ser uma boa opc¢ao quando é preciso ter uma avaliagao mais criteriosa
sobre as previsdes do modelo. O MSE é a medida de desempenho mais comum para
modelos de regressao e é amplamente utilizado em areas como finangas, economia,
ciéncias sociais e engenharia. (HASTIE et al, 2009).
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2.3.2.5 MAPE (Erro Percentual Absoluto Médio)

O MAPE (Mean Absolute Percentage Error) calcula a porcentagem média do
erro absoluto em relagao aos valores reais, fornecendo uma medida de precisdo em
termos percentuais. Essa métrica é especialmente util quando se deseja avaliar a
acuracia das previsdes e comparar o desempenho de diferentes modelos. No entanto,
€ importante ter em mente que o MAPE possui algumas limitagcbes, como a
sensibilidade a valores préximos de zero e a influéncia de outliers nos dados. Portanto,
€ recomendado utilizar o MAPE em conjunto com outras métricas e considerar o
contexto especifico do problema para uma analise mais completa e precisa.

n
I A - F
MAPE ==y £
e~

(6)
2.4 CONSIDERAGOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foi apresentado o referencial tedrico necessario para
compreensao do trabalho. No primeiro subcapitulo apresenta-se o tema geral de cada
base de dados tal qual a importancia de se levantar um estudo baseado em dados
para uma analise mais acertada dentro do contexto dos agentes envolvidos. Foi
referenciado indicadores importantes tanto para utilizacdo de voos, quanto para
reclamacgdes dos consumidores. No segundo subcapitulo, aborda-se sobre a analise
exploratéria de dados e como ela € uma abordagem crucial que acompanha todo o
processo de analise de dados. Apresenta-se os métodos de visualizagdo dos
indicadores apresentados no subcapitulo anterior, como grafico de barras, linhas,
indicadores chave de desempenho, entre outros. No subcapitulo sdo apresentados os
modelos de machine learning utilizados no presente estudo (regressao linear, arvore
de deciséo e random forest), assim como as métricas para determinar o sucesso ou
ndo do modelo (R-Quadrado, Erro Médio absoluto, Raiz do Erro Quadratico Médio,
Erro Percentual Absoluto Médio).

Os proximos capitulos serdo demonstrados as aplicagbdes dos conceitos
abordados na pratica, sendo possivel visualizar os indicadores propostos, tal qual os
resultados dos modelos de aprendizado de maquina descritos.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo foi apresentada a caracterizacao cientifica deste trabalho, suas
etapas metodoldgicas e delimitagdes.

3.1 TIPO DE PESQUISA

A pesquisa pode ser classificada como aplicada, visto que objetiva gerar
conhecimentos para a aplicagao pratica de problemas.

A abordagem pode ser classificada como quantitativa, visto que os indicadores
analisados s&o puramente quantitativos.

Os procedimentos técnicos sao classificados como estudo de caso, pois o
trabalho foca no estudo de bases de dados referentes ao sistema aéreo da regido sul.

3.2 ETAPAS METODOLOGICAS

As etapas metodologicas do trabalho foram desenvolvidas de acordo com o
fluxograma da figura 5. Primeiramente, define-se o tema, a questao da pesquisa e 0s
objetivos, apresentados na introdugdo. Em seguida, realiza-se uma pesquisa
bibliografica relacionada a analise exploratéria e modelos de machine learning
abordados neste estudo. Com o0s conhecimentos consolidados da pesquisa
bibliografica é possivel extrair, carregar e limpar os dados. A partir dos dados limpos,
€ possivel gerar visualizagbes como os graficos e kpi 's. Em seguida na etapa de
machine learning novos ajustes sao feitos nos dados para que se treine e execute os
modelos. Com os dados treinados se obtém as métricas que sdo definidas para o
sucesso ou hao dos modelos. Por fim, foram extraidas conclusdes do estudo de caso,
onde as partes envolvidas podem tirar suas conclusdes baseadas em dados, para
uma decisdo com mais acuracia.
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Fonte: elaborado pelo autor.

3.3 DELIMITACOES

O trabalho aborda todos os dados fornecidos no ano de 2021, alguns dados
nao serao contemplados dado que foram disponibilizados nas bases de 2020 ou 2022.

Nao é apresentada uma analise exploratdria dos dados nacionais, apenas da
regido delimitada pelo estudo.

O trabalho consiste em fornecer informacgdes, resultados e métricas para ser
possivel uma tomada de decisdo mais acertada, porém, ndo tem como objetivo tomar
alguma decis&o para mudangas na forma de gerir 0os processos.

Nenhum dado foi aferido, dados nulos séo desconsiderados pelos modelos.
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4 ESTUDO DE CASO

Esse capitulo aborda as etapas seguidas para o desenvolvimento deste
trabalho, apresentando todos os passos para analises e aplicagcdes do processo de
desenvolvimento do aprendizado de maquina e criagdo do modelo, desde a obtencéo
dos dados até o treinamento do modelo. A metodologia abordada neste trabalho é
mostrada na Figura 6.

Figura 6 - Fluxo de projeto

Coleta dos dados Carregaento dos dados

Limpeza e tratamento
dos dados

Anélise Exploratéria

Resultados

Aprendizado de
maquina

Fonte: Autoria propria

4.1 COLETA DE DADOS

Os conjuntos de dados deste trabalho foram extraidos do site oficial da Agéncia
Nacional de Aviagao Civil (ANAC), que disponibiliza o Plano de Dados Aberto. O Plano
de Dados Abertos € o documento que informa a priorizacdo dos dados que serao
disponibilizados. Um dos critérios para construcdo do plano é a necessidade
manifestada pelo cidadao. Dados de diversas areas sao disponibilizados como:

Informagao de Aerdédromos
Informacgéao de Aeronaves
Certificacdo e Outorgas
Fiscalizacao

Gestao Interna

Operador Aéreo
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o Operador Aeroportuario

e Organizagdes de Formacgao

o Organizagdes de Manutengao
e Pessoal da Aviagao Civil

e Regulamentacgéao

e Segurancga Operacional
o Voos e Operacgdes Aéreas

Para este estudo foram utilizados dois conjuntos de arquivos, referentes ao ano
de 2021, disponibilizados na categoria V6os e Operagbes Aéreas. As duas areas
tematicas foram V6o Regular Ativo(VRA) e Dados do consumidor.

O Voo Regular Ativo é uma base de dados composta por informagdes de voos
de empresas de transporte aéreo regular que apresenta alteragdes de voos (atrasos,
antecipag¢des e cancelamentos), bem como horarios em que os voos ocorreram. O
VRA é formado pela jungao das informacgdes, fornecidas pelas empresas de transporte
aeéreo, relativas aos voos planejados e aos voos realizados.

Como os dados de VRA sao disponibilizados mensalmente, foi necessario juntar os
meses em um unico Dataframe. O conjunto de dados final contém 607582 registros
com 13 colunas, conforme tabela 1.

Tabela 1 - Detalhamento das colunas Voo Regular Ativo - VRA

Variavel

Sigla ICAO Empresa
Aérea

Descrigao

Sigla/Designador ICAO Empresa Aérea

Numero Voo

Numeragao do voo

Cddigo

Caractere usado para identificar o Digito Identificador (DI) para cada
etapa de voo

Cédigo Tipo Linha

Caractere usado para identificar o Tipo de Linha realizada para cada
etapa de voo

Sigla ICAO Aeroporto
Origem

Sigla/Designador ICAO Aeroporto de Origem

Sigla ICAO Aeroporto
Destino

Data e horario da partida prevista informada pela empresa aérea, em
horario de Brasilia

Partida Prevista

Data e horario da partida realizada informada pela empresa aérea, em
horario de Brasilia

Partida Real

Data e horario da chegada prevista informada pela empresa aérea, em
horario de Brasilia

Chegada Prevista

Data e horario da chegada realizada, informada pela empresa aérea,
em horario de Brasilia
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Chegada Real

Campo informando a situagdo do voo: realizado, cancelado ou nao
informado.

Fonte: Autoria propria

Desde 2019 o site do consumidor tornou-se o sistema eletrbnico de
atendimento adotado pela ANAC para reclamagdes de consumidores contra
empresas aéreas que operam no Brasil servigos de transporte aéreo regular de
passageiros, doméstico e internacional. As empresas aéreas, como previsto no art.
39 da Resolugdo ANAC no 400, de 13 de dezembro de 2016, devem aderir e estar
ativas no Consumidor.gov.br, com cumprimento de prazo, as reclamacgodes registradas
na plataforma. A Agéncia monitora as reclamagodes registradas na plataforma e avalia,
em ambito coletivo, os servigos prestados pelas empresas do transporte aéreo.

O arquivo conta com 322827 registros brutos, com 38 colunas. Filtrou-se
apenas as colunas que continham registros n&o nulos. Restando assim 29 colunas,
conforme tabela 2.

Tabela 2 - Detalhamento das colunas Dados do Consumidor

Variavel Descrigao

Gestor Nome da entidade de defesa do consumidor, responsavel pela gestao da
reclamagao do consumidor.

Canal de Origem do registro no Consumidor.gov.br.

Origem

Regiao Sigla da regiao geografica do consumidor.

UF Sigla do estado do consumidor.

Cidade Municipio do consumidor.

Sexo Sigla do sexo do consumidor.

Faixa Etaria Faixa etaria do consumidor.

Ano Abertura Ano de abertura da reclamagao pelo consumidor.

Més Abertura Numero do més de abertura da reclamacé&o pelo consumidor.
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Data Abertura

Data de abertura da reclamagao pelo consumidor.

Hora Abertura

Hora de abertura da reclamacéo pelo consumidor.

Data Resposta

Data de resposta da reclamacao pela empresa.

Hora Resposta

Hora de resposta da reclamacéo pela empresa.

Data Data de finalizag&o da reclamagéo.
Finalizacao
Hora Hora de finalizacdo da reclamagéo.
Finalizacao

Prazo Resposta

Data limite para resposta da empresa. Caso a reclamagéo tenha sido recusada pela
empresa e encaminhada para analise do Gestor, o prazo se altera, considerando o
tempo que a reclamacgao tenha ficado em analise pelo gestor.

Tempo
Resposta

Numero de dias para a resposta da reclamacao, entre a Data de Resposta e a Data
de Abertura, desconsiderado o tempo que a reclamacgao tenha ficado em analise
pelo Gestor (se for o caso).

Nome Fantasia

Nome pelo qual a empresa reclamada é conhecida no mercado.

Segmento de

Principal segmento de mercado da empresa participante.

Mercado
Area Area a qual pertence o assunto objeto da reclamago.
Assunto Assunto objeto da reclamacao.

Grupo Problema

Agrupamento do qual faz parte o problema classificado na reclamacgéo.

Problema

Descrigao do problema objeto da reclamagéo.

Como Comprou

Descrigao do meio utilizado para contratagdo/aquisi¢ao do produto ou servigo

Contratou reclamado.
Procurou Sigla da resposta do consumidor a pergunta: “Procurou a empresa para solucionar o
Empresa problema?".

Respondida

Sigla que indica se a empresa respondeu a reclamagéo ou nao.
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Situacao Situacao atual da reclamacéao no sistema.

Avaliagéo Classificagao atribuida pelo consumidor sobre o desfecho da reclamagao.
Reclamagao

Nota do Numero da nota de 1 a 5 atribuida pelo consumidor ao atendimento da empresa.
Consumidor

Fonte: Autoria propria

4.2 CARREGAMENTO E TRATAMENTO DE DADOS

Os dados coletados do mundo real estdo, na maior parte dos casos, em um
estado bruto e ndo-processados, de tal forma a ter informagdes inconsistentes e
consequentemente mais dificeis de trabalhar. Valores inseridos de forma errada,
valores ausentes, entradas invalidas, colunas com nomes nao apropriados para
manuseio entre outros. Os dados podem ser confusos se nao forem organizados
adequadamente, podendo levar a ocasionar resultados com erros, o que implicaria
em uma analise equivocada. Sendo assim, os dados precisam passar por um
processamento para serem finalizados apropriadamente a fim de serem usados em
uma analise exploratéria e em um modelo de aprendizado de maquina, fatores esses
que o presente trabalho abordara.

4.2.1 Renomeacgao de colunas

Ao extrair os arquivos da fonte e carrega-los no ambiente de trabalho, é
possivel que os nomes das colunas contenham acentos, espagos ou outros caracteres
indesejados. O fato destes caracteres estarem presentes nos nomes de colunas
dificultam trabalhar com o conjunto de arquivos, por isso se faz o processo de
renomear as colunas. Em ambas as bases de dados trabalhadas foi necessario
realizar este processo, conforme figuras 7.
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Figura 7 - Renomeac¢ao do nome das colunas.

79~ """ {r, include=FALSE}

80 #VRA

81 #Alterando nome das colunas

82

83 voo0s <- rename(voos, "Empresa”= "ICAOEmpresaAérea')

84 vo00s <- rename(voos, "Numerovoo"= "Numerovoo™)

85 voos <- rename(voos, "CodAutorizacao"= "CédigoAutorizacaoDI")
86 voos <- rename(voos, "CodTipoLinha"= "coédigoTipoLinha™)

87 voos <- rename(voos, "Arpt_origem"= "ICAOAero6dromooOrigem™)

88 voos <- rename(voos, "Situacaovoo"= "Situacdaovoo")

89 voos <- rename(voos, "Codlustificativa"= "cédigoJustificativa")
90 voos <- rename(voos, "Arpt_Destino”= "ICAOAerddromooDestino™)
91

92

93+ "7

94

95~ """ {r, include=FALSE}

96 #Consumidores

97

98 data <- rename(data, "Area" = "Area")

99 data <- rename(data, "Regiao" = "Regiao")
100 data <- rename(data, "Faixaetaria" = "Faixaetaria")
101 data <- rename(data, "MesAbertura" = "MésAbertura")
102 data <- rename(data, "DataFinalizacao" = "DataFinalizacao")
103 data <- rename(data, "HoraFinalizacao" = "HorarFinalizacao")
104 data <- rename(data, "Situacao" = "Situacao”)

105 data <- rename(data, "AvaliacaoReclamacao” = "Avaliacaoreclamacao™)
106

Fonte: Autoria propria

Os nomes das colunas devem ser descritivos e refletir claramente o conteudo
ou a natureza dos dados armazenados naquela coluna. Nomes genéricos ou
abreviagbes devem ser evitados, a fim de evitar ambiguidades e garantir a
compreensao dos dados por parte dos usuarios (Wickham, 2015).

O uso de underscores (também conhecido como snake case) para separar palavras
nos nomes das colunas € uma pratica comum e recomendada. Isso ajuda a tornar os
nomes das colunas mais legiveis e evita 0 uso de espagos em branco, que podem
causar problemas em alguns sistemas de gerenciamento de bancos de dados e
linguagens de programacgao (Markham, 2020).

4.2.2 Conversao para datas

A conversao de tipos de colunas em bases de dados é fundamental para
garantir a correta interpretagado e manipulagédo dos dados. Os tipos de dados em cada
coluna determinam como os dados serao armazenados, processados e apresentados.
A escolha adequada dos tipos de dados é crucial para garantir a precisao das analises
e consultas realizadas sobre os dados (Muller, 2017). Além disso, a conversao de
tipos de colunas é importante para garantir a integridade dos dados, evitando a
ocorréncia de erros e inconsisténcias resultantes de conversdes automaticas
realizadas pelos sistemas de gerenciamento de bancos de dados (Hoffman, 2017).
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Nas duas bases de dados apresentadas a unicas colunas que foi necessario
realizar uma conversao manual foi as colunas referentes a datas. A figura 8 mostra as
fungdes chamadas para realizar a conversao.

Figura 8 - Conversao de colunas para tipo data

113~ " {r, include=FALSE} = )
114 #VRA

115 #convertendo colunas para datas

116

117 voos$partidaPrevista <- as.POSIXct(voos$PartidaPrevista,format = "%d/%m/%Y %H:%M")
118 voos$pPartidareal <- as.POSIXct(voosSpartidareal,format = "%d/%m/%Yy %H:%M")

119

120

121 voos$chegadaPrevista <- as.POSIXct(voos$ChegadaPrevista,format = "% /%Y %H:3
122 voos$chegadareal <- as.POSIXct(voosS$chegadareal,format "%d/%m/%Y %H:¥Mm"

123

124

1254+ °°°

126

127~ “>{r} =z
128 #consumidores

129

130 data$pataAbertura <- as.Date( dataSpataAbertura, format="%d/%m/%Y" )

131 datajipataresposta <- as.Date( datalpataresposta, format=" Yo

132 dataspataFinalizacdo <- as.Date( data$pataFinalizacdo, form .,

133 data‘Prazoresposta <- as.Date( datalipPrazoresposta, format="%d/%m/%

134+ °°°

Fonte: Autoria propria

4.2.3 Separando areas de estudo

Apos o tratamento e limpeza dos dados € necessario separar a base de dados
em Dataframes. Ambas as bases séo divididas nos trés estados de origem e o
aeroporto de sua capital. Para garantir que os dados utilizados contemplam apenas o
ano de 2021, mais uma condig¢ao € adicionada ao filtro. Conforme figura 9.
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Figura 9 - Separando areas de estudo

eparando as regioes € ano = L=
182 cur <- voos %% filter(Arpt_Origem=="SBCT" Arpt_Destino == "SBCT")
183

184 flo <- voos %% filter(Arpt_Origem=="SBFL" Arpt_Destino == "SBFL"

186 poa <- voos %>% filter(Arpt_Origem=="SBPA" Arpt_Destino == "SBPA"
187

188 cur <- cur %% filter(ano == 2021)

189

190 flo <- flo %% filter(ano == 2021)

191

192 poa <- poa %% filter(ano == 2021)

193

194

195 -
196~ """ {r, include=FALSE}
197 ncimldor

198 jo as regic ano de ‘
199 cur_cons <- data %% filter (UF=="PR"
200

201 flo_cons <- data %% filter (UF=="S
202

203 poa_cons <- data %>% filter (UF=="RS"
204

205

206 flo_cons <- flo_cons %% filter(ano

207

208 cur_cons <- cur_cons %% filter(ano

209

210 poa_cons <- poa_cons %% filter(ano =
211

m

I
]
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o
n
(o
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~
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~
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Fonte: Autoria propria

4.3 ANALISE EXPLORATORIA
4.3.1 Indicadores-Chave de Desempenho (KPI)

Neste trabalho seis indicadores foram mensurados. Numero de voos anuais,
média de voos mensais e taxa de cancelamento sao indicadores referentes a base de
voos. E outros trés indicadores abordando a base de consumidores. Taxa de resposta,
meédia de avaliagdo e média do tempo de resposta. Disponiveis no apéndice A.

4.3.2 Cancelamentos mensais

Mensurar os cancelamentos de voos pode fornecer informagdes valiosas para
compreender as causas e impactos dessas ocorréncias na industria da aviagao.Ao
realizar a analise exploratéria de dados de cancelamentos de voos, € possivel utilizar
diversas técnicas estatisticas e de visualizacdo de dados para examinar as variaveis
relevantes (McKinney, 2017). Entre as principais métricas a serem consideradas
estdo: a quantidade de voos cancelados por periodo, como diario, mensal e anual; as
razdes para o cancelamento, como causas climaticas, mecanicas, operacionais, entre
outras (Han et al., 2011). Neste trabalho foram analisados cancelamentos por més.
Disponiveis no apéndice B.
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4.3.3 Dados temporais

A partir do dataset de voos regulares, é possivel fazer analise exploratérias de
acordo com dados temporais. A analise exploratoria de dados temporais € uma
abordagem essencial na analise de conjuntos de dados que variam ao longo do
tempo. E uma disciplina especializada que envolve a compreensdo de padrdes e
tendéncias em séries temporais, que sdo sequéncias de observagdes registradas em
intervalos regulares de tempo. Utiliza-se graficos de séries temporais para identificar
padrées sazonais, tendéncias e possiveis anomalias nos dados ao longo do tempo.
Essas técnicas podem ser aplicadas em conjunto para obter insights valiosos sobre a
dinédmica temporal dos dados (Brockwell & Davis, 2016; Chatfield, 2004).

Os graficos obtidos trazem informagbes da distribuicdo de voos ao longo do
ano, tanto para partidas quanto para chegadas. A linha Azul representa a linha azul
representa a fungdo geom_smooth que tem o objetivo de auxiliar o olho humano a
identificar padrées nos dados, mesmo quando ha sobreposi¢cao de pontos no grafico.
A sobreposigao de pontos pode dificultar a identificagdo de padrées em um grafico, e
essas fungdes ajudam a suavizar os dados para tornar os padrées mais evidentes. O
outro grafico representa os horarios com mais voos durante o ano, dividido em
chegadas e partidas. Disponiveis no apéndice C.

4.3.4 Atividades por companhia aérea

Fator importante também que pode trazer insights para algum tomador de
decisdo sdo as companhias aéreas que mais fazem trajetos partindo ou chegando no
aeroporto de estudo. Através dessa analise, é possivel obter informacdes valiosas
sobre a participacdo de mercado das companhias aéreas em um aeroporto especifico,
identificar tendéncias e padrdes de fluxo de trafego ao longo do tempo, monitorar e
gerenciar a performance operacional, e embasar decisdes estratégicas.

A analise dos dados de chegadas e partidas das companhias aéreas pode ser
util para compreender a concorréncia entre as empresas no mercado da aviagao.
Estudos como o de Neumark et al. (2017) tém explorado a relagdo entre a
concorréncia no setor aéreo e os precos das passagens, evidenciando como a
participacdo de mercado das companhias aéreas em um aeroporto pode influenciar
na formacao de pregos e nas estratégias de negdcio. Disponiveis no apéndice D.

4.3.5 Aeroportos com mais movimentacoes

A analise da movimentagao de partidas e chegadas de voos em um aeroporto
€ fundamental para a compreensao do desempenho operacional, demanda de
passageiros e carga, planejamento operacional e analise de concorréncia. No
planejamento operacional, a movimentagao de partidas e chegadas de voos é crucial
para a alocacao eficiente de recursos. Autoridades aeroportuarias e companhias
aéreas utilizam esses dados para planejar a quantidade de funcionarios necessarios
em areas como atendimento ao cliente, segurangca e manutencédo. Além disso, a
movimentacao de voos também é utilizada para a alocagao estratégica de portdes de
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embarque, posi¢cdes de estacionamento de aeronaves e esteiras de bagagem,
otimizando assim o fluxo de passageiros e aeronaves no aeroporto. Disponiveis no
apéndice E.

4.3.6 Visualizagoes sociodemograficas

Para realizar uma analise de dados eficiente e embasar decisdes informadas,
€ crucial considerar os dados socioecondmicos e demograficos, que fornecem
informagdes valiosas sobre a populagdo em estudo. De acordo com Babbie (2016) e
Hair et al. (2014), esses dados sao essenciais para contextualizar a analise, identificar
tendéncias e padrbes, segmentar o mercado, avaliar o impacto de politicas e
programas, embasar a tomada de decisdes e auxiliar no planejamento e
desenvolvimento de politicas publicas e projetos.

Todas as visualizagbes com dados de sexo, idade e cidade foram geradas a
partir do dataset de abertura de chamados do consumidor. A analise de dados
desagregados por sexo € uma abordagem fundamental para entender as disparidades
de género em diferentes areas da sociedade. Essa abordagem permite identificar
diferencas significativas entre homens e mulheres, e € crucial para promover a
equidade de género e tomar decisdes informadas. Por isso uma série de visualizagdes
foram geradas segmentando os sexos. Uma visualizagdo simples e muito importante
obtida é a porcentagem de reclamacdes feitas por cada sexo. Foi possivel segmentar
também o tempo de espera, a fim de entender se ha alguma diferenga notavel. Além
das notas dadas por ambos 0s sexos.

Observa-se também as cidades com maior numero de avaliagdes das
chamadas segmentando a parcela de cada nota atribuida por aquela cidade. Além do
grupo etario subdividido em quais problemas cada reclamagdo apresentou.
Disponiveis no apéndice F.

4.3.7 Visualizagoes de aberturas de reclamagoes

Os graficos de aberturas de reclamagdes trazem aspectos interessantes que
podem ser abordados e analisados. No primeiro grafico € possivel acompanhar o
numero total de reclamagdes em um ano, separado por més. Além disso, o grafico
permite identificar quais os grupos de problemas mais aparecem e suas variagoes.

Na segunda visualizagdo € possivel ver quais companhias aéreas tém mais
reclamacgdes. Este grafico € interessante ao ser comparado com o grafico de voos por
companhias. O dashboard tem como intuito gerar visualizagbes rapidas e
comparativas e ja supor e descartar possiveis hipoteses para analisar os dados.
Disponiveis no apéndice G.



4.3.8 Matriz de resultados

A matriz de resultado, tabela 3, para este estudo foi organizada em linhas e
colunas, onde as linhas representam os diferentes valores levantados neste estudo.
As colunas se referem aos trés estados abordados. Os resultados sdo comparados
por estados atribuindo a cor verde para o melhor/maior, amarelo para segundo e

vermelho para o ultimo.

Tabela 3 - Matriz de Resultados

Rio Grande do

Resultados Santa Catarina |Parana Sul

Ndmero de voos anuais 17580 27610 37808

Média de vbos mensais 1465 2301 3151

Taxa de Cancelamento 2,23% 3,34% 3,81%

Taxa de Resposta 99,41% 99,67% 99,03%
Média de avaliagéo 3,11 3,19 3,1

Média do tempo de resposta 5,61 5,52 5,63

Més com mais cancelamentos/

Quantidade Dezembro / 57 Novembro / 138 Outubro / 271
Horario mais movimentado -

chegadas/Quantidade 07h / 1807 07h /2151 11h / 2781
Horario mais movimentado -

partidas/Quantidade 05h / 1531 19h /2112 17h / 2968
Companhia com mais partidas/

Quantidade Gol / 2860 Azul / 7004 Azul / 8936
Companhia com mais chegadas/

Quantidade Azul / 2868 Azul / 7000 Azul / 8956
Aeroporto com mais partidas/

Quantidade Guarulhos / 2850 Guarulhos / 3532 Guarulhos / 5294
Aeroporto com mais chegadas/

Quantidade Guarulhos / 2786 Guarulhos / 3598 Guarulhos / 5238
% de homens 58,07% 55,90% 54,00%

% de mulheres 41,93% 44, 10% 46,00%

Tempo de resposta mais comum
homens

1 minuto / 1554

1 minuto / 2280

1 minuto / 1155

Tempo de resposta mais comum
mulheres

1 minuto / 1290

1 minuto / 1710

1 minuto / 1149

Cidade com mais avaliagoes/

Quantidade Floriandpolis / 2679 |Curitiba / 6840 Porto Alegre / 3288
Empresa com mais aberturas /
Quantidade Gol / 6357 Gol / 8973 Gol / 5367
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Dezembro /
Més com mais aberturas de Novembro / Cobranca Dezembro /
chamado/ Cobranca Contestagao / Cobranga
Grupo problema /Quantidade Total |Contestagédo / 1932 |27899 Contestagao / 1746

Fonte: Autoria propria

A matriz possibilita identificar os atributos relevantes do estudo e que, portanto,
podem ser abordados por um tomador de decisdo gerando maior competitividade na
prestacdo de servicos.

4.4 PREPARAGAO DOS DADOS PARA APRENDIZADO DE MAQUINA

4.41 Filtros e transformagao em fatores

A escolha adequada de dados é um fator critico para o sucesso de um modelo
de aprendizado de maquina (Witten, Frank, & Hall, 2016). Dados de treinamento de
qualidade e representativos sdo fundamentais para garantir que o modelo possa
aprender padrdes relevantes e generaliza-los para novos dados durante a fase de
predicdo. Além disso, a qualidade dos dados de treinamento influencia diretamente
na capacidade do modelo de lidar com questdes de enviesamento e discriminacéo,
garantindo a equidade e justica na tomada de decisbes automatizada (Mitchell et al.,
2019). Portanto, € crucial selecionar dados de treinamento adequados que sejam
representativos do dominio de interesse e estejam de acordo com os objetivos do
modelo.

Conforme a figura 10, as notas desejadas sao alocadas a variavel “notas”,
enquanto na variavel “idades” foi atribuido trés grupos de idade pois s&o os intervalos
de idade que mais aparecem no dataset. Uma das razdes para desconsiderar
resultados menos frequentes é a reducao de ruido nos dados de treinamento. Dados
nao frequentes podem introduzir instabilidades e estimativas estatisticas menos
confiaveis, uma vez que sua presenga limitada pode resultar em amostras com
variabilidade alta. Essa variabilidade pode interferir na capacidade do modelo de
identificar padrbes relevantes e generalizar para novos dados. Portanto,
desconsiderar dados raros pode ser uma estratégia para reduzir o ruido e melhorar a
qualidade dos dados utilizados no treinamento do modelo (Witten, Frank & Hall, 2016).
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Figura 10 - Tratamento de dados para aprendizado de maquina

1627~ ~ " “{r, 1nc1uue—FaLJE

1628 notas <- c¢(5,4,3) # ca prever o tempo de notas boas
1629 idades <- ¢ entre 1 a 40 anos"”, "entre 21 a 30 anos”, "entre 41 a 50 anos")
1630

1631 datah data ¢

1632 mutate(HA=hour (strptime(HoraAbertura, '%

1633 mutate(MA=minute(strptime(HoraAbertura,

1634 mutate(SA=second(strptime(HoraAbertura, "%H:%

1635 mutate(HorarioAbertura= HA*60+MA+SA/60)

1636 mutate(HF=hour (strptime(HorarFinalizacao,

1637 mutate(MF=minute(strptime(HorarFinalizacao, "%

1638 mutate(SF=second(strptime(HoraFinalizacao, '%H:

1639 mutate(HorarioFinalizacao HF “60+MF+SF/60)

1640
1641 datadf datah
1642 tidyr::drop_na(TempoResposta

1643 filter (NotaDoConsumidor == notas, FaixatEtaria == idades,

1644 canalpeorigem == Plataforra web"

1645 select(Regiao, Gestor, HorarioAbertura, Horar10F1na11zacao

1646 DataAbertura, DataF1na11zacao Prazoresposta, Faixaetaria,
1647 MesAbertura, NomeFantasia, GrupoProblema, TempoResposta,
1648 NotabocConsumidor

1649 mutate(MesAbertura factor (MesAbertura)) %3

1650 mutate(Notaboconsumidor = factor (NotaboConsumidor

1651 mutate_if(is.character, as.factor)

1652 -
1653

Fonte: Autoria prépria

Separa-se o tempo em horas, minutos e segundos para melhor alimentagéo de
dados, seleciona-se as colunas desejadas que fardo parte do modelo, além da
transformacéo em fatores de colunas tipo caracter em fatores.

A transformacao de dados em fatores € uma etapa fundamental na preparacao
de dados para modelos de machine learning. Essa pratica envolve a converséo de
variaveis em formatos que podem ser mais facilmente compreendidos e processados
pelos algoritmos de aprendizado de maquina. A transformac&o de dados em fatores
pode trazer beneficios significativos para o desenvolvimento de modelos precisos e
eficazes.

Uma das principais razbes para transformar os dados em fatores €& a
padronizacdao e normalizagdo dos dados. Dados em formatos diferentes, com
unidades diferentes ou escalas diferentes, podem prejudicar a capacidade do modelo
de aprender padrdes relevantes e fazer comparacdes adequadas entre as variaveis.
A transformacéo dos dados em fatores permite que as variaveis sejam representadas
em uma mesma escala ou formato, tornando mais facil a comparagdo e o
processamento pelos algoritmos de machine learning. Isso pode melhorar a
estabilidade e a confiabilidade do modelo, evitando distorgcbes causadas por
diferencas de escala ou unidade (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009).

4.4.2 Divisao de dados

A divisdo do dataset em treinamento e teste € uma pratica essencial quando se
trabalha com aprendizado de maquina, serve para avaliar a performance dos modelos
e garantir sua capacidade de generalizag&o, conforme figura 11. O processo envolve
separar os dados disponiveis em duas partes distintas: o conjunto de treinamento, que
€ usado para treinar o modelo, e o conjunto de teste, que é reservado para avaliar o
desempenho do modelo em dados néo vistos. Essa divisédo é crucial por varias razoes.
A divisdo ocorre através da coluna TempoResposta, pois € a variavel de predi¢cao
desejada.
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Um modelo pode se ajustar muito bem aos dados de treinamento, mas pode
nao ser capaz de generalizar corretamente para novos dados. Ao usar um conjunto
de teste independente, € possivel obter uma estimativa imparcial da capacidade de
generalizagado do modelo (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009). A divisdo do dataset
em treinamento e teste ajuda a prevenir o overfitting, que ocorre quando o modelo se
ajusta excessivamente aos dados de treinamento, resultando em uma performance
ruim em dados de teste. A avaliagdo do modelo em um conjunto de teste separado
permite identificar se o modelo esta sofrendo de overfitting, indicando a necessidade
de ajustes ou regularizagéo para melhorar sua capacidade de generalizagao (Bishop,
20006).

A divisdo do dataset em treinamento e teste deve ser feita de forma aleatoéria e
estratificada, para garantir que os conjuntos de treinamento e teste sejam
representativos dos dados originais. Além disso, € comum usar técnicas como a
validacdo cruzada, que envolve a divisdo do dataset em multiplos conjuntos de
treinamento e teste, para obter uma avaliagdo mais robusta do modelo (Raschka &
Mirjalili, 2020; Géron, 2019).

Figura 11 - Divisdo em treinamento e teste
1658~ “ " "{r, include=FALSE}
1659 #Dividindo os dados em treinamento e teste
1660 set.seed(1234)
1661 datadf_split <- initial_split(datadf, strata=TempoResposta)
1662
1663 datadf_train <- training(datadf_split)
1664 datadf_test <- testing(datadf_split)
1665
1666
1667
1668+ " °°

1669
Fonte: Autoria propria

4.4.3 Validagao cruzada

A validacao cruzada € uma técnica utilizada em aprendizado de maquina para
avaliar o desempenho de modelos de forma mais robusta e confiavel, conseguindo
superar limitagdes de apenas realizar a divisao tradicional do dataset em treinamento
e teste. Essa abordagem envolve a divisdo dos dados em multiplos conjuntos de
treinamento e teste, permitindo que o modelo seja treinado e avaliado em diferentes
combinagdes de dados, proporcionando uma estimativa mais precisa de sua
performance em dados néo vistos (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009; Géron, 2019).
Com a validagdo cruzada, todos os dados sado utilizados tanto para treinamento
quanto para teste em diferentes combinagdes, maximizando o uso das informacoes
disponiveis e fornecendo uma avaliacdo mais confiavel do desempenho do modelo
(Raschka & Mirjalili, 2020).

Um ganho da utilizagdo de validagédo cruzada é a redugao da sensibilidade a
aleatoriedade da divisdo dos dados. A divisao tradicional em treinamento e teste pode
ser influenciada pela aleatoriedade dos dados, resultando em diferentes
desempenhos do modelo dependendo da divisdo especifica. Uma das abordagens
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mais comuns de validagao cruzada é a k-fold cross-validation, em que o dataset é
dividido em k conjuntos de tamanho aproximadamente igual. O modelo € treinado k
vezes, cada vez usando k-1 conjuntos como treinamento e o conjunto restante como
teste. A performance do modelo € avaliada pela média dos resultados obtidos nas k
iteracbes. Essa abordagem é amplamente utilizada e aceita na comunidade de
machine learning devido a sua simplicidade e eficacia na avaliagdo de modelos
(Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009).

Figura 12 - Exemplo do esquema de particionamento e execu¢ao do método k-fold com k = 3

X | Y Dados

"'ii!iiiﬁ!!ts :::::iii:::;/j!!iﬁiiiiii'

Fonte: Autoria propria

Em R para realizar validacao cruzada k-fold utiliza-se a funcao “vfold cv’,
conforme a figura 13, onde v € numero de validagdes cruzadas realizadas. Neste
estudo foram feitas um total de dez validacoes.

Figura 13 - Validagcao cruzada

1670~ “*{r}

1671 #validacdo Cruzada

1672 datadf_fold <- vfold_cv(datadf_train, v=10)
1673~ "

Fonte: Autoria propria
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4.4.4 Treinamento

Assim que todo o dataset esta apropriado para se manusear, é possivel realizar
o treinamento dos modelos. O processo de treinamento de um modelo de regressao
envolve a busca pela melhor fungcdo matematica que se ajusta aos dados de
treinamento disponiveis (Bishop, C. M., 2006) Os trés modelos que foram utilizados
para treinar as previsdes, conforme referencial tedrico sdo: Regresséo linear, arvore
de decisao e random forest. Conforme figura 14 os modelos foram treinados.

Figura 14 - Treinando modelos

1681~ ~ " “{r, include=FALSE}

1682 TIm_spec <- linear_reg()

1683 set_engine("Tm™)

1684

1685 tree_spec <- decision_tree()
1686 set_engine("rpart"”) %7
1687 set_mode("regression”)
1688

1689 rf_spec <- rand_forest(trees=1000)
1690 set_engine("ranger"™) %>¢
1691 set_mode("regression”
1692+ "7

1693

Fonte: Autoria propria

Na primeira fung&o € atribuido a variavel “Im_spec” o treinamento do modelo
de regressao linear com “Im” na fungao set_engine que usa o método dos minimos
quadrados ordinarios para ajustar modelos com resultados numéricos.

Na segunda fungédo atribui-se “tree_spec” o treinamento da arvore de deciséo.
Set_mode indica que se trate de uma regressao e set_engine junto de “rpart” indica
um ajuste do modelo como um conjunto de declaragdes de 'se/entdo’ que cria uma
estrutura baseada em arvore.

A Ultima variavel atribuida é “rf_spec” que se trata do treinamento de random
forest. Onde primeiro € definido o numero de arvores, em seguida, utiliza-se a
biblioteca ranger para gerar e manipular dados de random forest. A fungao ranger
ajusta um modelo que cria um grande numero de arvores de decisdo, cada uma
independente das outras. A predicdo final utiliza todas as predi¢cdes das arvores
individuais e as combina.

4.5 APRENDIZADO DE MAQUINA

Conforme a preparacgao e o treinamento feito anteriormente € possivel coletar
e mostrar os resultados das métricas delimitadas pelo trabalho no capitulo 2.
Conforme figura 15 é possivel verificar a adicdo do modelo de regressao linear junto
da coleta de métricas.
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Figura 15 - Coleta de resultados

1695~ " " {r, include=FALSE}
1696 #coletando resultados
1697

1698 1Im_rs <- datadf_wf %>%
1699 add_model (Tm_ spec):
1700 ITIE resamp]es(resamp1es =datadf_fold,metrics=metric_set(rmse, rsq, mae),
1701 control=control resamp1es(save pred= TRHE))
1702
1703
1704 collect_metrics(Im_rs)
1705
1706
1707~ *°°
Fonte: Autoria propria

Na figura 16, vé-se o resultado apresentado pelo modelo de regressao linear.
Métricas foram calculadas utilizando a média das dez validagdes.

Figura 16 - Resultados de regressao linear
1709~ " {r} = b
1710 prmt(co'l]ect metrics(Im_rs))
1711 -

3x6

.metric .estimator mean n std_err .config

mae standard 0.6135097 10 0.005244105 Preprocessor]l_Modell
rmse standard 0.7741223 10 0.005494377 Preprocessorl_Modell
rsq standard 0.4019200 10 0.007265244 Preprocessorl_Modell

Fonte: Autoria propria

Conforme figura 17 é possivel verificar a coleta das métricas para o modelo de
arvore de decisao.

Figura 17 - Coleta de métrica de arvore de decisao
1713
1714~ "~ "{r, include=FALSE}
1715 #coletando resultados
1716
1717 tree_rs <- datadf_wf %%
1718 add_model (tree_spec) :
1719 fit_resamples(resamples=datadf_fold,

1720 metrics=metric_set(rmse, rsq, mae),

1721 control=control_resamples(save_pred=TRUE))
1722

1723 collect_metrics(tree_rs)

1724 ~ ~°°

1725

Fonte: Autoria propria
Na figura 18, mostra-se o resultado coletado anteriormente pelo modelo de
arvore de deciséo.

Figura 18 - Resultado de arvore de decisao
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1725
1726~ """ {r}
1727 print(collect_metrics(tree_rs))
1728+ °°°
3x6
-metric -estimator mean n std_err .config
mae standard 0.6009704 10 0.004367125 Preprocessor]_Modell
rmse standard 0.7734378 10 0.005113049 Preprocessorl_Modell
rsq standard 0.4018639 10 0.007024661 Preprocessorl_Modell

Fonte: Autoria propria

O processo analogo foi realizado no modelo de random forest. A coleta e os
resultados estdo sendo mostrados nas figuras 19 e 20.

Figura 19 - Coletando resultados de random forest

1731~ """ {r, include=FALSE}
1732 #coletando resultados
1733
1734 rf_rs <- datadf_wf %%
1735 add_model (rf_spec) %>%
1736 fit_resamples(resamples=datadf_fold,
1737 metrics=metric_set(rmse, rsq, mae),
1738 control=control_resamples(save_pred=TRUE))
1739
1740 collect_metrics(rf_rs)
1741~ °°°
1742
Fonte: Autoria propria
Figura 20 - Resultados de random forest
1743~ " {r}
1744 pr'ir;t(co'l’lect_metr'ics(rf_rs))
17454+ °°°
3x6
.me_tric .e;gimator mean n std_err .config
mae standard 0.4459491 10 0.004599323 Preprocessor1_Modell
rmse standard 0.5987752 10 0.006639510 Preprocessorl_Modell
rsq standard 0.6648287 10 0.008797727 Preprocessorl_Modell

Fonte: Autoria propria

Com os resultados dos modelos utilizados para treinamento é necessario fazer
uma comparagao dos resultados a fim de determinar qual modelo obteve os melhores
resultados, segundo metodologia apresentada no capitulo 2.
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Figura 21 - Comparacao dos resultados

mae mape
90
60
. 30 .
0
rmse rsq
0.6
. M . .
I 0.0
Im of Im of tree

Fonte: Autoria prépria

Conforme capitulo 2 quanto mais proximo de 1 o R-Quadrado e quanto mais
baixo a raiz do erro quadratico médio e erro médio absoluto melhor o modelo. Por isso
o método de random forest foi escolhido para gerar as previsées com os dados que
nao foram treinados. Para isso, a fungao /ast _fit realiza um ultimo ajuste usando os
dados de treino (dentro da especificagdo rf_spec) e automaticamente uma ultima
estimacdo, usando os dados de teste que a fungao reconhece os dados de treino e
teste no objeto dividido anteriormente. Conforme figura 22.

Figura 22 - Coletando métricas finais

1769~ """ {r}

177 #Resultado Final

117474

1772 Tlibrary(kableextra)

177

1774

V77S

1776 modelo_final <- datadf_wf %>%

1777 add_model (rf_spec) %>?

177 last_fit(datadf_split)

177

1780 cm <- collect_metrics(modelo_final,
1781 metrics = metric_set(mae, rsq, rmse))
1782 cm ::3’::

1783 kb]() ::3'::

1784 kable_material_dark()

1785

1786+ ~°°

1787
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Fonte: Autoria propria

Com este ultimo ajuste gerou-se os resultados finais do modelo de
aprendizado de maquina. Na figura 23 é mostrado os resultados.

Figura 23 - Resultados finais

standard 0.6043263 Preprocessorl_Modell

standard 0.6565988 Preprocessorl_Modell

Fonte: Autoria propria

E possivel observar os resultados graficos finais dos modelos na figura 24.
Nota-se que pelo fato de o MAPE ser um numero absoluto, ou seja, nao esta entre 0
e 1 a escala logaritmica transforma o R%. MAE, e RMSE em valores negativos.

Figura 24 - Resultados finais

Métricas Finais

30

=)

metric
- mae
mape
. rmse
M

Valor médio (log)

mae mape rmse rsq
Meétrica

Fonte: Autoria propria
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Na figura 25 é possivel observar os resultados sem o MAPE para melhor
visualizagao.

Figura 25 - Resultados finais sem MAPE

Métricas Finais

06

.metric

rmse

| ™

Valor médio (log)

0.2

0.0
mae rmse rsq
Meétrica

Fonte: Autoria propria

A partir dos resultados obtidos pelo modelo de regressao random forest, foi
possivel levantar dados das predi¢cdes. No grafico da figura 26, mostra-se o confronto
entre as previsdes e os tempos de resposta obtidos.



Figura 26 - confronto previsao X tempo de resposta real
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Fonte: Autoria propria

Outra visualizagao possivel de extrair dos resultados coletados é definir por
grau de importancia quais atributos s&o mais responsaveis por uma variagao no
tempo de resposta de cada chamada. Conforme figura 27, é possivel verificar os
fatores mais importantes.

63
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Figura 27 - Fatores deterministicos para o tempo de resposta

NomeFantasia_Gol.Linhas.Aéreas

DataFinalizacao

PrazoResposta

DataAbertura

NomeFantasia_Azul.Linhas.Aéreas

NomeFantasia_Latam.Airlines..Tam.

HorarioAbertura

HorarioFinalizacao

NomeFantasia_TAP.Air.Portugal

MesAbertura_x2

=)
5]
=)
N
=)
»

Importance
Fonte: Autoria prépria

4.6 DISCUSSAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Os resultados obtidos no capitulo anterior na etapa de machine learning se
dao através do modelo final gerado pelo machine learnig. Através dos resultados dos
dados de teste, foi possivel concluir que o0 modelo com maior acuracia, ou seja,
deveria ser escolhida para o modelo final, foi o random forest. Essa escolha se deu
devido a comparagao das meétricas estabelecidas. Isso se deu por seu R-Quadrado
maior e MSE, MSAE e MAPE menor em relagao aos outros modelos.

A partir do modelo final foi possivel verificar quais fatores sdo mais
preponderantes para definir se o tempo de resposta de uma reclamacéao. Percebe-se
que o maior fator € se a companhia aérea € Gol Aerolineas, isso acontece pelo fato
de a companhia ser a com maior numero de reclamagdes, o que gera um
comportamento particular se for esta companhia aérea ou outra.

Os resultados do modelo final gerado foram comparados com estudos
realizados em bibliografia. Para uma melhor comparagao dos resultados, pesquisou-
se testes realizados em variaveis correlacionaveis. Segundo a tabela 4, mede-se o
sucesso de cada modelo, segundo R? prevendo-se a taxa de atrasos em voos
realizados.

Tabela 4 — Resultados obtidos por bibliografia



N°|Autor Método R?

1 [Wei e Vazea (2018) Simulagao 0,8805

2 |Chen e Wang (2019) Regresséo usando dados de séries temporais|0,718
Regressé&o linear 0,69
Arvore de deciséo 0,65
Método ensemble 0,74

3 |Chen, Whang e Zhou (2021)|Support vector machine (SVM). 0,71

4 ([Qliveira et al. (2021) Modelo de regressao logit. 0,4714

5 |Arora e Mathur (2020) Regresséo logistica multinomial. 0,3

6 |Liu, Yin e Hansen (2019) Modelo de regressao hedbnica log-linear 0,716

Segundo resultados encontrados em bibliografia, nota-se que o valor do R?

Fonte: Autoria propria.

65

pode variar dependendo do modelo utilizado, variagcbes dos resultados ocorrem

devido ao isolamento de determinadas variaveis. A partir dos resultados obtidos pelo

estudo se conclui que os resultados encontrados sao satisfatérios e dentro do que se

foi encontrado em estudos similares.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS
5.1 CONCLUSOES

As Tecnologias de Informacgao (Tl) desempenham um papel crucial no atual
padrao mundial, no qual o conhecimento e a informag¢ao ocupam posig¢des centrais no
mercado, impulsionando o progresso e o desenvolvimento. Dentro dessas tecnologias
a ciéncia de dados surge como ferramenta de apoio nas tomadas de decisdes, sendo
possivel transformar dados em informacéao a fim de melhorar a acuracia das escolhas
cotidianas. Dentro da ciéncia de dados a area de machine learning tem sido utilizada
em situacgdes reais e tem se tornado cada vez mais prevalente e impactante.

Ao mesmo tempo que o sistema aéreo desempenha um papel fundamental na
conectividade global, no comércio internacional, no turismo e no desenvolvimento
econdmico dos paises. Sua importdncia vai além do simples transporte de
passageiros e carga, influenciando positivamente diversos setores da sociedade.

No estudo realizado foi realizado um levantamento de dados relacionados ao
sistema aéreo de estados do Brasil, desde sua extragao até as visualizagdes graficas.
Indicadores foram levantados segundo bibliografia e os resultados foram expostos em
uma matriz de resultados. Destes resultados pode-se realizar diversas conclusdes.

Para o estado do Rio Grande do Sul vé-se que contém mais voos durante o
ano, 37808, consequentemente com a maior média de voos por més 3151. O estado
ainda conta com a maior taxa de cancelamento. Uma particularidade do Rio Grande
do Sul é seu pico de horario de chegada, diferente dos outros estados o horario mais
movimentado € as 11h da manha. Ainda se destaca que o estado obteve a pior taxa
de resposta, média de avaliagado e média do tempo de resposta do estudo, ao mesmo
tempo que conteve o menor pico de reclamagdes em um unico més.

No estado do Parana nota-se que é o segundo estado com mais voos, destaca-
se que o estado teve a melhor taxa de resposta, média de avaliagao e média no tempo
de resposta do estudo. Além de ter uma maior participagdo no numero de avaliagcoes
por cidade. Curitiba a cidade que mais avalia no estado tem mais que o dobro de Porto
Alegre, e cerca de 2,5 vezes Florianépolis, cidades que mais participam nos outros
estados do estudo de caso.

Santa Catarina é o estado que com menor numero de voos anuais, 1780 voos
anuais, 0 que impacta na taxa de cancelamento, a menor do estudo com 2,23%. E
possivel perceber que o0 més com mais cancelamento foi dezembro com 57 contra
138 e 271 de Parana e Rio Grande do Sul, respectivamente. Destaca-se os horarios
de partidas mais comuns no estado, enquanto os outros estados horarios no final do
dia sdo mais comuns, como 17h ou 19h, em Santa Catarina o horario mais comum é
as 5h da manha. Outro ponto levantado é que mesmo o estado tendo uma quantidade
menor de voos em um ano, as reclamacoes tais qual os tempos de respostas ficaram

atras do Parana.

E possivel perceber alguns pontos que se repetem para os trés estados, tanto
para chegadas quanto para partidas os aeroportos que mais fazem conexdes com o0s
aeroportos do estudo sdo, aeroporto de Guarulhos, aeroporto de Congonhas e
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aeroporto de Viracopos, todos presentes no estado de Sdo Paulo. Assim como as
empresas que mais utilizam os aeroportos, Azul, Latam e Gol. Interessante observar
que a Azul é a empresa com mais maiores utilizagdes tanto em chegadas, quanto em
partidas em todos os estados exceto chegadas em Santa Catarina. Ressalta-se que
mesmo a companhia Azul ser lider em quase todos os trajetos a empresa com maior
numero de reclamacgdes € a companhia Gol para todos os estados.

Na parte onde se abordou o modelo de machine learning a fim de prever o
tempo de resposta, vé-se que os resultados das métricas estabelecidas pelo trabalho.
Os resultados da regressao linear foram muito parecidos com os resultados da arvore
de decisdo o com R-Quadrado 0,4, enquanto, random forest obteve resultado de 0,66.
O RMAE e o RSE do random forest obteve os valores mais baixos, cerca de 0,54 e
0,49 respectivamente. Enquanto regressao linear obteve aproximadamente 0,77 e
0,61. E arvore de decisdo cerca de 0,77 e 0,6, valores proximos da regressao linear.
Com os resultados obtidos se conclui que o modelo foi random forest obteve maior
acuracia, por este motivo o modelo final foi gerado com utilizando este modelo obtendo
um R-Quadrado 0,65, muito préoximo do treinamento dos dados. Concluindo que os
fatores mais deterministicos para um bom tempo de resposta € se a companhia € Gol
ou nao, a data de finalizagao, tempo de resposta e data de abertura.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros, sugere-se que se aumenta a areas de estudo, podendo
fazer realizar a elaboracao de visualizacdes para todos os estados do Brasil, além de
fornecer graficos para todo o territorio brasileiro, abrindo possibilidades para comparar
determinado estado em relacdo cenario nacional. Indica-se que para uma melhor
avaliacdo nas tomadas de decisdo se desenvolva uma quantidade mais diversa de
tipos de visualizagdes.

No que se refere a parte de aprendizado de maquina, recomenda-se prever
outras variaveis como, notas dos consumidores, cancelamento de voos ou aberturas
de chamados por més. Para uma maior robustez dos resultados, sugere-se definir
maior numero de métricas para medir o sucesso dos modelos de machine learning.

Dado que agéncia reguladora fornece grandes volumes de dados, em
diferentes arquivos, é possivel em trabalhos futuros incluir mais dados oriundos do
mesmo periodo a fim de que se aumente a quantidade de visualizacbes e as
possibilidades para os tomam as decisoes.
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APENDICE A - INDICADORES-CHAVE DE DESEMPENHO

Figura 28 - Indicadores-Chave de Desempenho de Santa Catarina

Fonte: Autoria propria

Figura 29 - Indicadores-Chave de Desempenho do Parana

Fonte: Autoria propria

Figura 30 - Indicadores-Chave de Desempenho do Rio Grande do Sul

Fonte: Autoria propria



APENDICE B - CANCELAMENTOS POR MES

Figura 31 - Cancelamentos por més em Santa Catarina
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Figura 32 - Cancelamentos por més no Rio Grande do Sul
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Figura 33 - Cancelamentos por més no Rio Grande do Sul
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Cancelamentos mensais
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Figura 34 - V6os ao longo do ano em Santa Catarina - Chegadas
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APENDICE C - DADOS TEMPORAIS

Fonte: Autoria propria
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Figura 35 - V6os ao longo do ano em Santa Catarina - Partidas
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Figura 36 - Horarios mais movimentados em Santa Catarina - Chegadas
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Figura 37 - Horarios mais movimentados em Santa Catarina - Partidas
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Figura 38 -V6os ao longo do ano no Parana - Chegadas
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Fonte: Autoria propria
Figura 39 - Véos ao longo do ano no Parana - Partidas
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Figura 40 - Horarios mais movimentados no Parana - Chegadas
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Figura 41 - Horarios mais movimentados no Parana - Partidas
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Figura 42 -Véos ao longo do ano no Rio Grande do Sul - Chegadas
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Fonte: Autoria propria

Figura 43 - Vbos ao longo do ano no Rio Grande do Sul- Partidas
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Figura 44 - Horarios mais movimentados no Rio Grande do Su |- Chegadas
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Figura 45 - Horarios mais movimentados no Rio Grande do Sul - Partidas
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APENDICE D - ATIVIDADES POR COMPANHIA AEREA

Figura 46 - Companhias com mais v6os em Santa Catarina - Partidas
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Figura 47 - Companhias com mais vbos em Santa Catarina - Chegadas
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Figura 48 - Companhias com mais v6os no Parana - Partidas
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Figura 49 - Companhias com mais véos no Parana - Chegadas
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Atividade por companhia - Chegadas
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.Figura 50 - Companhias com mais voos no Rio Grande do Sul- Partidas
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Figura 51 - Companhias com mais v6os no Rio Grande do Sul- Chegadas
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APENDICE E - AEROPORTOS COM MAIS MOVIMENTAGOES

Figura 52 - Aeroporto com mais véos em Santa Catarina - Partidas
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Figura 53 - Aeroporto com mais véos em Santa Catarina - Chegadas
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Movimentacdo entre aeroportos - Chegadas
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Figura 54 - Aeroporto com mais véos no Parana - Partidas
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Figura 55 - Aeroporto com mais véos no Parana - Chegadas
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Movimentacdo entre aeroportos - Chegadas
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Figura 56 - Aeroporto com mais véos no Rio Grande do Sul- Partidas
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Figura 57 - Aeroporto com mais véos no Rio Grande do Sul- Chegadas
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Movimentacdo entre aeroportos - Chegadas
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APENDICE F - VISUALIZAGOES SOCIODEMOGRAFICAS

Figura 58 - Porcentagem relativa por sexo em Santa Catarina
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Figura 59 - Tempo de resposta por sexo em Santa Catarina
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Figura 60 - Avaliagbes por sexo em Santa Catarina
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Figura 61 - Avaliagbes por cidades mais comuns em Santa Catarina
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Avaliagbes por cidade
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Figura 62 - Grupo etario por grupo de problema em Santa Catarina
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Figura 63 - Porcentagem relativa por sexo no Parana
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Figura 64 - Tempo de resposta por sexo no Parana
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Figura 65 - Avaliagbes por sexo no Parana
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Figura 66 - Avaliagbes por cidades mais comuns no Parana
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Figura 67 - Grupo etario por grupo de problema no Parana
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Figura 68 - Porcentagem relativa por sexo do Rio Grande no Sul
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Figura 69 - Tempo de resposta por sexo do Rio Grande no Sul
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Figura 70 - Avaliagbes por sexo em no Rio Grande do Sul
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Figura 71 - Avaliagbes por cidades mais comuns no Rio Grande do Sul
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Figura 72 - Grupo etario por grupo de problema no Rio Grande do Sul
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APENDICE G - VISUALIZAGOES DE ABERTURAS DE RECLAMAGOES

Figura 73 - Numero de aberturas por problema em Santa Catarina
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Abertura de chamados mensais
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Figura 74 - Aberturas de chamado por empresa em Santa Catarina
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Figura 75 - Numero de aberturas por problema no Parana
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Abertura de chamados mensais

GrupoProblema
B Atendimento / SAC

Contrato / Oferta
2000

- II

0 - .
Jan Fev

Entrega do Produto

Informacgdo

Salde e Seguranga

Nov Dez

Vicio de Qualidade

Jun Jul Ago Set Out

Mar Abr Mai
Més

| Cobranca / Contestacdo

Dados Pessoais e Privacidade

Fonte: Autoria propria

Figura 76 - Aberturas de chamado por empresa no Parana
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Figura 77 - Numero de aberturas por problema no Rio Grande do Sul
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Figura 78 - Aberturas de chamado por empresa no Rio Grande do Sul
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APENDICE H - RELAGAO NOTA DO CONSUMIDOR POR TEMPO DE
RESPOSTA

Figura 79 - Relagéo nota do consumidor por tempo de resposta em Santa Catarina
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Figura 80 - Relacdo nota do consumidor por tempo de resposta no Parana

Fonte: Autoria propria

Figura 81 - Relacdo nota do consumidor por tempo de resposta no Rio Grande do Sul
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APENDICE | - CODIGO DESENVOLVIDO

title: "Dashboard Setor Aéreo Brasileiro"
output:
flexdashboard::flex_dashboard:
theme:
version: 4
bg: "#FFFFFF"
fg: "#000"
primary: "#999999"
navbar-bg: "#3ADAC6"
base_font:
google: Prompt
heading_font:
google: Sen
code_font:
google:
# arguments to sass::font_google()
family: JetBrains Mono
local: false
orientation: rows
vertical_layout: scroll

runtime: shiny

“{r setup, include=FALSE}

#importando bibliotecas

library(tidyverse)
library(flexdashboard)
library(readxl)

dplyr)
lubridate)

library(scales)

library
library

(
(
(
(
(
(
library(plotly)
(

library(shiny)
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library (glue)
library(here)
library(vip)
library(kableExtra)
knitr)

forcats)

(
(
(
library(
library(
library(broom) #para manipular objetos de regressao
library(ranger)

I|brary(t|dymodels)

{r, include=FALSE}

#Parte 01 - Arquivo de vbos
#Lendo arquivos

jan <-read.csv("VRA _202101.csv", sep =";", encoding = "UTF-8")
fev <-read.csv("VRA_202102.csv", sep =";", encoding = "UTF-8")
mar <-read.csv("VRA_202103.csv", sep =";", encoding = "UTF-8")
abr <-read.csv("VRA_202104.csv", sep =";" encodmg ="UTF-8")
mai <-read.csv("VRA_202105.csv", sep =";", encoding = "UTF-8")
jun <-read.csv("VRA_202106.csv", sep =";", encodmg ="UTF-8")
jul <-read.csv("VRA_202107.csv", sep =";", encoding = "UTF-8")

ago <-read.csv("VRA 202108.csv", sep =";", encoding = "UTF-8")
set <-read.csv("VRA_202109.csv", sep =";", encoding = "UTF-8")
out <-read.csv("VRA_202110.csv", sep =";", encoding = "UTF-8")
nov <-read.csv("VRA_202111.csv", sep =";", encoding = "UTF-8")
dez <-read.csv("VRA_202112.csv", sep =";", encoding = "UTF-8")

voos <- rbind(jan,fev,mar,abr,mai,jun,jul,ago,set,out,nov,dez)

{r, include=FALSE}

#Parte 02 - Arquivo de consumidores
data <-read.csv("DadosDoConsumidor2021.csv", sep = ";")

data <- data %>% select(-DataAnalise,-HoraAnalise,-DataRecusa,-HoraRecusa,-PrazoAnaliseGestor,-

InteragaoDoGestor, -EdigdoDeConteudo, -AnaliseDaRecusa, -CédigoClassificadorANAC )



{r, include=FALSE}
#VRA

#Alterando nome das colunas

voos <- rename(voos, "Empresa"= "ICAOEmpresaAérea")

voos <- rename(voos, "NumeroVoo"= "NumeroVoo")

voos <- rename(voos, "CodAutorizacao"= "CédigoAutorizagaoDI")
voos <- rename(voos, "CodTipoLinha"= "CddigoTipoLinha")
voos <- rename(voos, "Arpt_Origem"= "ICAOAer6dromoQOrigem")
Voos <- rename(voos, "SituacaoVoo"= "SituagaoVoo")

voos <- rename(voos, "CodJustificativa"= "CddigoJustificativa")

(
(
(
(
(
(
(
(

voos <- rename(voos, "Arpt_Destino"= "ICAOAerédromooDestino")

voos <- select(voos, -idvra,-CodJustificativa, -CodAutorizacao )

{r, include=FALSE}

#Consumidores

data$DataAbertura <- as.Date( data$DataAbertura, format="%d/%m/%Y" )
data$DataResposta <- as.Date( data$DataResposta, format="%d/%m/%Y" )
data$DataFinalizagéo <- as.Date( data$DataFinalizag&o, format="%d/%m/%Y" )

data$PrazoResposta <- as.Date( data$PrazoResposta, format="%d/%m/%Y" )

data <- rename(data, "Area" = "Area")

data <- rename(data, "Regiao" = "Regiao")

data <- rename(data, "FaixaEtaria" = "FaixaEtaria")

data <- rename(data, "MesAbertura" = "MésAbertura")

data <- rename(data, "DataFinalizacao" = "DataFinalizagao")
data <- rename(data, "HoraFinalizacao" = "HoraFinalizag&do")
data <- rename(data, "Situacao" = "Situacao")

data <- rename(data, "AvaliacaoReclamacao" = "AvaliagaoReclamacgao")

““{r, include=FALSE}
#P1

#Convertendo colunas para datas
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voos$PartidaPrevista <- as.POSIXct(voos$PartidaPrevista,format = "%d/%m/%Y %H:%M")
voos$PartidaReal <- as.POSIXct(voos$PartidaReal,format = "%d/%m/%Y %H:%M")

voos$ChegadaPrevista <- as.POSIXct(voos$ChegadaPrevista,format = "%d/%m/%Y %H:%M")
voos$ChegadaReal <- as.POSIXct(voos$ChegadaReal,format = "%d/%m/%Y %H:%M")

{r, include=FALSE}

#Separando data e hora

voos$PartidaPrevistaData <- as.Date(voos$PartidaPrevista)

voos$PartidaPrevistaHora <- format(voos$PartidaPrevista, "%H")

voos$PartidaRealData <- as.Date(voos$PartidaReal)

voos$PartidaRealHora <- format(voos$PartidaReal, "%H")

voos$ChegadaPrevistaData <- as.Date(voos$ChegadaPrevista)

voos$ChegadaPrevistaHora <- format(voos$ChegadaPrevista, "%H")

voos$ChegadaRealData <- as.Date(voos$ChegadaReal)

voos$ChegadaRealHora <- format(voos$ChegadaReal, "%H")

voos$ano <-
ifelse(is.na(voos$ChegadaPrevistaData),year(voos$PartidaRealData),year(voos$ChegadaPrevistaDat
a))

voos$mes <-
ifelse(is.na(voos$ChegadaPrevistaData),month(voos$PartidaRealData), month(voos$ChegadaPrevist
aData))

voos <- select(voos, -ChegadaReal,-ChegadaPrevista, -PartidaPrevista,-PartidaReal )

““r, include=FALSE}



#Apresentacao do Dataset P1

head(voos)

““r, include=FALSE}

glimpse(voos)

{r, include=FALSE}

colnames(voos)

)
#P2

head(data)

#glimpse(data)

#colnames(data)

{r, include=FALSE}

#P1

#Separando as regioes e ano de estudo

cur <- voos %>% filter(Arpt_Origem=="SBCT" | Arpt_Destino == "SBCT")

flo <- voos %>% filter(Arpt_Origem=="SBFL" | Arpt_Destino == "SBFL")

poa <- voos %>% filter(Arpt_Origem=="SBPA" | Arpt_Destino == "SBPA")

cur <- cur %>% filter(ano == 2021)

flo <- flo %>% filter(ano == 2021)
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poa <- poa %>% filter(ano == 2021)

““{r, include=FALSE}
#P2

cur_cons <- data %>% filter(UF=="PR")
flo_cons <- data %>% filter(UF=="SC")
poa_cons <- data %>% filter(UF=="RS")
T

#TESTE BOXPLOT
library(RColorBrewer)

ex1 <-

dados_grafico <- subset(poa_cons, NotaDoConsumidor %in% c(1, 2, 3, 4, 5))

paleta_cores <- brewer.pal(5, "YIOrBr")

# Gerar o gréfico utilizando ggplot
ex1 <- ggplot(dados_grafico, aes(x = factor(NotaDoConsumidor), y = TempoResposta)) +
geom_boxplot(fill = paleta_cores) +
labs(title = "Tempo de Resposta por Nota do Consumidor”,
x = "Nota do Consumidor”,

y = "Tempo de Resposta")+ theme_minimal()

ex1

# Voos {data-icon="fa-plane" data-navmenu="Santa Catarina"}
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## Rows

## Numero de vbos anuais

)

max_flo <- flo %>%
filter(SituacaoVoo == "REALIZADO") %>%

count()

valueBox(max_flo, icon = "fa-plane-arrival" , color="#6AAFBE")

### Média de vbos mensais

)

med_flo <- round(max_flo$n/12)

valueBox(med_flo, icon = 'fa-signal’, color="#6 ABE91")

### Taxa de Cancelamento

AR

tax_flo <-flo %>% filter(SituacaoVoo == "CANCELADO") %>%

count()

tax_flo <- round((tax_flo$n/max_flo$n), digits=4)

tax_flo <- scales::percent(tax_flo, accuracy = 0.01)
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valueBox(tax_flo, icon="fa-ban', color="#DE6363')

## Row {data-height="650"}

### Voos ao longo do Ano - Partidas

)

#voos ao longo do Ano - Partidas

f6 <- flo %>% group_by(PartidaRealData) %>%
count() %>%
ggplot(aes(PartidaRealData, n))+
geom_line()+
geom_smooth(method = 'loess', formula ="y ~ x")+
labs(x=NULL, y="Partidas diaarias")+
scale_x_date(labels = date_format("%Y-%m"),
breaks = "1 month")+
theme_minimal()+
theme(axis.text.x = element_text(angle = 45, hjust = 1))+
ylim(0,125)

ggplotly(f6)

### VOos ao longo do Ano - Chegadas

)

#voos ao longo do Ano - Chegadas

f7 <- flo %>% group_by(ChegadaRealData) %>%

count() %>%
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ggplot(aes(ChegadaRealData, n))+
geom_line()+
geom_smooth(method = 'loess', formula ="y ~ x')+
theme_minimal()+
labs(x=NULL, y="Chegadas diarias")+
scale_x_date(labels = date_format("%Y-%m"),
breaks = "1 month")+
theme(axis.text.x = element_text(angle = 45, hjust = 1))+
ylim(0,125)

ggplotly(f7)

## Column {data-width="250"}

### Cancelamentos mensais

)
#Cancelamento por mes

f1<- flo %>%
group_by(SituacaoVoo,mes) %>%
filter(SituacaoVoo == "CANCELADO") %>%
count() %>%
arrange(-n) %>%
ggplot(aes(mes, n))+
geom_col(fill= "#1e453e")+
theme_minimal()+
theme (axis.title.y = element_blank(),
axis.title.x = element_blank(),
axis.text.x = element_text(angle = 45, hjust = 1))+
scale_x_continuous(breaks=c(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12),
label= c("Janeiro", "Fevereiro", "Margo", "Abril", "Maio", "Junho", "Julho", "Agosto",

"Setembro", "Outubro”, "Novembro", "Dezembro"))

ggplotly(f1)
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### Movimentacgao ao longo do dia - Chegadas

)

#horarios comuns de chegadas
f90 <- flo %>% group_by(ChegadaRealHora) %>% count() %>% drop_na()

f9 <- f90 %>% ggplot(aes(ChegadaRealHora,n))+
geom_col(fill = '#487¢c61")+
theme_minimal()+
theme (axis.title.y = element_blank(),
axis.title.x = element_blank(),
axis.text.x = element_text(angle = 45, hjust = 1))+
ylim(0,2000)

ggplotly(f9)

### Movimentacao ao longo do dia - Partidas

T
#horarios comuns de partidas
f80 <- flo %>% group_by(PartidaRealHora) %>% count() %>% drop_na()

f8 <- f80 %>% ggplot(aes(PartidaRealHora,n))+
geom_col(fill="#487c61")+
theme_minimal()+
theme (axis.title.y = element_blank(),
axis.title.x = element_blank(),
axis.text.x = element_text(angle = 45, hjust = 1))+
ylim(0,2000)

ggplotly(f8)

## Column {data-table="column," data-width="250"}

### Atividade por companhia - Chegadas



)

#Empresa que mais chega

f2 <- flo %>% filter(Arpt_Destino == 'SBFL') %>%
group_by(Empresa) %>%
count() %>%
arrange(-n)%>%
ggplot(aes(reorder(Empresa, n),n))+
geom_col(fill="#182c25')+
coord_flip()+
theme_minimal()+
theme (axis.title.y = element_blank(),

axis.title.x = element_blank())

ggplotly(f2)

### Atividade por companhia - Partidas

AR

#Empresa que mais parte Voos

f3 <- flo %>% filter(Arpt_Origem =="'SBFL") %>%

group_by(Empresa) %>%

count() %>%

arrange(-n)%>%
ggplot(aes(reorder(Empresa, n),n))+
geom_col(fill="#182c25")+

coord_flip()+

theme_minimal()+

theme (axis.title.y = element_blank(),

axis.title.x = element_blank())

ggplotly(f3)
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## Column {data-width="350"}

### Movimentacao entre aeroportos - Chegadas

AR

#10 maiores chegadas

vv4 <- flo %>% filter(Arpt_Destino == 'SBFL') %>%
group_by(Arpt_Origem) %>%
count() %>%

arrange(-n)

5 <- vw4[1:10,] %>%
ggplot(aes(reorder(Arpt_Origem, n),n))+
geom_col(fill= "#306844")+
coord_flip()+
theme_minimal()+
theme (axis.title.y = element_blank(),
axis.title.x = element_blank())+
geom_text(aes(label = scales::percent(n/sum(n))),

position = "identity")

ggplotly(f5)

### Movimentacgao entre aeroportos - Partidas

AR

#10 maiores destinos

v4 <- flo %>% filter(Arpt_Origem == 'SBFL') %>%
group_by(Arpt_Destino) %>%
count() %>%

arrange(-n)
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f4 <- v4[1:10,] %>%
ggplot(aes(reorder(Arpt_Destino, n),n))+
geom_col(fill= "#306844")+

coord_flip()+

theme_minimal()+

theme (axis.title.y = element_blank(),

axis.title.x = element_blank())+
geom_text(aes(label = scales::percent(n/sum(n))),

position = "identity")

ggplotly(f4)

# Consumidores {data-table="row," data-icon="fa-street-view" data-navmenu="Santa Catarina"}
## Row

### Taxa de resposta

i

resposta_num <- flo_cons %>% group_by(Respondida) %>% filter(Respondida =='S') %>% count()

resposta_den <- length(flo_cons$Respondida)
taxa_resposta <- round((resposta_num$n / resposta_den), digits=4)
taxa_resposta <- scales::percent(taxa_resposta, accuracy = 0.01)

valueBox(taxa_resposta, icon='fa-check’, color="#6 AAFBE')

### Média de avaliagao

)

nota_av <- flo_cons %>% select(NotaDoConsumidor) %>% drop_na(NotaDoConsumidor) %>%

group_by(NotaDoConsumidor)

res <- round(mean(x = nota_av$NotaDoConsumidor), digits=2)
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valueBox(res, icon='fa-signal', color="#6 ABE91")

### Média do tempo de resposta

T
tdr_av <- flo_cons %>% select(TempoResposta) %>% drop_na(TempoResposta) %>%

group_by(TempoResposta)
res_tdr <- round(mean(x = tdr_av$TempoResposta), digits=2)

valueBox(res_tdr, icon='fa-clock’, color="#DE6363")

## Row {data-weight="500"}

### Abertura de chamados mensais

)

#Chamados por més

calls <- flo_cons %>%

group_by(MesAbertura,GrupoProblema) %>%

count() %>%

ggplot(aes(MesAbertura, n, fill=GrupoProblema))+

geom_col()+

theme_minimal()+

theme (axis.title.y = element_blank())+

scale_fill_manual(values=c("#ff6961", "#ffb480", "#f8f38d", "#42d6a4", "#08cad1", "#59adf6", "#9d94ff",
"#c780e8"))+

xlab("Més")+

scale_x_continuous(breaks = 1:12, labels =
c("Jan","Fev","Mar","Abr","Mai","Jun","Jul","Ago","Set","Out","Nov","Dez"))

ggplotly(calls)



### Grupo etario

)
#Faixa etaria

fx_et <- flo_cons%>%
group_by(FaixaEtaria, GrupoProblema) %>%
count()%>%

arrange(-n) %>%

ggplot((aes(reorder(FaixaEtaria,n),n, fill=GrupoProblema)))+
geom_col()+
coord_flip()+
theme_minimal()+
scale_fill_manual(values=c("#ff6961", "#ffb480", "#f8f38d",
"#9d9o4ff", "#c780e8"), name="Grupo Problema")+
theme (axis.title.y = element_blank(),
axis.title.x = element_blank())

ggplotly(fx_et)

## Row {data-weight="500"}

#### Distribuicdo demogréfica

AR

#Sexo #feito

"#42d6a4", "#08cad1",

genderf <- flo_cons%>% group_by(Sex0)%>% filter(Sexo=="F") %>% count()

genderm <- flo_cons%>% group_by(Sex0)%>% filter(Sexo=="M") %>% count()

gendero <- flo_cons%>% group_by(Sex0)%>% filter(Sexo=="0O") %>% count()

gender = bind_rows(genderm, genderf,gendero)
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chart<- gender %>% ggplot(aes(x=

theme_void()

,y=nfill=Sexo))+ geom_bar(width

114

1, stat = "identity")+

pie <- chart+ coord_polar("y", start=0) + geom_text(aes(y = n/ 2 + ¢(0, cumsum(n)[-length(n)]), label =

percent(n / sum(n),accuracy=0.01)), size = 7)

pie

### Distribuicao tempo de resposta

)

#tempo de resposta

time_resp_m <- flo_cons %>%
filter(Sexo =="'M'") %>%
group_by(TempoResposta) %>%

count()

time_resp_f <- flo_cons %>%
filter(Sexo =="F'") %>%
group_by(TempoResposta) %>%

count()

times_resp <- ggplot()+

geom_line(data= time_resp_m, aes(x= TempoResposta, y=n), color = "#4CD2D5")+

geom_line(data= time_resp_f, aes(x= TempoResposta, y=n), color = "#FA9F98")+

theme_minimal()+

theme (axis.title.y = element_blank())

ggplotly(times_resp)

### Avaliacdes

AR



#avaliagOes #feito

rating <- flo_cons %>% na.omit(flo_cons) %>%

group_by(NotaDoConsumidor, Sexo) %>%

count() %>%

arrange(-NotaDoConsumidor) %>%

ggplot((aes(reorder(NotaDoConsumidor, -NotaDoConsumidor),n, fill=Sexo)))+
geom_col()+

theme_minimal()+

theme (axis.title.y = element_blank(),

axis.title.x = element_blank())

ggplotly(rating)

## Row {data-weight="500"}

### Abertura de chamados por empresa

)
#Empresa #feito

empr <- flo_cons%>%
count(NomeFantasia) %>%
slice_max(order_by =n, n =10) %>%
mutate(NomeFantasia = forcats::fct_reorder(NomeFantasia, n)) %>%
ggplot() +
geom_col(
aes(y = NomeFantasia, x = n, fill = NomeFantasia),
show.legend = FALSE)+
scale_fil_manual(values=c("#ff6961", "#ffb480", "#f8f38d", "#42d6a4",
"#ffb480", "#f8f38d", "#42d6a4", "#08cad1"))+
theme_minimal()+
theme (axis.title.y = element_blank(),

axis.title.x = element_blank())

ggplotly(empr)

"#08cad1",

115

"#ff6961",



116

### Avaliagbes por cidade

)

cid_10 <- na.omit(flo_cons)

cid_10 <- cid_10 %>% group_by(Cidade, NotaDoConsumidor) %>% count() %>% arrange(-n)
cid_10 <- cid_10 %>% filter(Cidade == "Blumenau" | Cidade == "Floriandpolis" | Cidade == "Joinville" |
Cidade == "Balneario Camboriu" | Cidade == "itajai"| Cidade == "Brusque"| Cidade == "Itapema"| Cidade

== "Palhoga"| Cidade == "Criciima")

cid_10$NotaDoConsumidor <- factor(cid_10$NotaDoConsumidor, levels = c('5','4",'3','2','1"))

cid_100 <- cid_10 %>% ggplot(aes(reorder(Cidade, n),n, fill= factor(NotaDoConsumidor)))+
geom_col()+
coord_flip()+
theme_minimal()+
theme (axis.title.y = element_blank(),
axis.title.x = element_blank(),

axis.text.x = element_text(angle = 45, hjust = 1))+
scale_fill_discrete(breaks=c('5','4','3','2','1"), labels=c('5','4",'3','2','1"))+
scale_fill_manual(values=c("#ff6961", "#ffb480", "#f8f38d", "#42d6a4", "#08cad1"),

name="Avaliagdes")

ggplotly(cid_100)

# VOOS {data-icon="fa-plane" data-navmenu="Parana"}
## Rows

### Numero de vbos anuais

AR

#Numero total de voos



max_cur <- cur %>%
filter(SituacaoVoo == "REALIZADO") %>%

count()

valueBox(max_cur, icon = "fa-plane-arrival" , color="#6 AAFBE")

### Média de vbos mensais

)

#Média de vbos

med_cur <- round(max_cur$n/12, digits = 0)

valueBox(med_cur, icon = 'fa-signal', color="#6ABE91")

### Taxa de cancelamento

AR

#Taxa de cancelamento

tax_cur <- cur %>% filter(SituacaoVoo == "CANCELADQ") %>%

count()

tax_cur <- round((tax_cur$n/max_cur$n)*100, digits=2)

valueBox(tax_cur, icon='fa-ban’, color="#DE6363')

## Row {data-height="650"}
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### Voos ao longo do Ano - Partidas

)

#voos ao longo do Ano - Partidas

¢6 <- cur %>% group_by(PartidaRealData) %>%
count() %>%
ggplot(aes(PartidaRealData, n))+
geom_line()+
geom_smooth(method = 'loess', formula ="y ~ x')+
labs(x=NULL, y="Partidas diaarias")+
scale_x_date(labels = date_format("%Y-%m"),
breaks = "1 month")+
theme_minimal()+
theme(axis.text.x = element_text(angle = 45, hjust = 1))+
ylim(0,150)

ggplotly(c6)

##H VOos ao longo do Ano - Chegadas

)

#voos ao longo do Ano - Chegadas

c7 <- cur %>% group_by(ChegadaRealData) %>%
count() %>%
ggplot(aes(ChegadaRealData, n))+
geom_line()+
geom_smooth(method = 'loess', formula ="y ~ x")+
theme_minimal()+
labs(x=NULL, y="Chegadas diarias")+
scale_x_date(labels = date_format("%Y-%m"),

breaks = "1 month")+
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theme(axis.text.x = element_text(angle = 45, hjust = 1))+
ylim(0,150)

ggplotly(c7)

## Column {data-width="250"}

### Cancelamentos mensais

)
#Cancelamento por mes

c1<- cur %>%
group_by(SituacaoVoo,mes) %>%
filter(SituacaoVoo == "CANCELADO") %>%
count() %>%
arrange(-n) %>%
ggplot(aes(mes, n))+
geom_col(fill= "#144272")+
theme_minimal()+
theme (axis.title.y = element_blank(),
axis.title.x = element_blank(),
axis.text.x = element_text(angle = 45, hjust = 1))+
scale_x_continuous(breaks=c(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12),
label= c("Janeiro", "Fevereiro", "Margo", "Abril", "Maio", "Junho", "Julho", "Agosto",

"Setembro”, "Outubro”, "Novembro", "Dezembro"))

ggplotly(c1)

### Movimentacgao ao longo do dia - Chegadas

)

#horarios comuns de chegadas

€90 <- cur %>% group_by(ChegadaRealHora) %>% count() %>% drop_na()
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c9 <- c90 %>% ggplot(aes(ChegadaRealHora,n))+
geom_col(fill = '#02006c")+
theme_minimal()+
theme (axis.title.y = element_blank(),
axis.title.x = element_blank(),
axis.text.x = element_text(angle = 45, hjust = 1))+
ylim(0,2500)

ggplotly(c9)

### Movimentacgao ao longo do dia - Partidas

T
#horarios comuns de partidas
¢80 <- cur %>% group_by(PartidaRealHora) %>% count() %>% drop_na()

c8 <- ¢80 %>% ggplot(aes(PartidaRealHora,n))+
geom_col(fill="#02006c")+
theme_minimal()+
theme (axis.title.y = element_blank(),
axis.title.x = element_blank(),
axis.text.x = element_text(angle = 45, hjust = 1))+
ylim(0,2500)

ggplotly(c8)

## Column {data-table="column," data-width="250"}
##H Atividade por companhia - Chegadas

i

#Empresa que mais chega

c2 <- cur %>% filter(Arpt_Destino == 'SBCT') %>%
group_by(Empresa) %>%



count() %>%

arrange(-n)%>%
ggplot(aes(reorder(Empresa, n),n))+
geom_col(fill="#03002¢")+
coord_flip()+

theme_minimal()+

theme (axis.title.y = element_blank(),

axis.title.x = element_blank())

ggplotly(c2)

### Atividade por companhia - Partidas

AR

#Empresa que mais parte Voos

c3 <- cur %>% filter(Arpt_Origem == 'SBCT') %>%
group_by(Empresa) %>%
count() %>%
arrange(-n)%>%
ggplot(aes(reorder(Empresa, n),n))+
geom_col(fill='#03002¢")+
coord_flip()+
theme_minimal()+
theme (axis.title.y = element_blank(),
axis.title.x = element_blank())

ggplotly(c3)

## Column {data-width="350"}

### Movimentacgao entre aeroportos - Chegadas

AR
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#10 maiores chegadas

ccd <- cur %>% filter(Arpt_Destino == 'SBCT') %>%
group_by(Arpt_Origem) %>%
count() %>%

arrange(-n)

c5 <- cc4[1:10,] %>%
ggplot(aes(reorder(Arpt_Origem, n),n))+
geom_col(fill= "#205295")+
coord_flip()+
theme_minimal()+
theme (axis.title.y = element_blank(),
axis.title.x = element_blank())+
geom_text(aes(label = scales::percent(n/sum(n))),

position = "identity")

ggplotly(c5)

### Movimentacgao entre aeroportos - Partidas

)

#10 maiores destinos

h4 <- cur %>% filter(Arpt_Origem == 'SBCT") %>%
group_by(Arpt_Destino) %>%
count() %>%

arrange(-n)

c4 <- h4[1:10,] %>%
ggplot(aes(reorder(Arpt_Destino, n),n))+
geom_col(fill= "#205295")+

coord_flip()+

theme_minimal()+

theme (axis.title.y = element_blank(),

axis.title.x = element_blank())+



123

geom_text(aes(label = scales::percent(n/sum(n))),

position = "identity")

ggplotly(c4)

# CONSUMIDORES {data-table="row," data-icon="fa-street-view" data-navmenu="Parana"}
## Rows

### Taxa de resposta

i

resposta_num1 <- cur_cons %>% group_by(Respondida) %>% filter(Respondida =='S") %>% count()

resposta_den1 <- length(cur_cons$Respondida)
taxa_respostal <- round((resposta_num1$n / resposta_den1), digits=4)
taxa_resposta1l <- scales::percent(taxa_respostal, accuracy = 0.01)

valueBox(taxa_resposta1, icon='fa-check’, color="#6 AAFBE")

### Média de avaliagao

)

nota_av1 <- cur_cons %>% select(NotaDoConsumidor) %>% drop_na(NotaDoConsumidor) %>%

group_by(NotaDoConsumidor)
res1 <- round(mean(x = nota_av1$NotaDoConsumidor), digits=2)

valueBox(res1, icon="fa-signal', color="#6ABE91")

### Média do tempo de resposta
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{n
tdr_avl <- cur_cons %>% select(TempoResposta) %>% drop_na(TempoResposta) %>%

group_by(TempoResposta)
res_tdr1 <- round(mean(x = tdr_av1$TempoResposta), digits=2)

valueBox(res_tdr1, icon='fa-clock’, color="#DE6363")

## Row {data-weight="500"}

### Abertura de chamados mensais

AR

#Chamados por més

calls1 <- cur_cons %>%

group_by(MesAbertura,GrupoProblema) %>%

count() %>%

ggplot(aes(MesAbertura, n, fill=GrupoProblema))+

geom_col()+

theme_minimal()+

theme (axis.title.y = element_blank())+

scale_fill_manual(values=c("#f{f6961", "#ffb480", "#f8f38d", "#42d6a4", "#08cad1", "#59adf6", "#9d94ff",
"#c780e8"))+

xlab("Més")+

scale_x_continuous(breaks = 1:12, labels =
c("Jan","Fev","Mar","Abr","Mai","Jun","Jul","Ago","Set","Out","Nov","Dez"))

ggplotly(calls1)

##H# Grupo etario
)
#Faixa etaria

fx_et1 <- cur_cons%>%
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group_by(FaixaEtaria, GrupoProblema) %>%
count()%>%
arrange(-n) %>%
ggplot((aes(reorder(FaixaEtaria,n),n, fill=GrupoProblema)))+
geom_col()+
coord_flip()+
theme_minimal()+
scale_fil_manual(values=c("#{f6961", "#ffb480", "#f8f38d", "#42d6a4", "#08cad1", "#59adf6",
"#9d94ff", "#c780e8"), name="Grupo Problema")+

theme (axis.title.y = element_blank(),

axis.title.x = element_blank())

ggplotly(fx_et1)

## Row {data-weight="500"}

#### Distribuicdo demogréfica

{r

#Sexo #feito

genderf1 <- cur_cons%>% group_by(Sex0)%>% filter(Sexo=="F") %>% count()
genderm1 <- cur_cons%>% group_by(Sex0)%>% filter(Sexo== "M") %>% count()
gendero1 <- cur_cons%>% group_by(Sex0)%>% filter(Sexo=="0O") %>% count()
gender1 = bind_rows(genderm1, genderf1,gendero1)

chart1<- gender1 %>% ggplot(aes(x="",y=n,fill=Sexo))+ geom_bar(width = 1, stat = "identity")+
theme_void()

pie1 <- chart1+ coord_polar("y", start=0) + geom_text(aes(y = n/ 2 + ¢(0, cumsum(n)[-length(n)]), label

= percent(n / sum(n),accuracy=0.01)), size = 7)

pie1



### Distribuicao tempo de resposta

)

#tempo de resposta

time_resp_m1 <- cur_cons %>%
filter(Sexo =="'M'") %>%
group_by(TempoResposta) %>%

count()

time_resp_f1 <- cur_cons %>%
filter(Sexo =="F'") %>%
group_by(TempoResposta) %>%

count()

times_resp1 <- ggplot()+

geom_line(data= time_resp_m1, aes(x= TempoResposta, y=n), color = "#4CD2D5")+

geom_line(data= time_resp_f1, aes(x= TempoResposta, y=n), color = "#FA9F98")+

theme_minimal()+

theme (axis.title.y = element_blank())

ggplotly(times_resp1)

### Avaliacdes

AR

#avaliacOes #feito

rating1 <- cur_cons %>% na.omit(cur_cons) %>%

group_by(NotaDoConsumidor, Sexo) %>%

count() %>%

arrange(-NotaDoConsumidor) %>%

ggplot((aes(reorder(NotaDoConsumidor, -NotaDoConsumidor),n, fill=Sexo)))+

geom_col()+
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theme_minimal()+
theme (axis.title.y = element_blank(),

axis.title.x = element_blank())

ggplotly(rating1)

## Row {data-weight="500"}

### Abertura de chamados por empresa

)
#Empresa #feito

empr1 <- cur_cons%>%
count(NomeFantasia) %>%
slice_max(order_by =n, n =10) %>%
mutate(NomeFantasia = forcats::fct_reorder(NomeFantasia, n)) %>%
ggplot() +
geom_col(
aes(y = NomeFantasia, x = n, fill = NomeFantasia),
show.legend = FALSE)+
scale_fil_manual(values=c("#ff6961", "#ffb480", "#f8f38d", "#42d6a4",
"#ffb480", "#f8f38d", "#42d6a4", "#08cad1"))+
theme_minimal()+
theme (axis.title.y = element_blank(),

axis.title.x = element_blank())

ggplotly(empr1)

### Avaliacdes por cidade

)

cid_101 <- na.omit(cur_cons)

"#08cad1",

127

"#ff6961",

cid_101 <- cid_101 %>% group_by(Cidade, NotaDoConsumidor) %>% count() %>% arrange(-n)
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cid_101 <- cid_101 %>% filter(Cidade == "Curitiba" | Cidade == "Maringa" | Cidade == "Londrina" |
Cidade == "Cascavel" | Cidade == "Foz do Iguagu"| Cidade == "Sao José dos Pinhais"| Cidade ==

"Ponta Grossa"| Cidade == "Pinhais"| Cidade == "Guarapuava")

cid_101$NotaDoConsumidor <- factor(cid_101$NotaDoConsumidor, levels = c('5','4",'3','2','1"))

cid_1001 <- cid_101 %>% ggplot(aes(reorder(Cidade, n),n, fill= factor(NotaDoConsumidor)))+
geom_col()+
coord_flip()+
theme_minimal()+
theme (axis.title.y = element_blank(),
axis.title.x = element_blank(),

axis.text.x = element_text(angle = 45, hjust = 1))+
scale_fill_discrete(breaks=c('5','4','3','2','1"), labels=c('5','4",'3','2','1"))+
scale_fill_manual(values=c("#{f6961", "#ffb480", "#f8f38d", "#42d6a4", "#08cad1"),

name="Avaliagdes")

ggplotly(cid_1001)

# VOOS {data-icon="fa-plane" data-navmenu="Rio Grande do Sul"}
## Rows

### Numero de vbos anuais

i

max_poa <- poa %>%

filter(SituacaoVoo == "REALIZADO") %>%

count()

valueBox(max_poa, icon = "fa-plane-arrival" , color="#6AAFBE")



### Média de vbos mensais

)

#Média de voos totais por mes

med_poa <- round(max_poa$n/12)

valueBox(med_poa, icon = 'fa-signal’, color="#6ABE91")

### Taxa de cancelamento

AR

tax_poa <- poa %>% filter(SituacaoVoo == "CANCELADO") %>%
count()

tax_poa <- round((tax_poa$n/max_poa$n)*100, digits=2)

valueBox(tax_poa, icon='fa-ban', color="#DE6363")

## Row {data-height="650"}

### Voos ao longo do Ano - Partidas

AR
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#voos ao longo do Ano - Partidas

p6 <- poa %>% group_by(PartidaRealData) %>%
count() %>%
ggplot(aes(PartidaRealData, n))+
geom_line()+
geom_smooth(method = 'loess’, formula ="'y ~ x')+
labs(x=NULL, y="Partidas diaarias")+
scale_x_date(labels = date_format("%Y-%m"),

breaks = "1 month")+

theme_minimal()+

theme(axis.text.x = element_text(angle = 45, hjust = 1))+

ylim(0,200)

ggplotly(p6)

##H VOos ao longo do Ano - Chegadas

AR

#voos ao longo do Ano - Chegadas

p7 <- poa %>% group_by(ChegadaRealData) %>%
count() %>%
ggplot(aes(ChegadaRealData, n))+
geom_line()+
geom_smooth(method = 'loess’, formula ="'y ~ x')+
theme_minimal()+
labs(x=NULL, y="Chegadas diarias")+
scale_x_date(labels = date_format("%Y-%m"),

breaks = "1 month")+

theme(axis.text.x = element_text(angle = 45, hjust = 1))+

ylim(0,200)
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ggplotly(p7)

## Column {data-width="250"}

### Cancelamentos mensais

T
#Cancelamento por mes

p1<- poa %>%
group_by(SituacaoVoo,mes) %>%
filter(SituacaoVoo == "CANCELADO") %>%
count() %>%
arrange(-n) %>%
ggplot(aes(mes, n))+
geom_col(fill= "#A75D5D")+
theme_minimal()+
theme (axis.title.y = element_blank(),
axis.title.x = element_blank(),
axis.text.x = element_text(angle = 45, hjust = 1))+
scale_x_continuous(breaks=c(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12),
label= c("Janeiro", "Fevereiro", "Margo", "Abril", "Maio", "Junho", "Julho", "Agosto",

"Setembro", "Outubro”, "Novembro", "Dezembro"))

ggplotly(p1)

### Movimentacgao ao longo do dia - Chegadas

)

#horarios comuns de chegadas

p90 <- poa %>% group_by(ChegadaRealHora) %>% count() %>% drop_na()
p9 <- p90 %>% ggplot(aes(ChegadaRealHora, n))+

geom_col(fill = '#D3756B')+

theme_minimal()+
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theme (axis.title.y = element_blank(),

axis.title.x = element_blank(),

axis.text.x = element_text(angle = 45, hjust = 1))+
ylim(0,3000)

ggplotly(p9)

### Movimentacao ao longo do dia - Partidas

)
#horarios comuns de partidas
p80 <- poa %>% group_by(PartidaRealHora) %>% count() %>% drop_na()

p8 <- p80 %>% ggplot(aes(PartidaRealHora,n))+
geom_col(fill="#D3756B')+
theme_minimal()+
theme (axis.title.y = element_blank(),
axis.title.x = element_blank(),
axis.text.x = element_text(angle = 45, hjust = 1))+
ylim(0,3000)

ggplotly(p8)

## Column {data-table="column," data-width="250"}

### Atividade por companhia - Chegadas

{n
#Empresa que mais chega

p2 <- poa %>% filter(Arpt_Destino == 'SBPA") %>%
group_by(Empresa) %>%
count() %>%
arrange(-n)%>%

ggplot(aes(reorder(Empresa, n),n))+



geom_col(fill="#541212")+
coord_flip()+

theme_minimal()+

theme (axis.title.y = element_blank(),

axis.title.x = element_blank())

ggplotly(p2)

### Atividade por companhia - Partidas

)

#Empresa que mais parte Voos

p3 <- poa %>% filter(Arpt_Origem == 'SBPA") %>%

group_by(Empresa) %>%

count() %>%

arrange(-n)%>%
ggplot(aes(reorder(Empresa, n),n))+
geom_col(fill='#541212")+

coord_flip()+

theme_minimal()+

theme (axis.title.y = element_blank(),

axis.title.x = element_blank())

ggplotly(p3)

## Column {data-width="350"}

### Movimentacgao entre aeroportos - Chegadas

)

#10 maiores chegadas

pp4 <- poa %>% filter(Arpt_Destino == 'SBPA") %>%
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group_by(Arpt_Origem) %>%
count() %>%

arrange(-n)

p5 <- pp4[1:10,] %>%
ggplot(aes(reorder(Arpt_Origem, n),n))+
geom_col(fill= "#D3756B")+
coord_flip()+
theme_minimal()+
theme (axis.title.y = element_blank(),
axis.title.x = element_blank())+
geom_text(aes(label = scales::percent(n/sum(n))),

position = "identity")

ggplotly(pS)

##H# Movimentagao entre aeroportos - Partidas

AR

#10 maiores destinos

g4 <- poa %>% filter(Arpt_Origem == 'SBPA') %>%
group_by(Arpt_Destino) %>%
count() %>%

arrange(-n)

p4 <- g4[1:10,] %>%
ggplot(aes(reorder(Arpt_Destino, n),n))+
geom_col(fill= "#D3756B")+

coord_flip()+

theme_minimal()+

theme (axis.title.y = element_blank(),

axis.title.x = element_blank())+
geom_text(aes(label = scales::percent(n/sum(n))),

position = "identity")
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ggplotly(p4)

# CONSUMIDORES {data-table="row," data-icon="fa-street-view" data-navmenu="Rio Grande do Sul"}
## Rows

### Taxa de resposta

i

resposta_num2 <- poa_cons %>% group_by(Respondida) %>% filter(Respondida =="'S'") %>% count()

resposta_den2 <- length(poa_cons$Respondida)
taxa_resposta2 <- round((resposta_num2$n /resposta_den2), digits=4)
taxa_resposta2 <- scales::percent(taxa_resposta2, accuracy = 0.01)

valueBox(taxa_resposta2, icon='fa-check’, color="#6 AAFBE'")

### Média de avaliagao

)

nota_av2 <- poa_cons %>% select(NotaDoConsumidor) %>% drop_na(NotaDoConsumidor) %>%

group_by(NotaDoConsumidor)
res2 <- round(mean(x = nota_av2$NotaDoConsumidor), digits=2)

valueBox(res2, icon="fa-signal', color="#6ABE91')

### Média do tempo de resposta

T
tdr_av2 <- poa_cons %>% select(TempoResposta) %>% drop_na(TempoResposta) %>%

group_by(TempoResposta)



res_tdr2 <- round(mean(x = tdr_av2$TempoResposta), digits=2)

valueBox(res_tdr2, icon='fa-clock’, color="#DE6363")

## Row {data-weight="500"}

### Abertura de chamados mensais

)

#Chamados por més

calls2 <- poa_cons %>%
group_by(MesAbertura,GrupoProblema) %>%
count() %>%

ggplot(aes(MesAbertura, n, fill=GrupoProblema))+
geom_col()+

theme_minimal()+

theme (axis.title.y = element_blank())+
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scale_fill_manual(values=c("#ff6961", "#ffb480", "#8f38d", "#42d6a4", "#08cad 1", "#59adf6", "#9d94ff",

"#c780e8"))+
xlab("Més")+

scale_x_continuous(breaks =

C("Jan","FeV","Mar","Abl’","Mai","JUn","JU|","AgO","Set","OLIt","NOV","DeZ"))

ggplotly(calls2)

### Grupo etario
)
#Faixa etaria

fx_et2 <- poa_cons%>%

group_by(FaixaEtaria, GrupoProblema) %>%

count()%>%

arrange(-n) %>%



137

ggplot((aes(reorder(FaixaEtaria,n),n, fill=GrupoProblema)))+
geom_col()+
coord_flip()+
theme_minimal()+
scale_fill_manual(values=c("#{f6961", "#ffb480", "#f8f38d", "#42d6a4", "#08cad1", "#59adf6",
"#9d9o4ff", "#c780e8"), name="Grupo Problema")+
theme (axis.title.y = element_blank(),

axis.title.x = element_blank())

ggplotly(fx_et2)

## Row {data-weight="500"}

### Distribuicdo demografica

i

#Sexo #feito

genderf2 <- poa_cons%>% group_by(Sex0)%>% filter(Sexo=="F") %>% count()

genderm2 <- poa_cons%>% group_by(Sex0)%>% filter(Sexo== "M") %>% count()

gendero2 <- poa_cons%>% group_by(Sexo0)%>% filter(Sexo=="0") %>% count()

gender2 <- bind_rows(genderm2, genderf2)

chart2<- gender2 %>% ggplot(aes(x="",y=n,fill=Sexo))+ geom_bar(width = 1, stat = "identity")+
theme_void()

pie2 <- chart2+ coord_polar("y", start=0) + geom_text(aes(y = n/ 2 + ¢(0, cumsum(n)[-length(n)]), label

= percent(n / sum(n),accuracy=0.01)), size = 7)

pie2



### Distribuicao tempo de resposta

)

#tempo de resposta

time_resp_m2 <- poa_cons %>%
filter(Sexo =="'M'") %>%
group_by(TempoResposta) %>%

count()

time_resp_f2 <- poa_cons %>%
filter(Sexo =="F') %>%
group_by(TempoResposta) %>%
count()

times_resp2 <- ggplot()+

geom_line(data= time_resp_m2, aes(x= TempoResposta, y=n), color = "#4CD2D5")+

geom_line(data= time_resp_f2, aes(x= TempoResposta, y=n), color = "#FA9F98")+

theme_minimal()+

theme (axis.title.y = element_blank())

ggplotly(times_resp2)

### Avaliacdes

)

#avaliagOes #feito

limp <- poa_cons %>% filter(Sexo !='0")

rating2 <- limp %>% na.omit(poa_cons) %>%

group_by(NotaDoConsumidor, Sexo) %>%

count() %>%

arrange(-NotaDoConsumidor) %>%

ggplot((aes(reorder(NotaDoConsumidor, -NotaDoConsumidor),n, fill=Sexo)))+

geom_col()+
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theme_minimal()+
theme (axis.title.y = element_blank(),

axis.title.x = element_blank())

ggplotly(rating2)

## Row {data-weight="500"}

### Abertura de chamados por empresa

)
#Empresa #feito

empr2 <- poa_cons%>%
count(NomeFantasia) %>%
slice_max(order_by =n, n =10) %>%
mutate(NomeFantasia = forcats::fct_reorder(NomeFantasia, n)) %>%
ggplot() +
geom_col(
aes(y = NomeFantasia, x = n, fill = NomeFantasia),
show.legend = FALSE)+
scale_fil_manual(values=c("#ff6961", "#ffb480", "#f8f38d", "#42d6a4",
"#ffb480", "#f8f38d", "#42d6a4", "#08cad1"))+
theme_minimal()+
theme (axis.title.y = element_blank(),

axis.title.x = element_blank())

ggplotly(empr2)

### Avaliacdes por cidade

)

cid_102 <- na.omit(poa_cons)

"#08cad1",
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"#ff6961",

cid_102 <- cid_102 %>% group_by(Cidade, NotaDoConsumidor) %>% count() %>% arrange(-n)
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cid_102 <- cid_102 %>% filter(Cidade == "Porto Alegre" | Cidade == "Caxias do Sul" | Cidade == "Santa
Maria" | Cidade == "Novo Hamburgo" | Cidade == "Canoas"| Cidade == "Pelotas"| Cidade == "Séao

Leopoldo”| Cidade == "Rio Grande"| Cidade == "Bento Gongalves")

cid_102$NotaDoConsumidor <- factor(cid_102$NotaDoConsumidor, levels = c('5','4",'3','2','1"))

cid_1002 <- cid_102 %>% ggplot(aes(reorder(Cidade, n),n, fill= factor(NotaDoConsumidor)))+
geom_col()+
coord_flip()+
theme_minimal()+
theme (axis.title.y = element_blank(),
axis.title.x = element_blank(),

axis.text.x = element_text(angle = 45, hjust = 1))+

scale_fill_discrete(breaks=c('5','4','3','2','1"), labels=c('5','4",'3','2','1"))+
scale_fill_manual(values=c("#{f6961", "#ffb480", "#f8f38d", "#42d6a4", "#08cad1"),

name="Avaliagdes")

ggplotly(cid_1002)

# Modelos de previséo {data-table="row"}

{r, include=FALSE}

#abrindo arquivo novamente e acertando os tipos, e colunas desejadas

data <- read.csv ("DadosDoConsumidor2021.csv", sep=";")

data <- data %>%
select(-DataAnalise, -HoraAnalise, -DataRecusa, -HoraRecusa,
-PrazoAnaliseGestor, -InteragcdoDoGestor, -EdigaoDeConteuldo,
-AnaliseDaRecusa, -CddigoClassificadorANAC )
data$DataAbertura <- as.Date( data$DataAbertura, format="%d/%m/%Y" )
data$DataResposta <- as.Date( data$DataResposta, format="%d/%m/%Y" )

data$DataFinalizacéo <- as.Date( data$DataFinalizac&o, format="%d/%m/%Y" )
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data$PrazoResposta <- as.Date( data$PrazoResposta, format="%d/%m/%Y" )

*{r, include=FALSE}

data <- rename(data, "Area" = "Area")

data <- rename(data, "Regiao" = "Regiao")

data <- rename(data, "FaixaEtaria" = "FaixaEtaria")

data <- rename(data, "MesAbertura" = "MésAbertura")

data <- rename(data, "DataFinalizacao" = "DataFinalizagao")
data <- rename(data, "HoraFinalizacao" = "HoraFinalizag&do")
data <- rename(data, "Situacao" = "Situacao")

data <- rename(data, "AvaliacaoReclamacao" = "AvaliagaoReclamacgao")

““r, include=FALSE}
notas <- ¢(5,4,3) #buscando prever o tempo de notas boas

idades <- c("entre 31 a 40 anos", "entre 21 a 30 anos", "entre 41 a 50 anos")
datah <- data %>%

mutate(HA=hour(strptime(HoraAbertura, '%H:%M:%S")))%>%
mutate(MA=minute(strptime(HoraAbertura,'%H:%M:%S")))%>%
mutate(SA=second(strptime(HoraAbertura,'%H:%M:%S")))%>%
mutate(HorarioAbertura= HA*60+MA+SA/60)%>%
mutate(HF=hour(strptime(HoraFinalizacao, '%H:%M:%S")))%>%
mutate(MF=minute(strptime(HoraFinalizacao,'%H:%M:%S")))%>%
mutate(SF=second(strptime(HoraFinalizacao,'%H:%M:%S")))%>%
mutate(HorarioFinalizacao = HF*60+MF+SF/60)

datadf <- datah %>%

tidyr::drop_na(TempoResposta)%>%

filter(NotaDoConsumidor == notas, FaixaEtaria == idades,
CanalDeOrigem == "Plataforma Web" ) %>%

select(Regiao, Gestor, HorarioAbertura, HorarioFinalizacao,
DataAbertura, DataFinalizacao, PrazoResposta, FaixaEtaria,
MesAbertura, NomeFantasia, GrupoProblema, TempoResposta,
NotaDoConsumidor) %>%

mutate(MesAbertura = factor(MesAbertura)) %>%

mutate(NotaDoConsumidor = factor(NotaDoConsumidor)) %>%

mutate_if(is.character, as.factor)



“{r, include=FALSE}

#Dividindo os dados em treinamento e teste
set.seed(1234)

datadf_split <- initial_split(datadf, strata=TempoResposta)

datadf_train <- training(datadf_split)
datadf test <- testing(datadf_split)
datadf fold <- vfold_cv(datadf_train)

datadf _rec <- recipe(TempoResposta ~ ., data = datadf_train) %>%
step_dummy(all_nominal()) %>%
step_impute_knn(TempoResposta) %>%

step_normalize(all_numeric())

datadf_wf <- workflow() %>%

add_recipe(datadf _rec)

“Y{r, include=FALSE}
Im_spec <- linear_reg() %>%

set_engine("Im")

tree_spec <- decision_tree() %>%
set_engine("rpart") %>%

set_mode("regression")

rf_spec <- rand_forest(trees=1000) %>%
set_engine("ranger") %>%

set_mode("regression™)

)

Im_rs <- datadf_wf %>%
add_model(Im_spec) %>%

fit_resamples(resamples=datadf fold,metrics=metric_set(rmse, rsq, mae, mape),
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control=control_resamples(save_pred=TRUE))

collect_metrics(Im_rs)

{r, include=FALSE}

tree_rs <- datadf_wf %>%
add_model(tree_spec) %>%
fit_resamples(resamples=datadf fold,
metrics=metric_set(rmse, rsq, mae, mape),

control=control_resamples(save_pred=TRUE))

collect_metrics(tree_rs)

AR

rf_rs <- datadf_wf %>%
add_model(rf_spec) %>%
fit_resamples(resamples=datadf _fold,
metrics=metric_set(rmse, rsq, mae, mape),

control=control_resamples(save_pred=TRUE))

final <- collect_metrics(rf_rs)

)

metricas_finais <- final %>%

filter(.metric %in% c("mae", "rsq", "rmse"))

# Criar o grafico de barras

grafico_metricas <- ggplot(metricas_finais, aes(x = .metric, y = mean, fill = .metric)) +
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geom_bar(stat = "identity") +

labs(x = "Métrica", y = "Valor médio (log)", title = "Métricas Finais") +

scale_fil_manual(values = c("#FF6F61", "#FFC154", "#6AA84F", "#5C8DBA")) + # Definir as cores
das barras

theme_minimal()

# Exibir o grafico

grafico_metricas

## Row

### Comparacao estatistica dos modelos

{r
graph <- collect_metrics(Im_rs) %>% mutate(modelo="Im") %>% rbind(collect_metrics(tree_rs) %>%
mutate(modelo="tree")) %>% rbind(collect_metrics(rf_rs) %>% mutate(modelo="rf")) %>%

ggplot(aes(modelo, mean, fill=modelo))+

geom_col() +

facet_wrap(vars(.metric

), scales = "free_y")+

scale_fill_viridis_d()+

theme_minimal()+

theme(axis.title.y = element_blank(),

axis.title.x = element_blank(),

legend.position = "none")
ggplotly(graph)

### Resultados Finais

)
library(kableExtra)

modelo_final <- datadf_wf %>%



add_model(rf_spec) %>%
last_fit(datadf_split)

cm <- collect_metrics(modelo_final,
metrics = metric_set(mae(truth, estimate),
mape(truth, estimate)))
#em %>%
# kbl() %>%

#kable_material_dark()

cm

## Row

### Previsoes

i

graph2 <- collect_predictions(modelo_final) %>%
ggplot(aes(TempoResposta, .pred)) +
geom_abline(lty = 2, color = "gray50") +
geom_point(alpha = 0.5, color = "#e32d91") +
coord_fixed()+

theme_minimal()

ggplotly(graph2)

### Critérios de importancia

)
library(vip)

imp_spec <- rf_spec %>%

set_engine("ranger”, importance = "permutation”)

graph3 <- datadf_wf %>%

add_model(imp_spec) %>%
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rsq(truth, estimate), rmse(truth, estimate),
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fit(datadf_train) %>%
pull_workflow_fit() %>%
vip(aesthetics = list(alpha = 0.8, fill = "midnightblue"))+

theme_minimal()

ggplotly(graph3)

AR

metricas_finais <- rf_rs %>%

filter(.metric %in% c("mae", "rsq", "rmse", "mape"))
# Criar o grafico de barras
grafico_metricas <- ggplot(metricas_finais, aes(x = .metric, y = .estimate, fill = .metric)) +
geom_bar(stat = "identity") +
labs(x = "Métrica", y = "Valor médio", title = "Métricas Finais") +
scale_fil_manual(values = c("#FF6F61", "#FFC154", "#6AA84F", "#5C8DBA")) + # Definir as cores
das barras

theme_minimal()

# Exibir o grafico

grafico_metricas
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