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Resumo

O continuado crescimento do ntmero de turistas dos tltimos anos é proporcional
a progressiva utilizagao de servigos de transfers, sendo também, a oferta deste tipo de
servigos, cada vez mais uma tendéncia. Os clientes de hoje sao mais exigentes e procuram
uma experiéncia online mais simplificada e personalizada, que pode ser obtida através
de técnicas de antecipacao do comportamento do cliente. Na sociedade contemporanea,
a procura por mecanismos que possam recomendar ou auxiliar na escolha de produtos
ou servicos é cada vez mais uma tendéncia, fomentando os conceitos de cross-selling e
upselling nas empresas. A aquisicao de servigos privados de transfer através de reservas nos
websites, geram uma grande quantidade de dados que podem ser utilizados para segmentar
clientes e construir sistemas de recomendacao que sugerem outros produtos ou servigos
ao cliente. No decorrer desta dissertacao, apresentamos e desenvolvemos um modelo
de classificagao hibrido tendo por base uma empresa de transfers, sediada no Algarve,
que pretende aumentar as vendas dos seus servigos paralelos (experiéncias/tours). De
forma a identificar-se o comportamento e padroes nos clientes da empresa, é efetuada
uma analise exploratoria, assim como, aplicadas técnicas de segmentacao de clientes. O
sistema de recomendacgao proposto, funciona com um modelo de classificacao em que,
identifica, numa primeira fase, possiveis compradores de experiéncias e, posteriormente,
numa segunda fase, sugere qual das experiéncias disponiveis sera mais adequada a cada
cliente. Apenas uma baixa percentagem de clientes que compra servigos de transfers,
também compra experiéncias e pretende-se aumentar esta percentagem.

Palavras-chave: Transfers, Experiéncias, Clickstream, Recomendacao, Classificacao,

Segmentacao de Clientes.






Abstract

The continued growth in the number of tourists in recent years is proportional to the
incresead use of transfer services. The offer of this type of service is becoming a trend.
Today’s customers are more demanding and require a more streamlined and personalized
online experience, which can be achieved through techniques to anticipate customer beha-
viour. In contemporary society, the search for mechanisms that can recommend or assist
in choosing products or services is increasingly a trend, fostering the concepts of cross-
selling and upselling in companies. The acquisition of private transfer services through
reservations on the websites generate a large amount of data that can be used to segment
customers and build a recommendation system that suggest other products or services to
the customer. In the course of this dissertation, we present and develop a hybrid classifi-
cation model based on a transfer company based in the Algarve, which intends to increase
sales of its parallel services (experiences/ tours). An exploratory analysis was carried out
to identify the company’s customers’ behaviour and patterns and apply customer seg-
mentation techniques. The proposed recommendation system works with a classification
model in which it determines, in the first stage, potential buyers of experiences. Later, in
a second phase, it suggests which of the available experiences will be best suited to each
client. Only a low percentage of customers who buy transfer services also buy experiences
and are intended to increase this percentage.

Keywords: Transfers, Tours, Clickstream, Recommendation, Classification, Custo-

mer Segmentation.
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CAP{TULO 1

Introducao

Neste capitulo introduzimos o ambito desta dissertacao, apresentando o enquadramento,

motivagao, objetivos que propomos atingir e por ultimo, a estrutura do documento.

1.1. Enquadramento

A inteligéncia artificial (IA) e mais concretamente, as técnicas de aprendizagem automé-
tica (AA), tém evoluido ao longo dos anos, ao mesmo tempo que a aplicagao destas técnicas
nos modelos de negocio presencia-se cada vez mais em varios setores, como é o caso do tu-
rismo [1]. A grande quantidade e diversidade de dados gerados no turismo, proporcionam
novas perspetivas e possibilidades para melhorar a experiéncia de jornada do cliente [2].
A aprendizagem automaética oferece a possibilidade de obter padroes e previsoes a partir
de grandes e diversificadas quantidades de dados, para que sejam respondidas questoes
intrinsecas as empresas, melhorando o seu alinhamento com a estratégia de marketing.

O investimento das empresas em formas de marketing digital e disponibilizacao dos
seus servicos online, a fim de melhorar as vendas, proporcionam ao cliente uma experi-
éncia online melhorada e personalizada. Estes servicos disponibilizados online, fornecem
informacoes enriquecedoras e valiosas sobre a jornada e interacao dos clientes, que podem
ser utilizadas para descobrir padroes e antecipar as suas necessidades. O Google Analy-
tics, por exemplo, ¢ uma plataforma da Google que acompanha a interacao dos clientes
com os websites das empresas, recolhendo e agregando informacoes sobre a jornada dos
clientes que os visitam. A utilizacao de técnicas para segmentacao de clientes sob es-
tes dados recolhidos, permitem melhorar a oferta de produtos e servigos, com base nas
caracteristicas e preferéncias dos cliente.

Os sistemas de recomendacao sao uma das aplicacoes melhor sucedidas e difundidas
através dos algoritmos de aprendizagem automaética, recomendando produtos/servigos
e personalizando a jornada de cada cliente. A sua utilizacao é transversal aos varios
dominios de negoécio online, sendo aplicado ao comércio eletrénico, publicidade online,
aplicagoes em dispositivos moéveis, redes sociais e outras grandes areas que envolvem
transagoes pessoais e comunicagoes [3]. O objetivo critico da aprendizagem automatica,
neste contexto, ¢ aprender uma fungao que consiga prever a oportunidade de sugerir um
novo produto ou servigo baseado no perfil de utilizador.

Os servigos de transfer privados, sao uma subarea do turismo que é responsével pelo
transporte rodoviario de clientes entre locais, utilizando veiculos privados da empresa [4].
Com o aumento destes servigos, as empresas tendem a encontrar formas de melhorar a
experiéncia dos clientes, antecipando as suas necessidades e diversificando a sua pandplia

1



de servigos oferecidos. A venda de servicos paralelos aos servicos de transfers privados,
como a venda de experiéncias tours, sao um dos exemplos de servicos disponibilizados
para cativar os clientes e de estratégia cross-selling.

A YellowFish é¢ uma empresa de transfers privados, sediada no Algarve, responsavel
principalmente por servigos de transfer do aeroporto de Faro para todo o Algarve e vice-
versa. A empresa iniciou sua atividade em Janeiro de 2010 tendo mais de 5000 clientes e
varias dezenas de milhares de reservas por ano, desde a sua criagao. Para além de operar
no Algarve, a Yellowfish fornece servicos de transfers no Alentejo, Lisboa e sul de Espanha,
utilizando a sua propria frota de automoveis e mini autocarros com capacidade para 4 a 8
passageiros. A empresa vende ainda experiéncias ludicas, que podem ser desfrutadas no

Algarve e no decorrer da estadia dos clientes.

1.2. Motivacao

O turismo tem denotado um enorme crescimento ao longo das ultimas décadas. Em
termos mundiais, em 2018, verificou-se uma tendéncia crescente nas chegadas de turistas
internacionais com 5,6%, sendo que a Europa continua a concentrar maior parte dos
turistas internacionais, com 50,9% dos visitantes. Relativamente a Portugal, constatou-
se um crescimento de 7,5% no ntmero de chegadas de turistas, face a 2017. O Algarve
mantém-se como principal destino turistico em Portugal, registando 30,2% das dormidas
em 2018 [5].

A crescente utilizagao de servicos de transfers é proporcional ao aumento do turismo,
sendo também, a oferta deste tipo de servigos, cada vez mais uma tendéncia [6], [7].
Dado o aumento exponencial das empresas de prestagao de servicos de transfers privados,
os clientes despendem mais tempo na escolha da empresa indicada e quais os servigos
adequados escolher aquando da reserva do servico. No entanto, existe alguma falta de
complementaridade na investigacao sobre a percecao do cliente de transfers privados.

Na sociedade contemporanea, a procura por mecanismos que possam recomendar ou
auxiliar na escolha de um novo produto ou servico é cada vez mais uma tendéncia. Mais
ainda, a procura por pre¢os mais acessiveis ou outros servicos em websites terceiros as
empresas fornecedoras, designadas por afiliadas, é uma ameaga para a margem de lucro
da empresa que aprovisiona os servigos. Existe a necessidade das empresas de transfers
filtrarem, priorizarem e fornecerem informacoes relevantes de forma eficiente, com a fina-
lidade de conseguir cativar o cliente em micro segundos, para que, nao s6 a compra seja
feita com a empresa diretamente, mas também seja possivel sugerir adicionar novos ser-
vigos ou produtos de valor acrescentado. Os sistemas de recomendacao conseguem fazer
face a este problema através da anélise de grandes quantidades de informagao geradas, de
forma a fornecer aos utilizadores contetidos e servigos personalizados.

A venda de servigos ou produtos secundarios, nem sempre tém o mesmo volume de
vendas que os servigos/produtos principais tém numa empresa. Isto implica um dese-
quilibrio no nimero de exemplos entre as classes existentes no conjunto de dados. Nos
2



problemas de aprendizagem automatica, sao comuns os problemas com dados desequili-
brados, por exemplo, na detecao de fraude em que a classes minoritaria contem apenas
2-5% dos exemplos [8].

Apenas uma percentagem reduzida dos clientes de transfers (0,20%) adquire experién-
cias. Ao longo deste documento, propomos e desenvolvemos um sistema de recomendacao
que identifica possiveis compradores de experiéncias, e sugeridas a estes uma experiéncia
em especifico. Sob forma de identificarmos padroes de comportamento nos clientes de
transfers, sao utilizadas técnicas de segmentacao de clientes que alimentam o sistema de
recomendacao. O sistema, baseado num modelo de classificagao hibrido, utiliza um con-
junto integrado de algoritmos de aprendizagem automatica com técnicas de oversampling
e undersampling nos dados, que permitem identificar e antecipar padroes no comporta-

mento do cliente, num conjunto de dados desequilibrado.

1.3. Objetivos

O objetivo desta investigagao, passa por desenvolver um estudo empirico recaindo sobre
o negocio de transfers privados. Como objetivos centrais desta investigacao, pretende-se
descobrir, interpretar e comunicar padroes significativos nos dados da YellowFish, que
ajudem a caracterizar os padroes de comportamento dos clientes, e ainda desenvolver
um sistema de recomendagao, baseado num modelo de classificagao hibrido, que consiga
aumentar a venda de servigos paralelos. O sistema proposto, pretende sugerir aos clientes
de servigos de transfer, experiéncias ludicas, vendidas também pela empresa de transfers.
Sao utilizados dados histéricos das reservas e o modelo de classificacao divide-se em duas
fases, numa primeira fase as vendas de transfers sao classificadas entre possivel comprador
de experiéncia ou nao (classificagao binéria), e numa segunda fase, o modelo identifica qual
das experiéncias serd mais adequada aos registos que foram classificados como possiveis
compras de experiéncias (classificagdo multi-classe).

Esta investigagao pode ser dividida em dois sub problemas, a analise comportamental
dos clientes de transfers e experiéncias através da analise exploratéria e segmentacao de
clientes, e o desenvolvimento de um modelo de classificagao que consiga identificar quando
sugerir uma experiéncia especifica a um cliente de transfer.

No final desta investigagao pretendemos responder a seguinte questao:

e Dadas as caracteristicas de cada reserva de transfer e as caracteristicas de cada
cliente, como desenvolver um sistema capaz de identificar possiveis clientes de

servigos adicionais e como sugerir um destes servigos em especifico?

As questoes de investigacao que pretendem ser enderecadas no desenvolvimento desta

investigagao recaem sobre:

e QQue fatores caracterizam o comportamento dos clientes na navegacao e reserva
de servigos no website da YellowFish.
e Como identificar o comportamento de clientes que realmente pretendem reservar

servigos, dos restantes, que apenas visitam o site.



e Distinguir como ¢é que os clientes de transfers se correlacionam de forma especifica
relevante para campanhas de marketing.
e (Quais as experiéncias a oferecer online a cada cliente em complemento ao transfer

de modo a fomentar uma estratégia de cross-selling?

1.4. Estrutura do Documento
O presente documento encontra-se organizado em cinco capitulos:
e No Capitulo 2 ¢ apresentada a revisao da literatura, que consiste na anéalise e
revisao de estudos cientificos elaborados na mesma area de investigagao. Ciéncia

dos dados, sistemas de recomendacao e técnicas para equilibrio dos dados sao as

principais areas de anélise.

O Capitulo 3 apresenta o caso de estudo e as caracteristicas associadas & empresa

sob a qual a investigacao incidiu.

No Capitulo 4 ¢ descrito todo o processo de limpeza, integracao, analise descri-

tiva, selecao e transformagao dos dados.

No Capitulo 5 é desenvolvido o sistema de recomendagao e detalhado o modelo
de classificagao hibrido. Sao ainda descritos os métodos, técnicas, bibliotecas e

ferramentas que foram utilizados, assim como, resultados para cada abordagem.

O Capitulo 6 apresenta uma comparacao empirica entre as varias abordagens,
demonstrando que caracteristicas optimizam o desempenho do modelo de classi-

ficacao.

Por 1ultimo, o Capitulo 7 apresenta as conclusoes desta investigacao empirica,
assim como, indicacoes para investigacao futura a fim de melhorar o desempenho

do sistema de recomendacao e modelo de classificagao.



CAP{TULO 2

Revisao da Literatura

Neste capitulo apresenta-se a analise dos estudos cientificos, tedricos e empiricos, que
tém sido desenvolvidos nas areas de estudos inerentes a esta investigacao. Desta forma,
sao apresentados e descritos os técnicas, algoritmos e modelos que tém sido utilizados
para extrair conhecimento sobre os clientes e desenvolver sistemas de recomendagao. A
revisao literaria é dividida em trés topicos principais: ciéncia dos dados, sistemas de

recomendacao, e técnicas para equilibrio dos dados.

2.1. Ciéncia dos Dados e Analytics no Turismo

A ciéncia dos dados, sendo a area cientifica que agrega e analisa grandes quantidades de
dados, tem o objetivo, dado um problema, de extrair, descobrir, interpretar e comunicar
padroes com significado e prever eventos que possam surgir destas analises. No contexto
de negobcios, a ciéncia dos dados ajuda a perceber as oportunidades de negocio ocultas nos
dados e informacoes que sao todos os dias geradas, sob forma de se obter o maximo valor
dos dados e extrair conhecimento sobre os clientes, utilizando dados explicitos e implicitos.
A capacidade de recolher, armazenar e analisar enormes quantidades de dados, implica
uma nova era de personalizagao relativamente a experiéncia e jornada dos clientes [9],
[10].

Os padroes encontrados através da analise dos dados, permitem predi¢oes para o futuro
baseadas nas tendéncias existentes. A industria do turismo tem evoluido de forma a prever
o comportamento do cliente e encontrar padroes que permitem antecipar expetativas e
acoes. A analise de sentimento e perfis dos clientes, permitem a anélise de milhares de
reviews, fotos e comentarios, sob forma de ser tomadas decisoes rapidas e estratégicas,
baseadas no que os clientes pensam sobre as empresas turisticas [11]. O investimento
em marketing online objetiva maximizar a venda de produtos ou servigos sem obrigar a
expor-se em demasia. A maximizacao da conversao de visitantes em clientes, com o menor
investimento é o principal alvo do marketing. Os algoritmos preditivos estimam a taxa de
conversao, otimizando o marketing online e entendendo as necessidades dos clientes com
base nos varios fatores que parecem afetar as suas preferéncias [12].

Os sistemas de recomendacao tém sido largamente difundidos, valendo-se da grande
quantidade de informacao disponivel, implicita e explicita, e que ajudam os utilizadores
a tomar as melhores decisoes e a melhorar as estratégias de negbdcio das empresas. A
utilizacao de sistemas de recomendagao no turismo é cada vez mais uma tendéncia, em
que os clientes sao abordados para comprar produtos ou servigos (hotéis, voos, transfers,
tours, entre outros), com base no seu perfil ou informagao contextual. A recomendagao
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de hotéis com base no perfil e reviews de outros utilizadores é uma das aplicagoes mais
disseminadas [13], [14], [15]. Nao obstante, os sistemas de recomendagao sao transversais
as varias areas de negdcio e continuam em constante crescimento [16].

Especificamente em relacao ao transporte de turistas, a investigacao tem sido alargada
a analise estatistica do comportamento dos turistas, relativamente aos padroes de deslo-
cagoes e métodos de transporte [17], bem como a influéncia dos transportes na satisfagao

para prever a intengao de revisitar um destino [18].

2.1.1. Experiéncia e Jornada do Cliente

A jornada do cliente caracteriza-se pelo conjunto de eventos nos quais o cliente interage
durante a sua navegagao nos websites das organizagoes [19]. Um dos objetivos da jornada
dos clientes é mapear diagramas que ilustram os principais passos que os clientes tomam
ao se conectarem com uma determinada empresa, seja uma experiéncia online, compras,
servigos ou outra combinagao [20]. Através da concepgao e analise da jornada do cliente,
pretende-se maximizar o valor do cliente e da organizacao, sob forma de personalizar
ao maximo a experiéncia do cliente com a organizagao [21]. A analise da jornada do
cliente, fornece as organizacoes conhecimento sobre a experiéncia dos atuais e potenciais
clientes, percecionando os pontos criticos e enfatizando como a atual experiéncia se difere
comparada com as suas expetativas. O conhecimento ganho através desta anélise pode
ser utilizado para desenhar e implementar solugoes ligadas & experiéncia dos clientes,
que va de encontro as suas necessidades e aos objetivos da organizacao, de forma a ser
atingida vantagem competitiva [22]|. O registo do comportamento e jornada dos clientes
na navegacgao de um website, designa-se por clickstream.

Vérias ferramentas estao disponiveis para recolha, agregacao e anélise dos dados ge-
rados online, através da interagao com os servigos disponibilizados pelas empresas online,
como o Google Analytics, que se destaca pela sua popularidade e versatilidade. A grande
quantidade de informagoes recolhidas pelo Google Analytics representa uma fonte valiosa
de informagoes implicitas, tais como as paginas com mais cliques, em que tipo de infor-
magoes os clientes estao mais interessados, quais os caminhos criticos que os utilizadores
preferem, entre outras. Estas informacoes podem ser submetidas a analise temporal, a
fim de gerar previsoes e conhecimentos tteis sobre os clientes que as visitam [23].

A personalizacao de experiéncias é uma &area de investimento crescente que requer
atencao das organizacoes, dado que os clientes esperaram presenciar mais este tipo de
interacao. Numa recente anédlise efetuada a clientes, comprova-se que estes tém altas
expetativas para encontrar experiéncias personalizadas nos websites que visitam, assim
como expressam o seu desapontamento quando existe a falta de personalizagao nas suas
experiéncias de compras online [24]. Verifica-se, assim, a relevancia e importancia da
personalizacao de experiéncias a disponibilizar ao cliente aquando da sua navegacao ou
compras nos websites, impulsionando as compras, lucros, fidelidade do cliente e melho-
rando, no geral, a satisfacao do cliente.
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Antes de se conseguir recomendar ou sugerir algum tipo de personalizagdao ao ser-
vigo ou produto, é necessario identificar e classificar a intencao de compra por parte
de um determinado cliente. A clara identificacao da intencao de compra pelos clientes
¢ importante, na medida em que os sistemas apenas devem sugerir/recomendar algum
produto/servi¢o, quando for o momento ideal e propicio. A negligéncia na recomenda-
¢ao precoce de informagao desnecessaria ao utilizador pode implicar a perda do mesmo.
Os algoritmos de aprendizagem automaética conseguem ajudar na procura pela melhor
precisao na classificagao de intengao de compra dos utilizadores [25].

Através da interacao com websites é gerada uma enorme quantidade de informacao
dinamica, quer seja ela implicita ou explicita. Informagao implicita é extraida através
do comportamento do utilizador sem haver uma direta intencionalidade de a fornecer,
como ¢é o caso dos dados sobre o caminho de navegacao no website, os videos que clicou, o
numero de musicas ouvidas, entre outros. Na informacao explicita, existe intencionalidade
por parte do utilizador em fornecer a informacgao ao sistema, como é o caso, por exemplo,
dos ratings, em que o utilizador classifica através de texto ou escala um determinado
produto ou servigo. Toda esta informagao pode ser utilizada para caracterizar o perfil
do utilizador, assim como comportamentos e semelhancas entre utilizadores, quer seja
no ambito do feedback implicito ou explicito, de forma a serem construidas experiéncias
personalizadas (Figura 2.1 [26]) [27],[28|.

Feedback Explicito. O feedback explicito caracteriza-se pelo fornecimento, por parte
dos utilizadores, de um produto ou servico, uma classificagao ou comentario, que acarreta
grande valor, visto que caracteriza o pensamento do utilizador sobre o produto/servigo
em questao e que o sistema toma em consideracao para efetuar futuras recomendacoes.
O feedback explicito acarreta uma preocupacao acrescida para o cliente, a qual, muita
das vezes nao é considerada pelo mesmo, nao respondendo a qualquer tipo de feedback.
Para além da possibilidade de os clientes nao fornecerem qualquer tipo de feedback ao
sistema sobre a sua experiéncia, existe a possibilidade de o feedback fornecido ser de baixa
qualidade ou nao ter qualquer tipo de veracidade, por exemplo, no caso de o cliente, por
alguma razao desconhecida, fornecer feedback aleatorio ou totalmente contrario aquilo que
pensa. Isto implica que o treino e teste dos algoritmos resultaram em fracos resultados,
no caso de serem fornecidos poucos feedbacks ou de ma qualidade.

Feedback Implicito. A recolha de feedback explicito, torna-se, por vezes, uma ta-
refa dificil dado que os utilizadores tém que expressar intencionalmente os seus interesses,
classificagbes ou observacoes sobre um determinado produto ou servigco. A dificuldade
passa pela complexidade que estes feedbacks exigem aos utilizadores, em termos de per-
cecao da informagao e gasto de tempo. Na tarefa de personalizacao de experiéncias,
surge a necessidade de trabalhar com outro tipo de dados que caracterizem as preferén-
cias dos utilizadores, de forma a serem feitas recomendagoes personalizadas com sucesso.
Caracteriza-se por feedback implicito, o comportamento de navegacao dos utilizadores

num determinado sistema de informacao. No que diz respeito a utilizacao de feedback
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F1GURA 2.1. Feedback implicito e explicito utilizado para aprender e man-
ter atualizado o perfil dos utilizadores utilizado durante a personalizacao.

implicito na criagao de experiéncias personalizadas, estes dados tém sido utilizados, com
sucesso, em sistemas de recomendagao baseados em filtragem colaborativa [29].

A figura 2.2 ilustra um exemplo de um fluxo de comportamento que faz parte do
Google Analytics. Apesar da plataforma permitir a agregagao dos fluxos principais que
os utilizadores percorrem, é necessario obter, a um nivel mais granular, o comportamento
dos utilizadores, de forma a ser possivel a alimentacdo dos modelos com estes dados. E
importante perceber se os clientes que navegam no website tém intencoes de concluir
uma compra, a fim de lhes serem sugeridas algumas recomendagoes a cerca dos produtos,

servigos interessantes para o mesmo ou, até mesmo, pacotes de servigos.
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F1GURA 2.2. Caminho de navegacao dos clientes no website da YellowFish
recolhida através da plataforma Google Analytics.

Sheil etal. descreve uma rede neuronal que prevé a intencao de compra num ambi-

ente de comércio electronico, abordando a significancia sobre o investimento em feature
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engineering para melhorar os resultados dos modelos [25]. Os resultados demonstram
que o estudo alcancou 98,4% de desempenho, em comparagao com o estado da arte sobre
predicao de compra em comercio eletrénico, sem utilizar features explicitas.

Os ratings implicitos em relacao ao explicitos, diferem e ganham vantagem na medida
em que os utilizadores nao tém de responder a perguntas ou dar feedback intencional, para
que o treino dos algoritmos funcione. Contudo, ambas as abordagens podem ser combina-
das para melhorar o conhecimento sobre as preferéncias e pensamentos dos utilizadores.

Nesta investigacao seré considerada a combinacao de ambos os feedbacks.

2.2. Sistemas de Recomendacgao

Os sistemas de recomendagao sao uma forma de ajudar os utilizadores a tomar decisoes em
ambientes de informagao complexa [30]. De uma perspetiva de comércio electronico, os
sistemas de recomendacao sao definidos como uma ferramenta que ajuda os utilizadores
a encontrar itens semelhantes, tendo em conta o interesse e as preferéncias de outros
utilizadores [31]. A evolugao dos sistemas de recomendagao tem registado varias nuances,
desde a utilizacao e criacao de varias metodologias até a utilizacao de diferentes tipos de
algoritmos de aprendizagem automética, de forma a melhorar personalizacao de ofertas a
clientes [32].

A figura 2.3 ilustra as varias técnicas utilizadas para a construcao de sistemas de
recomendacao. As aplicacoes de sistemas de recomendacao aplicam-se a dominios, tais
como, bibliotecas online, medicina, comercio electrénico, musica e outros segmentos de
mercado. A Amazon, por exemplo, uma das maiores empresas de comércio electrénico,
utiliza algoritmos de diversificacao de topicos para produzir as suas recomendagoes aos
utilizadores. A técnica de filtragem colaborativa € utilizada para gerar uma matriz de itens
semelhantes com base na interligagao entre itens na matriz. A técnica também recomenda

outros itens aos utilizadores, baseado no seu comportamento e perfil de compras.

Sistema de
recomendacao

Filtragem

Filtragem
colaborativa

Filtragem

baseada em

contetido hibrida

Filtragem Filtragem
baseada em baseada em
modelos memoria

Técnicas de Clustering
A A Baseada
Técnicas de Associacdo Baseada
no
Redes Bayesianas em itens

) utilizador
Redes Neuronais

FI1GURA 2.3. Técnicas utilizadas na construcao de sistemas de recomendacao.

Filtragem colaborativa é uma das abordagens mais utilizadas para desenvolver siste-
mas de recomendagao. Os métodos de filtragem colaborativa sao estabelecidos na recolha
9



e analise de grandes quantidades de informacao baseadas em comportamentos, ativida-
des ou preferéncias e antecipando o gosto do utilizador em causa utilizando para isso
a sua semelhanga com outros utilizadores [33|. Os objetos recomendados por filtragem
colaborativa sao selecionados baseando-se em avaliagoes passadas de grandes grupos de
utilizadores.

Estes sistemas podem ser vistos como um método para apoiar e melhorar as deci-
soes dos utilizadores, baseados em conhecimento de decisoes de outros utilizadores com
caracteristicas pessoais similares, quando nao existe informagao suficiente acerca de deter-
minados utilizadores [34]. Os sistemas de recomendagao oferecem também a possibilidade
de apresentar recomendacoes personalizadas, de servicos e contetdos exclusivos, quando
os utilizadores se deparam com um excesso de informagao ao navegar em websites. Para
desenvolver estas solugdes com sucesso, os sistemas de recomendagao baseiam-se em trés
técnicas principais: filtragem colaborativa [35], filtragem baseada em conteido [36], e
filtragem hibrida [37].

Filtragem baseada em contetudo tenta recomendar itens aos utilizadores com base na
“contagem” de similaridade que é avaliada por esse utilizador positivamente no passado
[33]. Nos métodos de filtragem baseada em conteudo, o problema de recomendacao é
fundido num problema de classificacao que prevé se os utilizadores gostaram ou nao de
um determinado item, ou num problema de regressao (prevé a classificagao a ser dada por
um utilizador a um item).

Técnicas de filtragem baseadas em contetido e colaboragao tém sido amplamente uti-
lizadas no desenvolvimento de sistemas de recomendacao. Contudo, existem alguns pro-
blemas e limitagoes, tais como, contetudo limitado para analise, dispersao de dados, sobre-
especializagao, arranque a frio e escalabilidade [38]. As técnicas de filtragem hibridas
resolvem algumas das limitagoes que as técnicas de filtragem baseados em contetdo e
colaboracao possuem, através da combinacao de dois ou mais métodos de filtragem, de
forma a melhorar o desempenho e precisao dos sistemas de recomendagao [39].

A utilizacao de dados de clickstream dos utilizadores, para a criacdo de sistemas de
recomendacao tem sido frequentemente utilizados, de forma a serem identificados padroes
de comportamentos na navegacao destes utilizadores. Contudo, a combinacao de dados
histéricos de compras e clickstream fornece previsoes e padroes sobre os utilizadores mais
precisas, melhorando significativamente a finalidade do sistema de recomendagao [40|.

No dominio das noticias online, a personalizacao e previsao para os utilizadores com
base em dados de clickstream, melhora a qualidade da noticia recomendada e atrai visi-
tantes mais frequente ao site da Google News, através de uma abordagem hibrida, combi-
nando uma framework Bayesiana e um modelo existente de filtragem colaborativa [41]. O
desenvolvimento de sistemas de recomendagao utilizando dados de clickstream tem vindo
a aumentar. No artigo [42], os autores propoem um sistema que analisa os dados de
clickstream obtidos de um website de comércio eletronico e prevéem os valores de prefe-

réncia dos clientes para os produtos vistos mas nao comprados, utilizando classificadores
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mais eficientes como Random Forests e gradiente boosting, e filtragem colaborativa para
recomendar produtos. Constatou-se, também, que a utilizacao de melhores medidas de si-
milaridade, i.é., com um eficiente algoritmo de clustering em filtragem colaborativa ajuda
a produzir melhores recomendacoes. A Netflix é também um exemplo de utilizagao de
um sistema de recomendagao hibrido [43]. O website faz recomendagoes comparando os
hébitos de visualizagoes e pesquisa dos utilizadores semelhantes (filtragem colaborativa),
assim como, oferecendo filmes que partilham caracteristicas com filmes que o utilizador
tem avaliado com melhores pontuagoes (filtragem baseada em contetudo).

Em [44], foi desenvolvido um novo sistema de recomendac¢ao com base na andlise es-
tendida do comportamento dos utilizadores. O sistema proposto extrai informagoes de
recall, precision, nimero de itens clicados, sequéncia de itens clicados, duragao do acompa-
nhamento, nimero de acompanhamentos para o mesmo item, gostou/ndo gostou, regras
de associacao dos itens clicados e consideracoes para os itens, resultando numa solucao
melhor sucedida em relagao ao estado do arte para os resultados dos métodos de filtragem
colaborativos. Os sistemas de recomendagao baseados em filtragem de contetido utilizam
um paradigma diferente, onde o feedback nao é relevante, mas sim a similaridade no con-
teudo dos itens. No caso, se um utilizador demonstrou interesse, por exemplo, em uma
miusica, o sistema de recomendacao analisa o contetido dessa musica e tenta encontrar e
recomendar outras musicas semelhantes. Os algoritmos que enderecam estas capacidades
de encontrar contetido similar, geralmente tiram partido das features de contagem e esta-
belecem frequéncias, sob forma de se obter grandes palavras-chave discriminantes sobre o

conteudo em andlise.

2.3. Técnicas para Equilibrar Conjuntos de Dados

A venda de experiéncias pela YellowFish ainda representa uma pequena parte do negdcio
da empresa, sendo registadas poucas vendas de servigos de transfer com um servico de
experiéncia associado, resultando em apenas cerca de 0,20% dos clientes de transfer que
adquire experiéncias. Com isto, sao registados no conjunto de dados muitas mais observa-
¢oes de servicos de transfer sem experiéncia do que com experiéncia associada, gerando-se
assim, dados desequilibrados do ponto de vista do ntmero total de exemplos para cada
tipo de servigo vendido.

A utilizacao de técnicas de equilibrio dos dados é cada vez mais uma tendéncia, tanto
em aspetos tedricos como praticos, dado o aumento de problemas com esta particulari-
dade. Dados com distribuicao de classes extremamente irregulares causam problemas em

3 dimensoes:

e Problema com a maquina - Os algoritmos de aprendizagem automaética sao
criados para minimizar os erros. Dado que a classe maioritaria tém um maior
nimero de exemplos disponiveis, a probabilidade de um determinado exemplo
pertencer a essa classe é elevada. Tendo isto em consideracao, os algoritmos
de aprendizagem automaética tendem a classificar estes exemplos como da classe
maioritaria, incorrendo em falsos positivos (FP) ou falsos negativos (FN) . Por
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exemplo, no caso de detecao de fraude em operagoes bancarias, grande parte das
operacoes sao designadas como normais em cerca de 99% dos casos e os algoritmos
tendem a classificar todas as operacoes como normais. Por outro lado, os 1% que
correspondem a fraudes, podem implicar graves riscos se nao forem corretamente
detetados [45].

e Problema intrinseco - Dependo do problema em questao e daquilo que se pre-
tende minimizar, a classificagao de falsos positivos ou falsos negativos podem
acarretar graves consequéncias. Contudo, na vida real, a detecao de falsos ne-
gativos implica um custo maior que o erro na detegao de casos positivos. Para
a maior parte dos algoritmos de aprendizagem automética, a detecao de falsos
positivos e falsos negativos é penalizado com a mesma importancia. Tendo em
conta um problema de detecao de cancro, se os modelos preverem que um de-
terminado paciente nao tem este problema, mas depois verificar-se que o tem,
estamos perante um falso negativo em que o custo de tal classificagao, no limite,
pode custar a vida do paciente. Por outro lado, um falso positivo neste caso,
originaria consequéncias menores, como a preocupacao e medidas preventivas.
Nos problemas mais relativos, como é o caso de recomendagao de produtos ou
servigos aos utilizadores, o impacto do erro em classificagoes de FP e FN é menor,
dado que a pior das hipoteses com um FP é a perda de um possivel cliente e de
FN com a perda de vendas para a empresa [46].

e Problema humano - A utilizagao de teorias transversais a varios problemas
pode nao ser adequada, dado que os padroes comportamentais das amostras
podem ser diferentes e nao se obter resultados favoraveis. O que pode ser 6timo
para um certo tipo de recomendacao, pode nao ser 6timo para outro caso. No
caso de crédito de risco, praticas comuns sao estabelecidas por peritos, em vez

de estudos empiricos [47].

Algumas solugoes tém sido desenvolvidas para enderecar estes problemas, tanto com
abordagens ao nivel dos algoritmos como a nivel dos dados.

Solugao Algoritmica: Dado que os algoritmos de aprendizagem automaética penali-
zam os FP e FN de forma igualitaria, uma forma encontrada para mitigar este problema
¢ através de algoritmos que aumentem o desempenho preditivo nas classes minoritarias,
através de aprendizagem baseada em reconhecimento ou aprendizagem sensibilidade-custo
[48], [49], [50].

Solucao de Reamostragem: Uma das abordagens mais comuns neste tipo de pro-
blema, ¢ o equilibrio dos dados, através do aumento do nimero de exemplos das classes
minoritarias, ou decréscimo das classes maioritarias. Uma das vantagens da utilizacao de
técnicas de equilibrio de dados, é a flexibilidade e utilizagao de algoritmos de aprendiza-
gem automatica gerais e atualizados [8]. As duas técnicas mais comuns sdo oversampling
e undersampling. Quversampling aumenta o nimero de registos das classes minoritarias
no conjunto de treino, tendo como vantagem a integridade da informagao, com todas as
12



observagoes das classes maioritarias e minoritarias a serem mantidas, contudo, é propi-
cio a overfiting. Pelo lado contrério, a técnicas de undersampling, reduzem o ntimero de
observagoes das classes maioritarias e pode ser perdida alguma informacao critica. Al-
guns estudos demonstram que a combinacao das duas abordagens gera bons resultados

no desempenho dos modelos.

2.3.1. Técnicas de oversampling

O problema com dados desequilibrados é um desafio inerente aos problemas de apren-
dizagem automética, com cada vez mais investigacoes cientificas transversais a varios
dominios. As técnicas de oversampling aplicadas em dados desequilibrados, tém como
objetivo aumentar o nimero de observagoes presentes nas classes minoritarias. Synthetic
Minority Oversampling (SMOTE) [51] e ADAptive SYNthetic (ADASYN) [52] s@o os
dois algoritmos principais associados a estas técnicas.

Uma das técnicas mais comuns é a geragao de observagoes aleatorias a partir dos
dados reais, contudo, uma grande desvantagem é a geracao nao descriminada que pode
gerar overfitting. Em vez de simplesmente aumentar o nimero de observagoes através da
replicacao de observacoes das classes minoritarias, o que originaria overfitting, o algoritmo
SMOTE, cria observacoes sintéticas baseadas nas observacoes das classes minoritarias
existentes. Estas observacgoes sao criadas com base nas k amostras mais proximas a classe
que se quer aumentar. Dependendo do nimero de amostras que se pretende aumentar,
um ou mais vizinhos sao selecionados para criar as observacoes sintéticas. A utilizacao da
técnica SMOTE em areas como a previsao de rotagao dos clientes em comércio eletrénico,
indica que o equilibrio dos dados é uma boa abordagem para melhorar os desempenhos
dos modelos preditivos [53].

A abordagem ADASYN baseia-se na utilizacao de distribuicao de pesos para as
diferentes amostras das classes minoritarias, de acordo com o seu nivel de dificuldade em
aprender, onde mais dados sintéticos sao gerados para os exemplos das classes minoritarias
que sao mais dificeis de aprender, comparadas com os exemplos minoritarios que sao mais
faceis dos modelos aprenderem. Esta baseia-se no conceito de geragao de observagoes das
classes minoritéarias, através da adaptacao as suas distribuigoes utilizando os k vizinhos
mais proximos.

As diferengas entre o algoritmo SMOTE e ADASYN prendem-se no facto de o algo-
ritmo SMOTE gerar o mesmo niimero de amostras sintéticas para cada amostra mino-
ritaria original, enquanto que o ADASYN utiliza uma distribuicao de densidade como
critério para decidir automaticamente o niimero de amostras sintéticas que devem ser ge-
radas para cada amostra minoritaria, alterando adaptativamente os pesos das diferentes
amostras minoritarias para compensar a distribui¢oes distorcidas.

13



2.3.2. Técnicas de undersampling

As técnicas de undersampling objetivam reduzir o nimero de amostras das classes mai-
oritarias, com o minimo de perda de informacao critica. A aplicacao de técnicas de
undersampling é transversal a problemas de aprendizagem automética [54].

As técnicas de undersampling sao baseadas em técnicas como RandomUnderSampling,
NearMiss, CondensedNearestNeighbour, TomekLinks, EditedNearestNeighbours, Neigh- bourho-
odCleaningRule, ClusterCentroids.

2.3.3. Combinacao de abordagens de reamostragem

A utilizacdo de combinacao de abordagens oversampling e undersampling num mesmo
problema tem sido uma vertente investigada com vista a melhorar o desempenho dos
modelos preditivos [55].

A técnica SMOTE em combinacao com a técnica ENN faz a fusao destes dois conceitos.
Através do algoritmo SMOTE é feito oversampling, complementando com a técnica de
limpeza e undersampling ENN. A vantagem deste algoritmo combinado passa pela limpeza
de todas as classes, removendo exemplos também da classe maioritaria, em vez de apenas
da classe minoritaria. A técnica ENN tende a remover mais observagoes, fazendo uma
limpeza mais profunda, comparativamente a técnica TomekLinks.

Outra técnica utilizada é a fusao do algoritmo SMOTE com a técnica de limpeza e
undersampling TomekLink, que tem um comportamento semelhante & SMOTE + ENN,

mas, como ja referido, com a particularidade de remover menos exemplos.
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CAPITULO 3

Caso de Estudo - YellowFish

Neste capitulo é descrito o caso de estudo inerente a esta investigacao, apresentando a
empresa e o seu negdcio, assim como, o problema inerente que se pretende resolver com
este trabalho e o conjunto de dados associado, composta por uma grande quantidade de

dados sobre as operacoes e clientes da empresa.

3.1. Descricao da Empresa

A Yellowfish iniciou a sua atividade em 2010 como agéncia de viagens e tem demonstrado
um crescimento exponencial nos ultimos 9 anos. A empresa é composta, principalmente,
pela venda de servigos de transfers privados entre localizagoes (Yellowfish Transfers).
Contudo, o grupo expandiu-se, sendo agora composto por agéncias especializadas que
cobrem toda a experiéncia turistica no Algarve, desde reserva de hotéis e lugares para
ficar (Yellowfish Beds) a venda de experiéncias ludicas que podem ser desfrutadas na
zona do Algarve com passeios de quadriciclo e buggy (Yellowfish Adventures). Para além
destes projetos da empresa, brevemente serao lancados mais dois projetos com vista a
melhorar a orientacao turistica dos seus clientes (YellowFish Guide) e ainda aluguer de
viaturas elétricas (Kwako) no Algarve [56].

A Yellowfish Transfers é a principal filial da empresa Yellowfish, sendo a mais antiga
e apresentando o volume de negdcios mais elevado. Para além da Yellowfish Transfers, a
Yellowfish Adventures tem denotado um crescimento desde a sua criagdo, contudo a um

muito menor ritmo que a Yellowfish Transfers.

3.1.1. Yellowfish Transfers

A Yellowfish Transfers tem como objetivo de negocio a venda de transfers privados entre
diferentes localizagoes, transportando individualmente o(s) cliente(s) de cada reserva feita.
Executa maioritariamente servigos de transfers na zona Algarvia, desde o aeroporto para
hotéis e vice-versa. Contudo, possibilita ainda a concretizacao de servigos em Lisboa,
Alentejo e sul de Espanha. Para além de servigos de transfers privados, a Yellowfish
Transfers, especializa-se em transfers golfe, que se caracterizam pelo transporte de clientes
para clubes de golfe, com possibilidade de s6 ida ou ida e volta.

As reservas de transfers sao efetuadas maioritariamente através do website da Yel-
lowfish Transfers ou por parceiros afiliados. Relativamente ao canal online da venda de
servicos de transfer no website da empresa, o processo comega pela escolha dos pontos de
partida e chegada, assim como as datas do servigo, sentido (ida ou ida e volta), horarios
e namero/tipo de passageiros. Seguidamente, sdo identificados o nimero e tipo de baga-
gens, finalizando com o respetivo pagamento. Apds o pagamento com sucesso é inserido
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na base de dados da empresa o servigo comprado. Na Fig. 3.1 [57] encontra-se ilustrado

todo este processo de compra de um servigo de transfer.

Informacéo voo,

Dadostransfer Informagpes localizagdo, Sgryu;os. Pagamento
Passageiro adicionais
bagagem
* Local Partida- * Nome * Data e Horavoo de * Vouchers Algarve * Cartdode
Chegada « Email Chegada-Partida « Yellowfish Senses crédito/débito ou
« Data Partida-  Telefone « Companhia aérea Pagar ao motorista
Regresso * N2voo
* N2 Passageiros * N2 bagagens
(cabine, golf,
animais, ...)

FIGURA 3.1. Processo de compra de servigos de transfer online no website
da Yellowfish Transfers.

Os servigos de transfers sao efetuados por motoristas contratados pela empresa, que
utilizam a frota disponivel (carros, mini-autocarros e mini-vans), com uma capacidade
maxima de até 8 pessoas, para concretizar os servicos nos dias e horarios marcados.
Em casos esporadicos, a empresa contrata empresas terceiras para realizar um servico
associado a uma reserva efetuada, o que acontece apenas em situagoes em que existe um
maior fluxo de reservas e a frota nao é capaz de dar resposta a todas.

Apesar do objetivo principal de negbcio da Yellowfish ser a venda de transfers, a
empresa também vende experiéncias lidicas na regiao do Algarve, que se distinguem por
passeios de buggy ou moto quatro e possibilitam o conhecimento dos diversos pontos

turisticos da regiao Algarvia.

3.1.2. YellowFish Adventures

A Yellowfish Adventures foi criada em 2017 através da paixao dos seus fundadores pela
natureza e atividades de todo-o-terreno. Com sede e base de operagdes em Albufeira, a
empresa proporciona experiéncias tnicas de contato com a natureza do interior do Algarve,
partilhando a beleza natural das paisagens, vilas tipicas e locais de interesse historico e
cultural. Todas as atividades de passeio sao realizadas a baixa velocidade por forma a
que os clientes desfrutem em seguranga dos locais e paisagens do percurso e se evite ao
méximo perturbar a vida selvagem e residentes locais [58|.

As experiéncias vendidas distinguem-se em: Ezxperience Tour, Feel Tour e Tour per-
sonalizada. O tipo de experiéncia, Experience Tour, caracteriza-se por uma experiéncia
no interior do Algarve ao volante de um buggy ou moto quatro, com uma duragao de 90
minutos e passagem por vilas tipicas, locais com significado histérico ou cultural, vinhas,
pomares, sempre acompanhados por instrutor/guia. A semelhanca da Ezperience Tour,
a experiéncia Feel Tour representa o mesmo conceito, diferenciando-se na duracao da
experiéncia e paragens efetuadas. A sua duragao aumenta para trés horas e o nimero
de paragens é diversificado, permitindo aos turistas fotografias panoramicas e banhos em
lagoas/praias deslumbrantes. Relativamente & experiéncia personalizada, permitem ao
cliente criar o seu proprio roteiro pelo interior do Algarve, com paragem para almoco,
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visitando locais distintos como barragens ou piscinas naturais. Apenas podem usufruir
destas experiéncias clientes em que os condutores disponham de carta de condugao com
mais de 3 anos e mais de 21 anos de idade.

A venda destas experiéncias esta disponivel num website paralelo, sob algada da Yel-
lowFish, com o nome de YellowFish Adventures. Para reservar uma experiéncia através do
website, o cliente primeiramente escolhe a experiéncia pretendida, seguidamente seleciona
a data de inicio e de fim, referente a um intervalo de tempo em que o passeio pode ser re-
alizada, caso exista experiéncias disponiveis nesse intervalo, o cliente seleciona a data que
mais lhe agrada. No proximo passo, o cliente seleciona o tipo de transporte a utilizar no
passeio, que pode ser do tipo quad e/ou buggy, selecionando também o niumero de pessoas
por veiculo. O processo de compra fica completo com a informacao pessoal do cliente e
respetivo pagamento da reserva. O processo de compra de experiéncias encontra-se repre-
sentado na Fig. 3.2. A venda de experiéncias, de forma semelhante aos transfers, pode
também ser vendida por parceiros terceiros e o servigo efetuado apenas pela YellowFish.
Em todas as experiéncias é ainda fornecido, caso necessario, transporte gratuito entre o

local de recolha e entrega nas areas de Albufeira e entre Falésia e Salgados.

Tipo de Tipo Dados
o Reserva : Pagamento
experiencia transporte passageiros

* Experience ¢ Data de inicio e Quad * Nome e Cartdode

tour e Datade fim * Buggy e Email crédito/débito
* Feel tour de * Pais

fim * Telefone
* Tour

personalizado

F1GURA 3.2. Processo de compra de transfers online.

3.2. Problema Empresarial

A venda de transfers representa uma grande parte do volume de negocios da Yellowfish.
Ja a venda de experiéncias e passeios constitui ainda uma reduzida parcela no seu espetro
empresarial. Posto isto, a empresa pretende aumentar a venda de experiéncias da sua
filiada Yellowfish Adventures, através da sugestao de aventuras e experiéncias aos seus
clientes que reservem online um transfer.

Apesar de um servigo de experiéncia poder ser vendido de uma forma independente aos
servigos de transfer, grande parte das vendas de experiéncias esté associada a uma reserva
de transfer. Pretende-se desenvolver um modelo de recomendagao que consiga identificar
padroes e caracteristicas nos clientes que compram transfers e posteriormente experién-
cias, de forma a generalizar para clientes que apenas compram transfers, sugerindo-lhes

experiéncias adequadas e fomentando, assim, o conceito de cross-selling na empresa.
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3.3. Conjunto de Dados

Para aplicacao de técnicas de ciéncia dos dados e aprendizagem automatica, foram utiliza-
dos dados historicos constantes nas bases de dados da YellowFish, utilizadas para registo
de reservas de transfers, venda de experiéncias e demais informacao inerente. Os dados
de clickstream, que se caracterizam pelo registo do comportamento e histérico do cliente,
aquando da navegacao no website da YellowFish, foram obtidos através da plataforma

Google Analytics.

3.3.1. Manifesto

Perante os dados fornecidos pela empresa, assume-se que o modelo de dados que a Yellow-
Fish utiliza para o registo de reservas de transfers e experiéncias, assim como respetivas
informagoes inerentes as mesmas, se caracteriza por 15 diferentes tipos de conjuntos de
dados: manifesto, clientes, motoristas, afiliados, reservas de afiliados, visitas de afiliados,
reservas canceladas, feedback, locais, paises, transportes, veiculos, voos, reservas de expe-
riéncias e bagagem. O ficheiro "manifesto” representa o elemento principal que alberga e
sumariza as reservas de transfers da empresa, assim como as suas principais caracteristi-
cas. No entanto, os restantes conjuntos de dados fomentam a informagao complementar
as reservas registadas no manifesto.

Dos conjuntos de dados mencionados, apenas foram utilizados os dados de manifesto,
clientes, paises, afiliados, reservas de afiliados, reservas canceladas, voos, reservas de ex-
periéncias e bagagem. O critério para selecao deste conjunto de dados prendeu-se com o
facto de serem os mais tuteis e nao redundantes para o objetivo do projeto: o desenvol-
vimento de um sistema de recomendacao de experiéncias e segmentagao de clientes. As
restantes informagcoes foram desconsideradas para o contexto do problema, dado que nao
acrescentariam informagao viavel, nem a nivel exploratério, nem para os modelos de ma-
chine learning. Na figura 3.3 encontra-se representado o modelo de dados que da suporte
aos diversos conjuntos de dados fornecidos.

O conjunto de dados, manifesto, ¢ alimentado pelos diversos conjuntos de dados (ta-
belas), como ilustrado na figura 3.3 e é constituido, inicialmente, por 1 067 336 registos
correspondendo cada entrada a um servico de ida ou volta, sendo que as viagens de ida e
volta representam dois registos na base de dados. Cada registo de reserva no manifesto
tem associado: um numero de adultos, criangas e bebés; a data-hora em que a reserva foi
adquirida no website; o estado da reserva (bookstatus) que indica se a reserva foi ou nao
realizada; o ID do cliente associado & reserva; o tipo de reserva (codigo) - que pode ser do
tipo OAL (S6 ida do aeroporto para uma localizagao); OLL(S6 ida de uma localizagao para
outra localizagao); RLL(Ida e volta de uma localizagao para outra localiza¢do) ou RAL
(Ida e volta do Aeroporto para uma localizagdo) - dia (data de realizagdo do servico);
dropoff (local de chegada); dropoff gps (coordenadas GPS do local de chegada); dro-
poff place id (ID do local de chegada); flight nr (ntimero do voo de chegada/partida);
fornecedores_id (ID do fornecedor caso tenha realizado o servigo); hora (hora de reali-
zagao do servigo); motoristas id (ID do motorista a realizar o servigo); operadores id
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F1cURA 3.3. Diagrama de relagao de entidades do conjunto de dados for-
necidos pela YellowFish.

(ID do operador que realizou a reserva); payment (forma de pagamento); pickup (local de
partida); pickup gps (coordenadas gps do local de partida); pickup place id (ID do lo-
cal de partida); vehicles id (ID do veiculo a ser utilizado no servigo); whichway (chegada
ou partida); xstatus (estado de realizagao do servico).

Relativamente ao nimero de registas presentes nas tabelas secundarias, o conjunto de
voos é composto por 7 605 registos, feedback com 257 662 registos, visitas de afiliados
com 455 633 registos, reservas de afiliados com 9 346 registos, afiliados com 73 registos,
reservas de experiéncias com 441 registos, veiculos com 148 registos, motoristas com 1
958 registos, reservas canceladas com 9 464 registos, bagagem com 629 162, clientes com
316 836 registos, transportes com 2 registos, locais com 224 registos, e paises com 206
registos.

Os dados de clickstream sao caracterizados pelo comportamento, registo de navegacao
e jornada do cliente aquando da exploracao de um website. A YellowFish tem presente o
servico Google Analytics, que permite a visualizacao analitica e segmentacao de clientes

para os varios aspetos caracteristicos dos seus clientes.

3.3.2. Google Analytics e REST API

Apesar do Google Analytics fornecer uma plataforma web integrada, que permite a ex-
ploracao dos dados e padroes sobre os visitante do website, foi utilizado a REST API
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fornecida pelo Google Analytics, de forma a se obter esses mesmos dados em larga escala
e serem utilizados em Python. Desta forma, é possivel haver uma maior manipulacao e
analise dos dados.

A aplicagao de relatérios que a Google Analytics disponibiliza, permite obter dados
dos websites associados & aplicacdo. E possivel efetuar queries por datas, métricas, di-
mensoes, filtrar, ordenar e segmentar. Dado que estamos a utilizar Python, foi utilizado
a API desenvolvendo o cédigo e queries personalizadas em ambiente Python. Para isso,
foi necessario primeiramente configurar a Reporting API do Google Analytics [59], ati-
vando a API, instalando a biblioteca cliente e a configuragao inicial da amostra. Apos a
configuragao bem sucedida foram levadas a cabo as diversas queries para obter os dados
de clickstream dos clientes da YellowFish Transfers.

Um dos problemas inerentes & utilizagao gratuita da API de relatorios do Google
Analytics, prende-se com a limitacao de resultados que podem ser obtidos em cada pedido.
Esta limitagao existe quando o pedido excede o milhao de registos. Quando esta situagao
acontece, se houver mais registos para além dos permitidos, o Google Analytics apenas
fornece uma amostra dos dados. De forma a ultrapassar este problema, foi desenvolvido
c6digo Python que permitisse fazer pedidos de relatérios parciais, que nao excedessem o
limite, partindo em espacos temporais mais pequenos.

Os pedidos de relatorios sdo compostos por uma vista (Yellowfish.com ou Yellow-
fish.co.uk), limites de datas, métricas e dimensoes. Forgamos ainda a o nivel de amostra
para "grande"e o tamanho da pagina para 100000 de forma a minimizarmos a possivel

amostragem que a Google Analytics fornece-se nos relatorios.
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CAP{TULO 4

Pré-processamento e Analise Exploratoéria

Neste capitulo sao descritos os procedimentos para pré-processamento dos dados, tais
como, limpeza, integracao, selecao e transformagao dos dados, a fim de serem submetidos
aos modelos de aprendizagem automatica. E ainda apresentada uma analise exploratoria
e descritiva dos dados, avaliando os principais padroes encontrados nos dados de reserva e
dados de clickstream. Nesta analise descritiva sao ainda desenvolvidas e descritas técnicas
para segmentacao de clientes nos dados de reservas da YellowFish de forma a avaliar as

caracteristicas dos clientes que compram transfers.

4.1. Limpeza dos Dados

A primeira operacgao de limpeza de dados passou pela substituicao de todas as células que
apenas continham espagos em branco, substituindo-o pelo valor NaN (Not a Number), em
todos os conjuntos de dados. Com isto foi possivel a unificagao de algumas registos dupli-
cados que apenas continham algumas células diferenciadas pelos espagos em branco. Pelo
lado oposto, existiam registos duplicados apenas diferenciados em determinadas colunas
descritivas dos dados. As colunas 'bookstatus’ e 'xstatus’ contém a indicacao do estado
da reserva e da realizagdo do servigo, respetivamente 0 - por efetuar, 1 - efetuada(o) e -1
- nao efetuada(o). Assim, todos os registos duplicados erradamente, diferenciados apenas
pelos valores NaN em determinadas colunas, foram removidos.

Ainda relativamente a registos duplicados, assinalou-se que haviam registos que ape-
nas se diferenciavam em algumas colunas como o ”bookid” e a data/hora da compra.
Removeram-se estes registos, que apenas acrescentavam ruido aos dados, através da ve-
rificacdo de duplicados tendo em conta o agrupamento pelo identificador numérico do
cliente, tipo de reserva (OAL, OLL, RLL, RAL), local de destino, dia da reserva e hora
da reserva. Sob forma de mantermos apenas um registo para cada reserva de transfer
no conjunto de dados, eliminaram-se todas as reservas duplicadas e mantendo apenas o
registo com a book id mais elevada, salvo quando a mesma reserva de transfer (book id)
reservou mais do que uma experiéncia.

Relativamente a registos com valores negativos em algumas colunas, como € o caso do
numero de adultos, criancas, bebés e book id, foi considerado aplicar o respetivo valor
absoluto para cada um dos registos, dado que foram apenas registados casos esporéadicos
de valores negativos que, ao modificar para o seu valor absoluto, faria sentido na reserva.
Por exemplo: o valor de -12 adultos numa reserva foi convertido em 12 adultos. Foi
ainda aplicada uma filtragem nas reservas, considerando apenas aquelas com menos de 40
adultos. Mesmo tendo em conta que a YellowFish trabalha com grandes grupos de turistas,
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foi decidido que nao se justificava manter o pequeno ntimero de registos contendo reservas
com mais de 40 adultos que foram, portanto, considerados outliers. Para uniformizagao
do conjunto de dados manifesto, converteu-se o texto de todas as células com valores nesse
formato para maitsculas e foram removidos os registos duplicados, neste caso, que apenas

diferiam em algumas células por letras maitsculas/mintsculas.

4.2. Integragao de Dados

A principal operacgao de integracao de dados recaiu sobre a fusao de todos os conjuntos
de dados num tnico ficheiro, tendo em conta o ficheiro manifesto e reunindo toda a
informacgao sobre as reservas de transfers num tnico conjunto. Desta forma, foi possivel
integrar e obter mais informagao proveniente dos outros conjuntos de dados, sobre as
reservas e experiéncias, trabalhando apenas com um conjunto de dados que agrega todas
as informacgoes inerentes as reservas.

O ficheiro de dados clientes representa a informacao para cada um dos clientes que
efetuou uma reserva com a YellowFish, tal como, o ID do cliente, o ID de Pais, newsletter
(1/0), namero de loyalty card, nimero de viagens ja efetuadas com a empresa e, por
ultimo, se se encontra ativo como cliente. Relativamente ao conjunto de dados de reservas
de afiliados, este indica quais foram as reservas que foram feitas através de um dos afiliados
associados & empresa. Quanto aos dados de reservas canceladas, indicam quais das reservas
foram canceladas, assim como a sua razao. Por tultimo, o conjunto de dados de paises
indica, para cada ID de pais qual o seu nome e nomenclatura ISO. Estes conjuntos de
dados foram adicionados ao manifesto através da sua conjugacao, utilizando para isso
campos comuns em ambos os conjuntos de dados, como ¢ o caso de bookid.

Dado as caracteristicas de um transfer de golfe, que apenas acontece esporadicamente
e em situagoes especificas de lazer, decidiu-se classificar todos estes eventos como registos
de experiéncias e nao como registos de transfer, sob forma de conseguirmos identificar e
recomendar experiéncias golfe aos clientes que compram transfers. Desta forma, nao so
temos mais uma classe para classificar no sistema de recomendagao, como aumentamos o
namero de registos (observagoes) de experiéncias.

Apo6s uma integragao centralizada num tnico ficheiro com toda a informacao sobre as
reservas presentes no manifesto, verificou-se que algumas reservas continham o cédigo de
reserva diferente para a partida e/ou chegada. Partindo do pressuposto que uma reserva
com o c6digo 'RAL’ - Return Airport to Location, implica um servigo de transfer de ida
e volta, nao podendo existir para a mesma reserva de transfer codigos diferentes para
partidas e chegadas. Dado a pouca quantidade de registos nesta situagao, foi decidido
eliminar estas reservas do conjunto de dados, dado que apenas acrescentaria ruido.

Apos as tarefas de limpeza e integracao de dados, o conjunto de dados unificado ficou
com 303 993 registos.

Relativamente aos dados de clickstream, foram obtidos 3 ficheiros através de relatorios
presentes no Google Analytics, sendo estes: os dados de clickstream por ID de utilizador
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visitante; clientes que compraram uma experiéncia golfe por ID de utilizador visitante;
clientes que compraram transfers por ID de utilizador visitante.

Como primeira abordagem eliminaram-se todos os registos duplicados de ID’s dos
motores de busca nos ficheiros de clientes de transfers e experiéncias, para que apenas
existam ID’s tnicos. Seguidamente fazemos uma fusao entre os dados de clickstream,
clientes de transfers e clientes de experiéncias golfe. Desta forma, é possivel identificar a

jornada dos clientes através das varias paginas visitadas.

4.3. Analise Descritiva
4.3.1. Manifesto

O manifesto representa os dados associados as reservas de transfers e experiéncias, assim
como, informacgao inerente aos clientes. De forma a sumarizar e analisar estes dados,
foram utilizadas técnicas de ciéncia dos dados para providenciar caracteristicas, padroes
e anélises exploratorias dos mesmos. Numa primeira anélise relativamente ao niimero de
servigos de transfers registados, verifica-se que existe uma tendéncia crescente na procura
destes servigos desde 2012 (ver Fig. 4.1). No entanto, no ano de 2019 verificou-se uma
diminui¢ao nesta tendéncia crescente que poderé ser explicada pela indefinicao do Brexit,

dado que os clientes do Reino Unido representam quase metade das reservas.
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FIGURA 4.1. Numero de reservas de transfers entre 2012 e 2019.

O Reino Unido representa grande parte das reservas de servigos de transfers, seguido
da Irlanda (Fig. 4.2). Os turistas de ambos os paises preferem viajar nas estagoes do ano
Verao e Outono. O numero total de reservas sem pais associado representa o terceiro valor
mais elevado entre o ntumero total de servicos de transfers. As reservas de transfers sem
pais associado foram principalmente registadas nas estagoes do ano Verao e Primavera.
Dado o nimero significativo, decidimos manter estes registos para anélise. Franca, Por-
tugal e Alemanha, apesar de representarem um volume de compra muito menor, sao os
trés paises, para além de Reino Unido e Irlanda, que mais reservam servigos de transfer.

Pretende-se tirar partido do elevado niimero de reservas efetuadas de servigos de trans-
fers para vender experiéncias. Através dos dados fornecidos é notoéria a diferenga de re-
gistos entre a venda de transfers e experiéncias. Foram registados desde Janeiro de 2012,
cerca de 300 mil servicos de transfers, e em contrapartida, apenas vendidas 2504 experi-
éncias desde Fevereiro de 2012, sendo elas, 2077 do tipo golfe, 281 do tipo Feel Tour, 131
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FIGURA 4.2. Numero de servicos de transfer vendidos por pais dos clientes
e estagao na chegada.

do tipo Ezperience Tour, e 15 do tipo Feel Tour + Caves € Coastline. Esta particulari-
dade, origina observagoes extremamente desequilibradas, em que a venda de experiéncias,
apenas representam cerca de 0,20% do namero total de reservas. Com um racio de 1
experiéncia vendida para cada 121 transfers vendidos. Como verificado na Fig. 4.3, os
clientes compram mais experiéncias do tipo golfe e sao maioritariamente provenientes do

Reino Unido e Irlanda.
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FIGURA 4.3. Numero de servicos de experiéncias vendidos por pais dos
clientes e tipo de experiéncia.

Como constatado na Fig. 4.4, que representa a distribuicao de passageiros nos servigos
de chegadas e partidas, a maioria das reservas de transfer sao reservadas para dois ou
quatro adultos, com zero a duas criangas, e zero a um bebé. As reservas associadas a um
numero mais elevado de adultos estao ligadas, geralmente, a jogadores de golfe, dado que
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muitas delas tém como destino um campo de golfe ou tém bagagem de golfe associada.

Em relacao as companhias aéreas, os clientes tendem a viajar utilizando empresas de

baixo custo, que representam mais de 60 % das observacoes.
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FIGURA 4.4. Distribuicao de passageiros

2 3 4 5

e
o N B~ O

Probabilidade de Densidade

o N B~ O 0

éncias: a) transfers; b) experiéncias.

bebés
criangas
adultos

|- f

0 2 4 6 8 10
NUmero de Passageiros

(B)
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Tendo em conta a venda de experiéncias a clientes que compraram servicos de transfer

a empresa YellowFish, analisimos os padroes destes clientes, de forma perceber se exis-

tem caracteristicas padrao nos clientes de experiéncias. Na Fig. 4.5 encontra-se ilustrada

a distribui¢ao normalizada de adultos, criancas e bebés associadas a venda de experién-

cias. Grande parte dos clientes de transfers que compram experiéncias estao associados

a reservas com poucas ou nenhumas criangas/bebés. Verificou-se que grande parte das

experiéncias vendidas sao provenientes de servicos de transfers com um niimero superior

a 3 adultos.
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F1GURA 4.5. Distribuicao de adultos, criancas e bebés na compra de expe-

riéncias por pais.

A compra de experiéncias pode ser efetuada antes ou depois da compra de um servico

de transfer. A compra de servicos de experiéncias antes do servico de transfer pode

implicar que o cliente é motivado principalmente pela experiéncia e nao pelo servigo de

transfer em si, sendo o transfer apenas o meio para chegar até ao local da experiéncia ou
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ao hotel de destino. A Fig. 4.6 apresenta o numero de reservas de experiéncias vendidas
antes de ser comprados os servigos de transfer associados. Verifica-se, novamente, que os
paises Reino Unido e Irlanda sao os que mais compram experiéncias antes de ser comprado

o servico de transfer, sendo os servicos Golfe e Experience Tour Quad, os mais vendidos,

respetivamente.
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FIGURA 4.6. Numero de experiéncias compradas antes da compra do ser-
vigo de transfer.

Analisando os servigos de experiéncia que foram comprados apés a compra do servico
de transfer, verifica-se que existe um maior niumero total de experiéncias vendidas apos a
compra do servigo de transfer. A Fig. 4.7 mostra que grande parte das experiéncias sao
compradas depois da compra de um servico de transfer. Reino Unido e Irlanda continuam
a destacar-se como os paises que mais compram servigos de experiéncias, sendo os servigos
Golfe eFExperience Tour Quad FExperience Tour Quad, os mais vendidos, respetivamente.

O aeroporto de Faro ¢ o principal ponto de partida dos servigos de transfer (Fig. 4.8).
Os clientes de servigos de transfer tendem a utilizar maioritariamente companhia aéreas
low-cost, sendo a Ryanair e a Easyjet as companhias mais utilizadas para se deslocarem
até ao aeroporto de Faro. As localizagoes Albufeira, Vilamoura, Alvor, Lagos e Carvoeiro
sao outras das localizagbes mais requisitadas de carga para servigos de transfer, contudo,
com frequéncia muito menor comparado as cargas no aeroporto de Faro.

A Fig. 4.9 ilustra os locais mais frequentes de destino dos turistas em fungao das
companhias aéreas em que chegaram. Albufeira e Vilamoura s@o os locais mais frequentes
de destino final para os turistas que procuram servigos de transfer, sendo maioritariamente
turistas que viajam em companhias low-cost, como a Ryanair e Easyjet. O aeroporto de
Faro, sendo o segundo principal local de descarga, indica os servicos de transfer de regresso
dos turistas de volta ao aeroporto, no fim da sua estadia.

Dado que muitas das vezes os servi¢o hoteleiro e mais especificamente, os servigos de
transfers estao mais ligados a familias ou grupos organizados para fazerem determinadas
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FIGURA 4.7. Numero de experiéncias compradas depois da compra do ser-
vigo de transfer.
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FIGURA 4.8. Locais mais frequentes de carregamento dos clientes de transfers.

viagens, analisamos os padroes destes grupos nos dados do manifesto. Para isso, nesta
analise foram considerados apenas dois grupos: familias ou grandes grupos. As reservas
de familias podem ser definidas contendo um adulto ou mais, um bebé ou mais ou uma
crianga ou mais. Exemplo: Grupo de dois adultos, um bebé e/ou uma crianga. As reservas
de grandes grupos incluem mais de cinco adultos, sem considerar criancas ou bebes,
exemplo: Grupo de dez adultos sem criancas. Segundo a opiniao da empresa, existem
grandes grupos que se organizam para jogar golfe no Algarve e utilizam os servicos da
YellowFish Transfers para se deslocarem, interessando & empresa compreender um pouco

mais acerca destes clientes.
Como indicado anteriormente, a venda de servi¢os de transfers pela empresa Yellow-
Fish transfers tem vindo a aumentar de ano para ano, sendo que os clientes tendem a
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F1GURA 4.9. Locais mais frequentes de descarregamento dos clientes de
transfers.

reservar nos primeiros dias de cada semana e mais frequentemente entre os meses de Marco
e Setembro. A Fig. 4.10 explica visualmente esta variacao das reservas ao longo dos anos,

meses e dias da semana.

4.3.2. Google Analytics

Os clientes que visitam o website da YellowFish para efetuar uma reserva de transfer
ou golfe, tém a sua jornada registada na plataforma Google Analytics. As visitas ao
website tém aumentado exponencialmente, permitindo, de uma forma clara, percecionar
e quantificar a eficicia do website para os demais objetivos da empresa.

A Fig. 4.11 demonstra o nimero de visitas por dia recebidas no website da Yellow-
fish Transfers entre fevereiro e margo de 2019. Os picos, que de uma forma consistente
aparecem ilustrados na Fig. 4.11, foram analisados sob forma de se perceber se existe um
padrao inerente. Estes picos semanais ocorrem as segundas-feiras, onde sao registados o
maior nimero de visitas, e os valores mais baixos semanais sao registados aos sdbados.

Como expectavel, o Reino Unido mantém-se como sendo o pais de onde sao originarios
a maior fatia de visitantes das paginas da Yellowfish, com cerca de 248 mil visitas desde
Fevereiro até Junho de 2019. Logo de seguida, a Irlanda, com cerca de 118 mil visitas e
depois, por ordem, Portugal com cerca de 44 mil visitas, Estados Unidos com cerca de
9800 visitas, Alemanha com 7160 visitas, Holanda com 6313 visitas e Franca com 5900
visitas, sao os paises com mais visitas ao website. No entanto, a pagina ¢é visitada por
pessoas de quase todos os paises do mundo. A Fig. 4.12 apresenta os dez paises que mais
visitam o website da YellowFish Transfers, ordenados por ordem descendente.

Cerca de um quarto do ntmero total de visitantes na pagina da YellowFish Transfers
converte através da compra de um servi¢o de transfer. Na Fig. 4.13 verifica-se o niimero
de visitantes a nivel mensal e as consequentes receitas geradas com base no nimero de
visitas que converteram, comprando um servigo de transfer. Nos meses de margo, abril,
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FI1GURA 4.10. Mapa de calor tendo em conta a marcagao de reservas anuais,
por més e dia da semana.

maio, junho e julho, foram registadas taxas de conversao de 13%, 15%, 17%, 16% e 22%,
respetivamente.

Os visitantes do website da Yellowfish que utilizam sistemas operativos Windows ou
iOS sao os que mais reservas fazem no site website. Na Fig. 4.14 encontra-se ilustrado
a receita gerada por sistema operativo do cliente e parte do dia em que foi comprada a
reserva de servigo de transfer. Os horarios para as partes do dia sao definidos da seguinte
forma: manha (entre as 5 e as 11h), almogo (entre as 12 e as 14h), tarde (entre as 15 e
as 17h), anoitecer (entre as 18 e as 22h) e noite (entre as 23 e as 4h). A parte do dia
em que é gerada mais receita é durante o periodo da manha.Contudo, de um ponto de
vista geral, as melhores alturas do dia a nivel de vendas sao durante a manha e durante
o anoitecer em que sao geradas mais receitas por diferentes tipos de sistemas operativos.

A Yellowfish faz publicidade em varios canais online, originando trafego de varias fontes
para o seu website. Grande parte dos utilizadores que visita o website é proveniente do
motor de busca da Google, através da procura voluntaria e sem pagamento pela empresa
para tal (Fig. 4.15). A segunda origem da pesquisa aparece no canal (direct), que indica
trafego onde a referéncia ou fonte é desconhecida.
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F1GURA 4.11. Visitas por dia no website da YellowFish de fevereiro a margo
de 2019.
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FIGURA 4.12. Grafico de barras com o nimero total de visitas online por
pais de Fevereiro a Marco de 2019.

Para além da fonte organica (Google) ser a principal fonte de visitas no website da
Yellowfish, verifica-se, também, que grande parte das visitas ocorrem no inicio da semana,

ou seja, durante domingo, segunda e terca.

4.4. Selecao de Dados

A selecao de dados tem como objetivo identificar os dados que possam explicar a variavel
alvo, neste caso, a aquisicao de experiéncias. Com o conhecimento obtido das anélises
anteriormente realizadas, é possivel selecionar os dados que devem ser considerados com
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FIGURA 4.13. Numero de visitas por més no website da yellowfishtrans-
fers.com que geraram receita no intervalo de Fevereiro a Margo de 2019.
(A) Nuamero de visitantes tnicos. (B) Nuamero de visitantes tnicos que

converteram.
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FIGURA 4.14. Geracao de receita por dispositivo e parte do dia de Fevereiro
a Marco de 2019.

maior poder explicativo e assim evitar dados que podem produzir ruido para as futuras
analises.

Dado que o objetivo da investigacao ¢ desenvolver um sistema de recomendagao que
consiga prever se um cliente de transfer vai ou nao comprar um servigo de experiéncia
e, ainda, sugerir uma experiéncia especifica, vao ser utilizados os dados do manifesto
contendo apenas informacao sobre a reserva do servico de transfer com a associagao do
cluster identificado anteriormente. A compra ou nao de uma experiéncia, tendo em conta
cada observacao de reserva de transfer, sera a variavel alvo.

Nao foi possivel utilizar os dados do Google Analytics (clickstream) dado que nao
existe uma associacao entre uma reserva registada no manifesto e os registos de clicks-
tream. Isto deve-se as politicas restritivas do Google Analytics para utilizadores que nao
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FIGURA 4.15. Receita total por fonte de trafico e dia da semana de Feve-
reiro a Marco de 2019.

sejam premium Google Analytics 360, uma vez que restringem o ntimero de amostras
que podem ser exportadas das suas bases de dados. No entanto, o ntmero elevado e
qualidade das features encontradas no manifesto e que caracterizam cada uma das re-
servas de transfers e experiéncias, permitem uma solugao viavel para o desenvolvimento
do sistema de recomendacao. A utilizagao de técnicas de feature engineering permitiu
que se aumentasse a quantidade de features disponiveis de forma a serem utilizadas no
sistema de recomendacao. Na subseccao seguinte é explicado o processo de criagao das

novas features, a designacao de cada delas e a importancia das mesmas.

4.4.1. Feature Engineering

A construcao de novas features a partir de informacgao inerente ajudam a que os modelos
de aprendizagem automaética consigam melhorar o seu desempenho preditivo [60].

Todas as colunas do tipo "data"foram convertidas em novas colunas de dados, pas-
sando a conter informacao do dia da semana, dia do més, més, ano, quarto do ano e
estagdo do ano. Da mesma forma, as colunas com horas foram convertidas em informa-
¢ao mais generalizada, correspondendo a parte do dia a que a hora diz respeito, isto ¢,
entre as 5 e as 11 horas da manha, inclusive, considera-se "manha", entre as 12 e as 14h,
considera-se "almogo", entre as 15 e as 17h considera-se "tarde"e entre as 18 e as 22h
considera-se "anoitecer". Todos os restantes casos sao considerados "noite". Desta forma,
foi possivel criar, para as datas e horas das reservas e servigos (chegada ou partida) de
transfers ou experiéncias as features mencionadas.

Através de uma abordagem cumulativa, quantificaram-se todas as viagens que cada
cliente efetuou na YellowFish Transfers, fornecendo, desta forma, o grau de frequéncia
com que cada cliente utiliza os servigos de transfer. Para se compreender se os clientes
reservam com antecedéncia os seus servigos de transfer, criou-se uma nova feature que
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calcula quantos dias antecedem a realizacao do servigo da reserva, possibilitando analisar
que caracteristicas diferenciam os clientes que compram com antecedéncia e ainda correla-
cionando com a compra de experiéncias. Partindo da hipétese que pode haver correlagao
entre um feriado local com a chegada a um destino turistico, decidiu-se criar uma feature
que conseguisse encontrar o feriado mais préoximo para o pafs de cada reserva, tendo em
conta a primeira data de realizacao do servigo. Para isso, foi necessario utilizar a bibli-
oteca holidays |61], que armazena todos os feriados em diversos anos, para um conjunto
alargado de paises. Apesar de alguns paises constantes nas reservas nao estarem presentes
na biblioteca holidays, apenas uma pequena percentagem da marcagao de reservas é que
se encontrava nesta situacao, nao havendo lugar a prejuizo para o objetivo do problema.

Esta preparacao dos dados resultou na criagao das seguintes features:

e country code: abreviacao do nome do pais de cada reserva.

e nearest arrival holiday: dias para o feriado mais préximo, tendo em conta
o dia do servigo de transfer de ida e o pais do cliente.

e nearest departure holiday: dias para o feriado mais proximo, tendo em
conta o dia do servigo de transfer de regresso e o pais do cliente.

e book part of day: parte do dia em que foi feita a reserva do transfer [noite;
manha; almogo; tarde; madrugadal.

e book weekday: dia da semana em que foi feita a reserva do transfer [0-6|.

e book day: dia do més em que foi feita a reserva do transfer [1-31].

e book month: més em que foi feita a reserva do transfer [1-12].

e book year: ano em que foi feita a reserva do transfer [2012-2020].

e book quarter: quarto do ano em que foi feita a reserva do transfer. [1-4].

e book season: estacdo do ano em foi feita a reserva do transfer [1-4]

e arrival quarter: quarto do ano aquando da realizagao do servigo de ida do
transfer [1-4].

e arrival season: estagao do ano aquando da realizagao do servigo de ida do
transfer [1-4].

e departure quarter: quarto do ano aquando da realizacao do servigo de re-
gresso do transfer [1-4].

e departure season: estagao do ano aquando da realizagao do servigo de regresso
do transfer [1-4].

e YFE book day: dia do més em que foi feita a reserva da experiéncia [1-31].

e YFE book weekday: dia da semana em que foi feita a reserva da experiéncia
[0-6].

e YFE book month: més em que foi feita a reserva da experiéncia [1-12].

e YFE book quarter: quarto do ano em que foi feita a reserva da experiéncia
[1-4].

e YFE book part of day: parte do dia em que foi feita a reserva da expe-
riéncia [noite; manha; almogo; tarde; madrugada).
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viagens: nimero total de servicos de transfer que o cliente ja efetuou numa

determinada data.

lead time: ntmero total de dias entre a reserva e o servigo de transfer de ida.

e dias de estadia: ntumero total de dias entre a chegada e a ida do cliente.

last service: numero total de dias entre a reserva mais recente e a reserva
anterior.

e antiguidade: nimero total de dias de existéncia do cliente na empresa.

4.5. Segmentagao de Clientes no Manifesto

A segmentacao de clientes consiste em agrupar clientes com comportamentos, dados de-
mograficos e interesses semelhantes. A técnica permite que se personalize a experiéncia
para cada um dos perfis de agrupamento, explorando o contetudo relevante e os aspectos
que estes partilham [62|. Grandes quantidades de informagdes sobre os clientes permitem
oferecer uma personalizacao da jornada dos clientes tinica. Desta forma, é possivel alcan-
¢ar maior numero de utilizadores, aprimorando a experiéncia e a fidelidade do cliente e
otimizando as vendas [63].

Tendo em conta os dados de vendas de transfers, pretende-se distinguir e caracterizar
os diferentes tipos de clientes, assim como, descobrir novas features com o processo. A
segmentacao de clientes vai permitir a empresa de transfers adaptar os seus produtos e
servigos, a fim de melhor satisfazer os clientes, bem como melhorar a oferta de produtos
para cada grupo de clientes. A segmentacao de clientes torna o processo de compra mais
rapido, ajudando a construir lealdade para com os clientes quando baseada na interacao
relevante dos clientes durante a sua jornada [64].

Para a realizacao de segmentacao de clientes foi utilizada a técnica de Analise de
Componentes Principais, PCA (do inglés, Principal Components Analysis) com dados
uniformizados, seguido da aplicagao do método K-means [65] para realizar o agrupamento.
A partir da analise PCA, foram selecionados os primeiros 6 componentes principais, uma
vez que capturavam 80% da variancia dos dados. Numa primeira anélise, e visualizando
os dois primeiros componentes da andlise PCA (Fig. 4.16 (a)), ndo existe nenhuma
separacao significativa entre os pontos dos dados. De forma a inferir, aproximadamente,
quantos clusters poderiam existir no conjunto de dados, utilizou-se a heuristica "Método
do Cotovelo” [66]. O método apontou para K = 3 clusters como a melhor escolha, estando
os resultados subsequentes da aplicagao do K-means nos dados do PCA ilustrados na
Figura 4.16 (b).

A Figura 4.17 ilustra os clusters encontrados, mostrando diferentes caracteristicas
quantitativas que caracterizam o comportamento e o contexto demografico dos clientes de
que reservam servicos de transfer.

Analisando as caracteristicas dos clientes nos trés grupos indicados pelas técnicas PCA
e K-means, identificou-se que: o primeiro cluster (a vermelho) representa os clientes que
costumam reservar o servigo de transfer em maio, chegam em junho e tém uma estadia
média de seis dias. Estes clientes geralmente reservam com um més de antecedéncia e
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FIGURA 4.16. (a) Analise PCA dos dois primeiros componentes; (b) Pre-
digao utilizando o algoritmo K-means (K= 3).

tendem a fazer novas reservas de dois meses em dois meses. As reservas de transfer deste
grupo de clientes, tém em média trés adultos, sem bebés ou criancgas, e trazem trés itens
de bagagem. O segundo cluster (verde) representa os clientes que reservam mais tarde
(agosto) e com um tempo de antecedéncia minimo. Geralmente reservam e chegam em
agosto com um tempo de antecedéncia de 11 dias. Estes clientes ficam por pouco tempo,
em média trés dias, mas compram servi¢os de transfer com mais frequéncia. Viajam
com menos bagagem, com uma média de dois adultos e sem bebés ou criangas nas suas
reservas. O ultimo cluster (azul), representa os clientes que viajam com criangas ou bebés
e trazem bagagem mais variada. Estes clientes geralmente chegam em julho, ficam por
uma semana, reservam em média com 23 dias de antecedéncia e reservam em média em

dois meses (57 dias).
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FIGURA 4.17. Segmentacao de clientes que compram servicos de transfer,
divididos em trés clusters.
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CAPITULO 5

Desenvolvimento do Sistema de Recomendacao

Neste capitulo é apresentado o desenvolvimento do sistema recomendagao, que tem como
objetivo recomendar as experiéncias vendidas pela YellowFish Adventures aos seus clientes
de transfers. Através da modelo sugerido para o sistema, pretende-se utilizar dados de
clickstream e dados das reservas para obter uma abordagem holistica sobre a experiéncia
e jornada do cliente de modo a recomendar experiéncias tours com base no historico
comportamental e demografico dos clientes. Apresentamos ainda a metodologia utilizada

para desenvolvimento dos modelos base e hibridos.

5.1. Algoritmos Aprendizagem Automéatica

De forma a construir os modelos foi utilizada a biblioteca de c6digo aberto para Python,
scikit-learn 67|, e os seguintes algoritmos pertencentes a& mesma: K-nearest Neighbors
Algorithm, Naive Bayes, Random Forests, Support Vector Machines, Gradient Boosting,
XGBoost, Linear Discriminant Analysis, DecisionTrees, AdaBoost e Neural Networks.
Utilizou-se um FEmsemble com classificacao por votos que engloba todos os algoritmos
designados anteriormente, sob forma destes deliberarem em conjunto sobre a classe de
uma determinada observacao a teste. No caso da maioria dos modelos classificadores,
englobados no classificador por votos, estarem de acordo acerca da classe alvo de uma
determinada observacao a teste, esta mesma observacao ¢ classificada segundo classe alvo
que a maioria decidiu.

O algoritmo K-nearest Neighbors Algorithm (KNN), ou k-vizinhos mais proximos, é
um método nao paramétrico utilizado para classificagao e regressao. Em ambos os casos, a
entrada consiste na funcao de semelhanca e no parametro k. O algoritmo utiliza a funcao
de semelhanca e escolhe os k exemplos de treino mais proximos, no espaco das features,
para votar na classe maioritaria. Quando o algoritmo é utilizado para classificacao, a
saida é uma classe. Um exemplo é classificado através da classe mais comum entre os
k-vizinhos mais proximos. No que diz respeito a utilizacao do algoritmo para regressao,
a saida é o valor da propriedade para o exemplo. Este valor é a média dos valores para
os k vizinhos mais préximos.

O classificador Naive Bayes (NB) é um modelo de machine learning probabilistico
que é utilizado para tarefas de classificacdo. O fulcro/coragao do algoritmo é baseado no
teorema de Bayes e na assungao de independéncia de todos os acontecimentos (atributos),
ou seja, a presenca de uma feature particular, nao afeta a outra. Através deste teorema,
é possivel encontrar a probabilidade de A acontecer, dado que B ocorreu. Neste caso, B
é a evidéncia e A a hipotese. O algoritmo assume que as features sao independentes.
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Decision Trees (DT), ou arvores de decisao, sao modelos que tiram partido de exemplos
previamente treinados, para decidir sobre novos exemplos apresentados ao modelo. O
modelo constréi uma arvore de decisdo (ou de regras), sendo esta composta por nos e
folhas. As folhas representam o uma classe (target) e os nos representam a conjugagao
das features que levam ao nome de cada classe. O modelo decide com base numa série
de caminhos (sequéncia de regras sobre os valores dos atributos em cada né) orientados
da raiz para uma folha, a que corresponde sempre uma classificagdo. A relagao entre os
elementos da arvore (nos e folhas) e os atributos, valores e classificagoes pode ser entendida
da seguinte forma: cada né interno testa um atributo, cada ramo corresponde a um valor
do atributo (que o no testa) e cada folha atribui uma classificacao.

Random Forests (RF), ou florestas aleatorias, é um algoritmo de aprendizagem super-
visionada que combina varias arvores de decisao, treinadas, na maior parte dos casos, com
o método de bagging de modo a melhorar o resultado geral dos modelos. Uma grande
vantagem do algoritmo de florestas aleatorias é que pode ser utilizado tanto para tare-
fas de classificagao quanto regressao, que representam a maior parte dos problemas de
aprendizagem automatica atuais.

Support Vector Machines (SVC), ou maquina de vetores de suporte, sao um conjunto
de métodos de aprendizagem supervisionados utilizados para classificacao, regressao e
deteccao de outliers. O objetivo do algoritmo passa por encontrar um hiperplano num
espago N-dimensional (N = ntmero de caracteristicas) que classifica distintamente os
diversos pontos dos dados das varias classes. O algoritmo é eficaz em espagos de alta
dimensao e nos casos em que o numero de dimensoes é maior do que o niimero de amostras.
E ainda um algoritmo eficiente em utilizacao de memoria, dado que utiliza um subconjunto
de treino na func¢ao de decisao (vetores de suporte). A func¢ao de decisdao pode utilizar
diferentes funcoes do kernel e ainda podem ser personalizados os ntucleos, tornando-o
assim um algoritmo versatil.

AdaBoost (AB) é um meta-estimador que comega por treinar um classificador no
conjunto de dados original e, em seguida, encaixa copias adicionais do classificador no
mesmo conjunto de dados, mas onde os pesos das observagoes classificadas incorretamente
sao ajustadas de modo que os classificadores subsequentes se concentram nas observacoes
mais dificeis de classificar. Por exemplo, o algoritmo comeca por treinar uma arvore de
decisao na qual a cada observacao ¢ atribuida um peso igual. Depois de avaliar a primeira
arvore ¢ aumentado os pesos dessas observagoes que sao dificeis de classificar e reduzidos
os pesos para aquelas que sao mais faceis de classificar. A segunda arvore é, portanto,
treinada com esses dados ponderado, com o objetivo de melhorar as previsoes da primeira
arvore. O novo modelo &, portanto, a conjugacio das duas arvores. E entdo calculado o
erro de classificacao deste novo modelo com a conjugacao das duas arvores e treinada uma
terceira arvore para prever as observacoes. Este processo é repetido segundo um ntmero

de iteragoes especificadas. As arvores subsequentes ajudam a classificar observagoes que
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nao tenham sido bem classificadas pelas arvores anteriores. As previsdes do modelo final
sao a soma ponderada das previsoes feitas pelos modelos das arvores anteriores.

Gradient Boosting (GB) é uma técnica de aprendizagem automética adaptada tanto
para problemas de regressao como de classificacao, que produz um modelo de previsao
na forma de um ensemble de modelos de predicao fracas, tipicamente arvores de decisao.
O algoritmo treina varios modelos de forma gradual, aditiva e sequencial e tem um com-
portamento semelhante ao algoritmo AB, diferenciando-se na forma como identificam os
modelos fracos. Enquanto o modelo AB identifica as fraquezas dos modelos utilizando os
pontos de dados com um peso alto associado, o algoritmo GB executa o mesmo utilizando
gradientes na funcao de perda. A funcao de perda é uma medida que indica o quao bons
sao os coeficientes do modelo para se encaixar nos dados subjacentes. Uma compreen-
sao logica da funcao de perda dependo do que esté sendo otimizado pelo algoritmo. Por
exemplo, se o objetivo é classificar possiveis cancros, a fungao de perda seria uma medida
do quao bom o modelo preditivo é na classificacao de se nosso objetivo é classificar a
mé classificacao de tipos de cancro. O algoritmo permite otimizar uma funcao de custo
especificada pelo utilizador, em vez de uma funcao de perda que geralmente oferece menos
controle e por vezes nao corresponde as aplicagoes de aprendizagem automética do mundo
real.

XGBoost - Eztreme Gradient Boosting (XGB) é uma técnica de aprendizagem auto-
matica ensemble que utiliza o algoritmo GB para fazer previsoes. A sua rapida execugao
e escalabilidade sao duas das vantagens deste algoritmo. No algoritmo XGB é modificado
o algoritmo GB para que possa treinar com qualquer fun¢ao de perda diferente.

Linear Discriminant Analysis (LDA) ou Anélise Discriminante Linear, é uma técnica
de redugao de dimensionalidade que é comummente utilizada nos problemas de classifi-
cacdo supervisionados. E utilizada para modelar observacoes em grupos, ou seja, separar
duas ou mais classes. E utilizada para projetar as caracteristicas de um espaco de dimen-
sao superior num espago de dimensao inferior. Uma regra discriminante tenta dividir o
espaco de dados em K regioes desarticuladas que representam todas as classes. Com essas
regioes, a classificacao por analise discriminante significa simplesmente que alocamos x
para a classe j se x estiver na regiao j. O x pode ser alocado numa determinada regiao
seguindo uma das seguintes regras: regra de probabilidade maxima ou regra de bayes.

Neural Networks (NN), ou redes neuronais, é uma familia de algoritmos que se esforca
para reconhecer as relagoes subjacentes num conjunto de dados através de um processo
que tem por base o modo como os neurénios humanos comunicam. Nesse sentido, as redes
neuronais referem-se a sistemas de "neurénios", organicos ou artificiais.

Pode ainda ser utilizada uma abordagem englobando o parecer de varios modelos para
decidir se um exemplo deve ser classificado de certa forma, denominada de Emsemble. No
caso de um classificador, sao utilizados vérios algoritmos e a classificacao é decidida por
votagao. No nosso caso, usdmos os algoritmos anteriormente descritos, para que, de

uma forma democratica, decidam por maioria de voto, a classe a que deve pertencer um
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exemplo do conjunto de teste. O sistema de votos é composto por um método hard e soft.
O método hard utiliza as predicoes das classes para a regra de votagao maioritaria. No
que diz respeito a votacao soft, a saida para a predicao da classe é baseada no argumento
maximo da soma das probabilidades preditivas, sendo este método recomendado para
combinacio de classificadores bem calibrados. E ainda possivel a atribuicdo de pesos
para equilibrar a ocorréncia de classes preditivas (hard) ou probabilidades das classes

antes da média (soft).

5.2. Preparagao, Transformacao e Amostragem dos Dados

O desafio neste projeto passa por construir um sistema de recomendacao com dados
extremamente desequilibrados e onde as classes dos produtos a recomendar apenas repre-
sentam cerca de 0,20% do nimero total de observacoes, perfazendo um racio de 1:121 em
relacao aos servicos de transfer e experiéncias vendidas. Como verificado na Tabela 1 a
classe 0, que representa as observacoes que apenas compraram um servi¢co de transfer, é

significativamente maior em ntmero de observacoes que as restantes.

TABELA 1. Numero de observacoes no conjunto de dados por tipo de servico

comprado.
Servico Classe Total
S6 transfer 0 273 341
Golfe 1 172
Feel Tour 2 162
Experience Tour 3 93
Feel Tour + Caves & Coastline 4 15

Como espectavel, ao utilizar os dados com esta discrepancia no nimero de observacoes
para cada classe, foram obtidos resultados fracos que demonstram que os modelos apren-
dem muito bem a classe zero (apenas compra de transfer) e ndo sao bons classificadores
de observacoes com experiéncias vendidas.

Dado que a experiéncia Feel Tour + Calves € Coastline apenas contém 15 registos,
foi decidido eliminar estes registos do conjunto de dados e nao os considerar.

De forma a resolver este problema de equilibrio entre classes e os modelos treinados nao
recairem no problema de overfitting para a classe 0 e underfitting para as restantes classes,
foram utilizadas diferentes técnicas de amostragem, nomeadamente quando da limpeza dos
dados e para controlo de quantidade de observagoes. Foi utilizada a biblioteca para Python
imbalanced-learn [68] [69] que oferece um vasto nimero de técnicas de undersampling e
oversampling, das quais usamos algumas para serem aplicadas nos dados e que serao
descritas no que se segue.

No que diz respeito aos algoritmos para efetuar undersampling, que objetivam reduzir
o niamero de observagoes da classe maioritaria, o niimero de observagoes pretendido por
classe tem que ser previamente especificado. Para isso, foram utilizados os seguintes
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algoritmos da biblioteca imbalanced-learn: Random Undersampling, Near Miss, Cluster
Centroids, TomekLinks, NeighbourhoodCleaningRule e InstanceHardnessThreshold.

O algoritmo Random Undersampling consiste na escolha aleatéria e uniforme de ob-
servagoes para a classe maioritaria. Este método pode potencializar perda de informacao,
contudo, se as observacoes da classe maioritaria estiverem cingidas ao mesmo espago, po-
dem ser obtidos bons resultados com este método. De forma a mitigar o problema da
perda potencial de informacao inerente a técnica Random Undersampling, também foram
aplicados métodos de undersampling utilizando a vizinhanca de observacoes, havendo
diversas variagoes nos métodos.

O método Near Miss baseia-se nas regras heuristicas de algoritmos de vizinhos mais
proximos para selegdo de observagoes, calculando a distancia para os vizinhos [70]. Em
primeiro lugar o método calcula as distancias entre todas as observagoes da classe maio-
ritaria e as observacgoes da classe minoritaria. Em seguida, seleciona as K observagoes da
classe maioritaria que tém as menores distancias para as observagoes da classe minorita-
ria. Se houver N instancias na classe minoritaria, o método resultara em K*N observagoes
da classe maioritaria. A variacdo NearMiss-1 seleciona as observagoes da classe maiori-
taria onde as distancias médias a trés instancias mais proximas da classe minoritaria sao
as menores. NearMiss-2 utiliza as trés amostras mais distantes da classe minoritaria.
NearMiss-3 utiliza dois passos para seleccionar as observagoes. Em primeiro lugar, sao
selecionados os vizinhos mais proximos de cada observacao da classe minoritaria. No se-
gundo passo, sao selecionadas as observacoes da classe maioritaria onde a distancia média
para os N vizinhos mais préoximos é maior.

Cluster Centroids realiza undersampling, ou seja reducao das observagoes da classe
maioritaria através da geracao de centroides com base em métodos de agrupamento [71].
A classe maioritaria é reduzida através da substituicao das amostras maioritéarias pelo cen-
troide do cluster do algoritmo K-means. Este algoritmo mantém N amostras maioritérias,
utilizando o algoritmo K-means com N clusters para a classe maioritaria e aplicando as
coordenadas dos centréides dos N clusters como as novas amostras maioritarias. Exemplo:
se a classe maioritaria tem 1000 amostras e a classe minoritaria 100, neste caso podem
ser formados 100 clusters da classe maioritaria e substituir 1000 pontos por 100 pontos
de dados, ou seja, pelo centroide de cada cluster.

A Edited Nearest Neighbor Rule (ENN) pretende remover qualquer observacao cuja
classe é diferente da classe de pelo menos dois dos seus trés vizinhos mais proximos |72].
A técnica remove todas as instancias que estejam proximas ou ao redor das diferentes
classes, com base no conceito de vizinho mais préoximo. O método devolve probabilidades
e nem sempre ¢ possivel obter um ntimero especifico de amostras.

TomekLinks é uma técnica de limpeza dos dados que nao permite a especificacao do
niamero de observagoes que se pretende em cada classe [73|. Sejam dadas duas observagoes,
A e B, pertencentes a classes diferentes e que estao separados por uma distancia, D(A,B).

O par (A, B) é denominado de TomekLink se ndo houver uma observacao C tal que
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D(A,C) < D(A,B) ou D(B,C) < D(A,B). As observagoes no espago entre os TomekLinks
sao consideradas ruido e removidas. O método devolve probabilidades, nao sendo sempre
possivel obter um ntmero especifico de amostras.

NeighbourhoodCleaningRule baseia-se na regra de limpeza da vizinhanca [74]. O mé-
todo utiliza Edited Nearest Neighbor Rule (ENN) e K-means para remover amostras que
apenas trazem ruido ao conjunto de dados. Para cada instancia no conjunto de dados, o
algoritmo encontra os trés vizinhos mais proximos. Se a instancia pertence a classe mai-
oritaria e a classificacao dada pelos seus trés vizinhos mais proximos é o oposto da classe
da instancia escolhida, entao a instancia em questao é removida. Se a instancia escolhida
pertence a classe minoritaria e é mal classificada pelos seus trés vizinhos mais proximos,
entao os vizinhos mais proximos que pertencem a classe maioritarios sao removidos. De
forma semelhante ao método anterior, também este método devolve probabilidades e nem
sempre é possivel obter um ntmero especifico de amostras.

InstanceHardnessThreshold é um algoritmo especifico no qual um classificador com
indicagao de probabilidade é treinado sobre os dados e as amostras com probabilidades
mais baixas sao removidas |75]. Por defeito ¢ utilizado o classificador Random Forests.
Este método poderia ser considerado um método de undersampling controlado. No en-
tanto, dado que o método devolve probabilidades, nem sempre é possivel obter um niimero
especifico de amostras.

As técnicas de owversampling consistem na geracao de novas observacoes de dados
semelhantes a classe minoritaria que queremos obter mais registos. Foram utilizadas as
seguintes técnicas: RandomOverSampler, SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Te-
chnique), BorderlineSMOTE,SMOTE-NC, SVMSMOTE, SMOTEENN, SMOTETomek,
ADASYN (Adaptive Synthetic).

RandomQuverSampler simplesmente replica aleatoriamente as observacgoes da classe
minoritaria. As principais desvantagens desta técnica prende-se com o facto de nao haver
controlo da replicacao dos dados e com isto haver dados sem significado a serem replicados,
aumentando assim a probabilidade dos modelos cairem no problema de overfitting e causar
fraca generalizacao no conjunto de teste.

De forma a evitar o problema de overfitting da técnica RandomQuerSampler foi pro-
posto a técnica Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE), sendo esta con-
siderada estado-da-arte e funcionando em diversos cenarios de aumento de observagoes.
O método gera dados sintéticos com base nas semelhangas do espago de features entre as
observacgoes das classes minoritarias existentes. A fim de criar uma observacao sintética,
o método encontra os K vizinhos mais proximos de cada observacao minoritéria, seleci-
ona aleatoriamente uma deles e, em seguida, calcula interpolagoes lineares (podendo ser
apenas utilizada com dados numeéricos) para produzir uma nova observagao minoritéria.

BorderlineSMOTE é uma variante do algoritmo SMOTE original em que as amostras

no limite de decisao sao detectadas e utilizadas para gerar novas amostras sintéticas.
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Synthetic Minority Over-sampling Technique for Nominal and Continuous (SMOTE-
NC) é uma variacao do algoritmo SMOTE que pode ser utilizada em conjunto de dados
contendo variaveis continuas e categoricas.

SVMSMOTE é uma variante do algoritmo SMOTE que utiliza o algoritmo SVM para
gerar novas amostras sintéticas. O algoritmo SVM é utilizado para localizar o limite de
decisao definido pelos vetores de suporte e as observagoes das classes minoritarias que
se aproximam dos vetores de suporte tornam-se o foco para gerar exemplos sintéticos.
Se o namero total de observagoes da classe maioritaria for maior do que os seus vizinhos
mais proximos da classe minoritaria, novas observacoes sao criadas com extrapolagao para
expandir a area da classe minoritaria em direcao a classe maioritaria.

A técnica SMOTEENN utiliza o algoritmo base SMOTE para realizar oversampling
e undersampling, ao mesmo tempo que faz limpeza nos dados através da técnica ENN.

A técnica SMOTETomek utilizado o algoritmo base SMOTE para realizar oversam-
pling e undersampling, ao mesmo tempo que faz limpeza nos dados através da técnica
TomekLinks.

A técnica ADASYN (Adaptive Synthetic) gera amostras da classe minoritéaria de acordo
com suas distribui¢oes de densidade. Sao gerados mais dados sintéticos para as amostras
das classes minoritarias que sao mais dificeis de aprender, em comparagao com aquelas
amostras minoritarias que sao mais faceis de aprender. O algoritmo calcula os K vizinhos
mais proximos de cada observacao minoritaria, em seguida, obtém o racio das observacoes
das classes maioritarias e minoritarias para gerar novas amostras. Ao repetir este processo,

muda adaptativamente o limite de decisao para focar nas amostras dificeis de aprender.

5.3. Modelo de Classificagao Base

De forma a se poder antecipar as expectativas dos clientes e identificar o tipo de experi-
éncia mais adequada a cada perfil de cliente, foi utilizado aprendizagem automatica para
construir modelos que sejam capazes de prever se um determinado cliente, a comprar um
servico de transfer, vai-se interessar por comprar experiéncias e de que tipo.

No decorrer desta investigagao empirica para classificagao da intencao de compra de
servigos de experiéncia e respetivo tipo, dado uma determinada compra de transfer, foram
utilizadas varias abordagens. Em primeiro lugar foram desenvolvidos modelos utilizando
todas as classes disponiveis, observagoes de compra apenas de transfer (classe 0) e classes
de experiéncias (classes 1,2,3) de uma forma geral, sem distin¢ao de veiculos a utilizar,
Visto que o niimero de exemplos para cada classe utilizando a distin¢ao por veiculos seria
muito baixa, foi decidido nao considerar esta abordagem nos modelos.

Foram treinados modelos de classificacao incluindo todas as classes ao mesmo tempo,
com o intuito de prever se um cliente que comprou um transfer também compraria uma
experiéncia.
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5.4. Modelo de Classificagao Hibrida

De forma a otimizar os resultados obtidos com os modelos base, foi construido um modelo
hibrido de classificacao baseado em dois submodelos que visam melhorar o desempenho
das classificagoes de intencao de compra de experiéncias.

Nesta abordagem hibrida, inicialmente um modelo binario classifica se uma reserva de
transfer ird ou nao comprar uma experiéncia. Todas as observacoes que o modelo binario
corretamente identifica como potenciais compradores de experiéncias sao transmitidos a
um segundo modelo, multi-classe, responsavel por classificar apenas entre as diferentes

classes de experiéncias (classe 1,2,3) qual delas sera a mais indicada.

5.4.1. Modelo de Classificacao Binaria

A classificacao binaria denomina-se pela classificacao de duas classes, normalmente entre
a classe zero e um, que representam neste caso a compra de apenas um servigo de transfer
(classe 0), e a compra de um servigo de transfer e um servigo de experiéncia (classe 1).

Para o desenvolvimento deste modelo binério, todos as observacoes com classes diferen-
tes de zero foram convertidas para classe 1, indicando que sdo uma venda de transfer que
comprou experiéncia. As restantes observagoes de apenas compra de servigo de transfer
(classe 0) mantém-se sem alteragoes.

Dado a discrepancia entre o nimero total de observagoes de cada classe (0, 1), foi
necessario equilibrar os dados utilizando técnicas de undersampling, selecionando um ni-
mero de amostras de classe 0 semelhante ao ntimero de amostras da classe 1. Contudo, foi
tida em consideracao que existem muitas mais compras de transfers do que experiéncias,
sendo esta informacao foi passada implicitamente ao modelo através de uma selecao de
amostras de classe 0 ligeiramente superiores aos da classe 1.

A utilizagdo de um modelo binario é essencial para identificar quais os padroes que
podem ser utilizados para prever quais os clientes que podem potencialmente comprar
servigos adicionais. O objetivo principal é construir um modelo que possa prever se um
cliente comprara uma experiéncia. Os modelos foram ajustados para maximizar as taxas
de verdadeiros positivos e a taxa de verdadeiros negativos.

Os verdadeiros positivos que o modelo binario corretamente identificou sao enviados
para um segundo modelo, multi-classe, responsével por classificar entre as vérias experi-

éncias qual delas se assemelha ao perfil do cliente em questao e recomenda-la.

5.4.2. Modelo de Classificacao Multi-Classe

O modelo de classificacao multi-classe é responsavel pela classificagao da experiéncia ade-
quada ao perfil de um cliente. Com a classificacao multi-classe pretende-se treinar modelos
que consigam identificar e classificar apenas os tipos de experiéncias disponibilizadas para
venda, sendo elas: golfe, Feel tours e Feel Tour and Caves Costline. Ao receber um con-
junto de amostras que o modelo binario corretamente identificou como compradores de
experiéncias, o modelo multi-classe classifica cada uma destas amostras consoante o tipo
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de experiéncias. Desta forma é possivel ter apenas um classificador focado na aprendiza-
gem dos padroes dos clientes que compram cada tipo de experiéncia.

Em contexto real, fora do ambiente de treino, o modelo binario enviara todos os casos
em que identifica como positivo e o modelo multi-classe encarregar-se-a de classificar o

tipo de experiéncia mais adequada ao perfil do cliente.

5.4.3. Modelo do Sistema de Recomendagao

O modelo do sistema foi desenhado para que seja possivel integrar vérias fontes de dados
que caracterizam o comportamento do cliente e consiga perceber se um cliente que esteja
a navegar na pagina web da YellowFish Transfers e comprador de um ou mais servigos
de transfer, pretende adquirir uma experiéncia também. Para isso, o modelo do sistema
contempla dados sobre a jornada do cliente sobre a navegacao no website, provenientes
do Google Analytics, onde estao registadas todos os eventos de interacao, assim como,
as caracteristicas intrinsecas de cada cliente online. Para além da utilizacao de fontes de
dados online, o modelo do sistema considera os dados das reservas dos transfers, registados
no manifesto.

De um ponto de vista teérico, a conjugacao dos dois conjuntos de dados, clickstream
e manifesto, que caracterizam a jornada completa do cliente, seria utilizada para treinar
um modelo hibrido baseado em duas principais etapas. De um ponto de vista empirico,
nesta investigacao, apenas foram utilizados dados do manifesto para recomendacgao de
experiéncias.Dado que nao é possivel fazer a correspondéncia de dados encontradas entre
o manifesto e os dados de clickstream provenientes do Google Analytics, nem os dados
tém qualidade para se poder treinar os modelos utilizando as informacoes de clickstream,
foram apenas utilizados dados das bases de dados histéricas nos modelos.

Analisando a Fig. 5.1 que ilustra o modelo proposto para o sistema de recomendacao
como um todo, onde o principal objetivo é sugerir uma experiéncia aos clientes que visi-
tam o site da YellowFish, o modelo esta dividido da seguinte forma: o visitante da pagina
web da YellowFish Transfers, ao adquirir um transfer passa a ser um cliente, tendo a sua
jornada registada no Google Analytics; ap6s adquirir um transfer essa informacao é inse-
rida na base de dados de transfers; sob forma dos modelos serem treinados, a informacao
do Google Analytics é extraida através da REST API e a informagao sobre os transfers
é extraida para o ficheiro manifesto; a combinagao destas duas fontes de dados represen-
tam a jornada do cliente para a compra de um transfer e experiéncias. Seguidamente o
modelo binario e modelo multi-classe sao treinados e disponibilizados como web service a
ser aplicado para recomendar experiéncias aos proximos clientes de transfers online.

Na primeira etapa, um modelo binério é treinado para prever se um cliente que com-
prou servigo(s) de transfer ird comprar ou nao uma experiéncia. Na segunda etapa, treina-
mos um modelo multi-classe com apenas observacoes de servicos de transfers com compra
de experiéncias associadas, ou seja, sem considerar a classe zero. Com este modelo, pre-
tendemos classificar qual das experiéncias disponiveis um cliente de transfer identificado
como comprador de experiéncias vai comprar. Neste segundo modelo, as observagoes que
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foram classificadas como verdadeiros positivos (modelo previu que cliente de transfer vai
comprar uma experiéncia e realmente comprou), sao enviadas para este segundo modelo

para classificar o tipo de experiéncia que o cliente vai comprar.

Recommendation System

Classification Models

Transfer
Reservations
Database

Website interaction
Events

Purchase events

—» Buys a transfer

Customer Journey

Visitor

v v

Train Experiences
Multi-class Model

l l

Binary Model ~ —»|  Eperiences 4,{ Experiences

Train Binary Model

Multi-Class Model Recommendations

F1GURA 5.1. Modelo do sistema de recomendagao hibrido.

5.5. Treino e Teste dos Modelos

O conjunto de dados foi dividido em 70% para treino e 30% para teste como verificado
na Tabela 2. Dado que a divisao em conjunto de treino e conjunto de teste originou
uma maior discrepancia entre o nimero de observagoes para cada classe, foram aplicadas
as técnicas de undersampling e oversampling para reduzir e/ou aumentar as observagoes
das classes. As técnicas de undersampling e oversampling apenas devem ser aplicadas ao
conjunto de treino para que nao exista influéncia nas observagoes a teste, caso contrario,
os modelos podem memorizar as observagoes sintéticas criadas e os resultados nao serem
fidaveis em dados desconhecidos e em contexto real. Desta forma, o aumento e reducao das
observagoes das classes minoritarias e maioritarias, através das técnicas de undersampling
e oversampling, apenas foram aplicadas ao conjunto de treino.

Sob forma de ser obtido um maior equilibrio dos dados para cada uma das classes,
os modelos foram treinados com diferentes tamanhos de exemplos de treino para a classe
0, assim como, para as classes de experiéncias (classes 1,2,3). Utilizando as diferentes
abordagens de undersampling e oversampling foi possivel diminuir e/ou aumentar as ob-
servagoes consoante o tipo de teste para cada modelo. Dado que temos disponivel uma
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TABELA 2. Numero de observacoes no conjunto de dados por tipo de servigo

comprado.
Servico Classe Total  Treino Teste
S6 transfer 0 273341 191340 82003
Golfe 1 172 120 52
Feel Tour 2 162 114 48
Experience Tour 3 93 65 28
Feel Tour + Caves & Coastline 4 15 10 5

grande quantidade de observacoes para a classe 0, foram utilizados diferentes tamanhos
alvo para esta classe, aplicando apenas técnicas de undersampling para as reduzir, sob
forma de analisarmos o impacto deste diferente ntiimero de observacoes no desempenho
dos modelos. Para as classes de experiéncias (1,2,3) apenas foram utilizadas técnicas de
oversampling dado que estas sao as classes minoritarias, tendo um niimero de observacoes
semelhantes entre cada uma destas. Todas as técnicas de undersampling e oversampling
forma utilizadas nos véarios testes levados a cabo, sob forma de ser analisado o impacto
das mesmas no desempenho dos modelos.

Para cada iteragao de treino/teste foi possivel aplicar diferentes tamanhos de amostras
da classe 0, diferentes técnicas de undersampling ou oversampling, e diferentes algoritmos,
identificando no final qual a melhor combinagao que se adequava ao problema. Em cada
ciclo de treino/teste ¢ definido um nimero de amostras da classe 0 a serem utilizadas
no conjunto de treino e teste dos modelos, seguidamente, num ciclo seguinte é definida
a técnica de undersampling ou oversampling a ser aplicada nas classes do conjunto de
treino. Posteriormente ¢ dividido em conjunto de treino e teste, onde o conjunto de dados
divide-se em 70% para treino e 30% para teste, e ¢ aplicada a técnica de undersampling
ou oversampling no conjunto de treino. Neste processo ¢ também criado um conjunto de
treino/teste binario a ser utilizado nos modelos binarios pertencente aos modelos hibri-
dos, em que as classes 1,2,3 passam a ser apenas a classe 1 e a classe 0 mantém-se sem
alteragoes. De forma a treinar os modelos, sao inicializados varios modelos utilizando os
algoritmos apresentados anteriormente, inicializando-os com os parametros por defeito.
Logo de seguida, os modelos sao treinados utilizando o procedimento heuristico de hi-
perparametros GridSearchCV da biblioteca scikit-learn |67|, para identificar os melhores
parametros para os diferentes algoritmos de forma a melhorar o desempenho de cada um
deles. O ajuste foi realizado utilizando cinco validagoes cruzadas para otimizacao dos
hiperparametros de forma a encontrar os melhores parametros e estimar o desempenho
dos modelos em dados desconhecidos. Ao determinar os melhores parametros encontra-
dos para cada algoritmo, é construido e inicializado para cada algoritmo, um modelo com
esses melhores parametros, sendo este submetido a teste, classificando cada exemplo no
conjunto de teste. E entdo construida uma tabela com os resultados obtidos para cada
modelo, tendo em conta as varias métricas utilizadas. Para os modelos baseados em al-
goritmos de arvores sao construidos graficos com a importancia de cada caracteristica
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no conjunto de dados que ajudam os modelos a tomarem corretas decisoes. Sao ainda
construidos os gréaficos com a curva de ROC, curva de precisao e recall, estatistica de Kol-
mogorov—-Smirnov, curva de ganho cumulativo, curva de elevagao e matriz de confusao.
Sao ainda gravados os melhores modelos treinados, de forma a poderem ser utilizados
posteriormente e efetuar previsoes em dados novos.

No préximo capitulo sao apresentados os resultados obtidos com o modelo de classifi-

cagao hibrido e comparados os resultados das diferentes abordagens utilizadas.
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CAPITULO 6

Resultados e Discussao

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos com o modelo hibrido e efetuada a
comparagao com os modelos base. Sao ainda demonstrados os impactos das abordagens

de undersampling e oversampling no desempenho dos modelos.

6.1. Métricas de Avaliagao

A utilizacao de diferentes métricas para avaliacao dos modelos permitem estimar os resul-
tados atuais corretamente e melhora-los. Contudo, uma compreensao errada das métricas
leva & estimativa errada da capacidade dos modelos e uma visao diferente do estado do
problema. Foram utilizadas diferentes métricas para avaliar tanto os modelos base como
os modelos hibridos, tendo em conta a desproporcao de exemplos nas diferentes classes a
teste. Foi utilizada a biblioteca scikit-learn para implementacao das seguintes métricas:
taxa de verdadeiros positivos, taxa de verdadeiros negativos, precisao, F'I-score, Matthews
correlation coefficient, area under receiver operating characteristic curve e geometric mean.

A avaliacao principal dos modelos recai sobre um problema binario, sendo este a clas-
sificacao de uma observacao de venda s6 transfer ou de uma observacao de venda de
transfer com experiéncia associada. Dado que as observacoes em contexto de teste tam-
bém estao desequilibradas, nao tendo sido aplicada qualquer técnica de undersampling e
oversampling, foram aplicadas as métricas que melhor avaliam o desempenho em contexto
de modelos testados com dados desequilibrados.

A métrica mais simples para medir a classificagdo é a accuracy que avalia a razao de
previsoes corretas para o nimero total de amostras no conjunto de dados. No entanto,
no caso de classes desequilibradas, a métrica pode nao refletir corretamente os resultados,
podendo fornecer valores elevados que nao demonstram a verdadeira capacidade de pre-
visdo para a classe minoritaria. A métrica pode apresentar 99% de accuracy, mas ainda
assim ser ter uma péssima capacidade de previsao nas classes minoritarias, como € o caso,
por exemplo, da detecao de anomalias.

De forma a ser obtida melhor compreensao sobre a capacidade preditiva dos modelos,
sao identificados os quatro casos possiveis para as observagoes aquando da sua classifica-

Gao:

e Verdadeiro positivo (VP)— o rotulo da amostra ¢ positivo e é classificado como
positivo.

e Verdadeiro negativo (VN) — o rotulo da amostra é negativo e é classificado como
negativo.
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e Falso positivo (FP)— o rotulo da amostra é negativo, mas é classificado como
positivo.
e Falso negativo (FN)— o rotulo da amostra é positivo, mas é classificado como

negativo.

Com base nestes quatro valores, podem ser derivadas as seguintes métricas paras as
classes desequilibradas:

Taxa de Verdadeiros Positivos (TVP)/Sensibilidade/ Recall identifica quantas
observagoes relevantes sao classificadas corretamente através da quantificagao do ntimero
de verdadeiros positivos feitas a partir de todas as previsoes positivas que poderiam ter
sido feitas. A métrica fornece uma indicacao da quantidade de observagoes verdadeiras
positivas que falharam em ser classificadas, fornecendo assim uma nog¢ao da cobertura da
classe positiva pelos modelos. E calculada através do nimero total de verdadeiros positi-
vos, divididas pelo somatério do niimero total de verdadeiros positivos e falsos negativos.
O resultado da métrica varia entre 0 e 1, em que o valor 0 indica um mau resultado, e 1,
um resultado perfeito para TVP /recall. A métrica é apropriada num cenario em que se

pretende minimizar os falsos negativos.

VP
VP+ FN
Taxa de Verdadeiros Negativos (TVN)/Especificidade ¢ calculada através do

numero de previsoes negativas corretamente identificadas divididas pelo ntmero total de

TVP =

verdadeiros negativos e falsos positivos. A métrica varia entre 0 e 1, sendo o valor 0
o pior resultado e 1 o melhor. Por exemplo, um teste que identifica todas as pessoas
saudéveis como sendo negativas para uma determinada doenga é muito especifico. Outro
teste que identifica incorretamente 30 % das pessoas saudaveis como tendo a doenca seria

considerado menos especifico, tendo uma taxa de falsos positivos (TFP) mais elevada.

VN

VN + FP
Precisao indica quantas observacoes classificadas sao relevantes. A métrica foca-se

TVN =

mais na classe positiva do que na classe negativa, medindo a probabilidade de detec¢ao
correta das classes positivas. A métrica varia entre 0 e 1, sendo o valor 0 o pior resultado

e 1 o melhor e é apropriada no cenério em que se presente minimizar os falsos positivos.

VP
VP+ FP

F1-Score, ou métrica F1, ¢ a média harmonica entre as métricas precisao e TVP /recall,

Precisao =

sendo uma escolha adequada para o cenario de classificagao com um nimero desequilibrado
de observacoes das classes. Por vezes os modelos podem obter uma excelente precisao,
mas uma TVP /recall muito baixa, ou alternadamente, a uma precisao muito baixa, mas
um excelente TVP /recall. A métrica F1 expressa ambas as preocupagoes numa tdnica
métrica. A métrica F1 varia entre 0 e 1, onde 1 é classificacao perfeita e 0 é falha total.
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VP
VP+ FP+ FN
Matthews correlation coefficient (MCC), ou coeficiente de correlagao de Matthews,

F1l=2x

é uma métrica que considera os verdadeiros positivos, falsos positivos e verdadeiros nega-
tivos, sendo uma medida equilibrada que é adequada para medir o desempenho dos testes
quando existe classes de tamanhos muito diferentes. A métrica varia entre —1 e 1, onde 1
é pontuacao para uma previsao perfeita, 0 é igual a previsoes aleatorias pelo classificador

e —1 indica discordancia total entre a previsao e o verdadeiro rotulo da classe.

VP+xVN—FPxFN
VVP+FP)x(VP+FN)x (VN +FP)* (VN + FN)

Receiver operating characteristic curve - area under the curve (ROC-AUC),

MCC =

ou area sob a curva de ROC, mede a capacidade de um classificador distinguir entre
classes. Quanto maior o valor de AUC, melhor o desempenho do modelo na distingao
entre as classes positivas e negativas. Quando o AUC é igual a 1, o classificador é capaz
de distinguir perfeitamente entre todos os pontos positivos e negativos corretamente. Se,
no entanto, o AUC for de 0, entdo o classificador estard a prever todas as observagoes
negativas como positivas, e todos as positivas como negativas. Quando o valor de AUC
encontra-se entre 0.5 e 1, ha uma grande probabilidade do classificador ser capaz de
distinguir entre os valores positivos e os valores negativos das classes. Isso ocorre porque
o classificador é capaz de detectar um maior nimero de verdadeiros positivos e verdadeiros
negativos em vez de falsos negativos e falsos positivos. Quando o valor de AUC = 0,5, o
classificador nao é capaz de distinguir entre as observacoes das classes positivas e negativas,
ou seja, ou o classificador esta a prever as classes aleatoriamente ou indica a mesma classe
constantemente para todos as observacoes das classes. Assim, quanto maior o valor de
AUC para um classificador, melhor a sua capacidade de distinguir entre as classes positivas

e negativas.

TVP+TVN

2
Geometric Mean (G-mean), ou média geométrica, ¢ a raiz do produto da TVP/

AUC =

sensibilidade com a TVN /especificidade da classe. Esta medida tenta maximizar a preci-

sao em cada uma das classes, mantendo-as equilibradas.

G —mean = \/(TVP*TVN)

Dado que o principal objetivo dos modelos desenvolvidos sera conseguir identificar
quando é que um comprador de servico de transfer podera comprar também uma expe-
riéncia, a avaliacao dos modelos foi realizada de uma perspetiva binaria. No caso, os
verdadeiros negativos sao as observagoes em que o modelo previu que seria apenas com-
prado um servigo de transfer e na realidade foi, os verdadeiros positivos sao as observagao

em que o modelo previu que seria também comprado um servi¢o de experiéncia e foi, os
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falsos positivos sao as observacoes em que o modelo previu que seria comprado um servigo
de experiéncia mas na realidade nao foi, os falsos negativos sao as observacoes em que o
modelo previu que nao seria comprado um servigo de experiéncia mas na realidade foi.

Mesmo nos modelos multi-classe, agrupou-se os verdadeiros positivos como as observa-
¢oes corretamente identificadas para as classes de experiéncias (1,2,3), os falsos positivos
sao as observagoes em que o modelo previu que era uma das classes de experiéncias mas
na realidade era da classe 0, e os falsos negativos sao as observagoes em que o modelo
previu que seria da classe 0, mas na realidade era um exemplo das classes de experiéncias.
Isto deve-se ao facto de ser mais importante saber a intengao do cliente em comprar uma
experiéncia, do que classificar exatamente qual das trés experiéncias cliente ir4 comprar.

Do ponto de vista do utilizador, o numero de falsos positivos é mais importante que
os falsos negativos devido a quantidade de recomendacoes que podem ser feitas ao cliente
aquando da sua navegacao no website, ao finalizar a compra de um transfer. Se os modelos
resultarem num grande nimero de falsos positivos estaremos a aumentar o ruido visual dos
clientes com cross-selling, o que pode ser contraproducente e levar os clientes a desistir da
compra do servigo de transfer e sair do website. Por outro lado, da perspetiva da empresa,
a importancia dos falsos negativos reflete-se no facto de haver oportunidades que foram
perdidas pelo modelo de sugerir experiéncias em que havia muita probabilidade do cliente
comprar, sendo que a empresa pretende maximizar a probabilidade de cross-selling e
vender servigos de experiéncia.

Dada a importancia de ambos os casos, do ponto de vista do cliente e da empresa,
tendo em conta os falsos positivos e os falsos negativos, os resultados sao ordenados pela
métrica, média geométrica, que representa o melhor indicador para o objetivo do nosso
problema: reduzir os falsos positivos e falsos negativos, aumentando por consequéncia os

verdadeiros positivos e negativos.

6.2. Resultados dos Modelos Base

Os resultados dos modelos base apresentam o desempenho dos modelos que utilizam
apenas uma fase para classificacao de observacoes de transfers e experiéncias. Nestes
modelos sao treinadas e testadas todas as observacoes das classes ao mesmo tempo.

Verifica-se que o equilibrio do niimero de observagoes da classe 0 para valores seme-
lhantes ou ligeiramente superiores ao nimero de observacoes das classe 1,2,3, resultam
em melhores resultados no desempenho dos modelos como podemos verificar na Fig. 6.1.
Contudo, os modelos utilizando DT e LDA tendem a melhorar com 1000 e 3000 exemplos
de treino para a classe 0, respetivamente.

Os algoritmos XGB e GB destacaram-se como os que melhor se adaptam ao problema,
resultando em melhor desempenho na classificagdo de verdadeiros positivos (compra de
transfer e experiéncia) e verdadeiros negativos (apenas compra de transfer). Utilizando
diferentes tamanhos de undersampling para classe 0 foi possivel analisar e alcangar melhor
desempenho para os diferentes algoritmos aplicados. A Tabela 1 apresenta os resultados
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F1GURA 6.1. Comparacao entre modelos com diferentes tamanhos para o
treino da classe 0 utilizando randomundersampling.

dos dez melhores modelos base construidos. O algoritmo XGB obteve o melhor desem-
penho utilizando 200 e 400 observagoes no conjunto de treino para a classe 0. Com 200
observagoes para a classe 0, o modelo identificou corretamente 80 observagoes de com-
pra de experiéncias num total de 128 observacoes das classes de experiéncia a teste. A
segunda melhor abordagem foi obtida novamente com o algoritmo XGB, utilizando 400
observagoes para a classe 0, melhorando a taxa de verdadeiros negativos (corretamente
identificadas apenas observagoes de transfers), mas foi reduzida a taxa de verdadeiros
positivos (classe 1, 2 e 3) com 71 observagoes corretamente identificadas. As métricas de
F1 e MCC nao sao apresentados nas tabelas porque os seus valores sao demasiado baixos,
o que poderia significar que os modelos distinguem muito mal entre amostras positivas
e negativas, no entanto estes resultados baixos devem-se ao facto de existir um grande
numero de observagoes a teste da classe 0, o que desproporciona os resultados destas
métricas.

O modelo com melhor desempenho tendo em conta a métrica GM, apesar de ter uma
TVP mais alta, acertando num maior nimero de verdadeiros positivos (80), obteve uma
TVN mais baixa quando comparada com os modelos da Tabela 1, sendo um modelo mais
adequado do ponto de vista em que pretende maximizar a probabilidade da venda de
experiéncias, apesar do risco ser maior com a apresentagao/sugestao desnecessaria de ou-
tros servigos aos clientes que nao estdo interessados (maior nimero de FP). Contudo, o
segundo melhor modelo do ponto de vista da métrica GM, obteve uma TVN de 95,87%
0 que minimiza o risco de falsos positivos e desta forma nao se torna cansativo para os
clientes com abordagens de cross-selling desnecessérias, apesar da TVP ser menor com
58,60% e 71 verdadeiros positivos. Mais ainda, os modelos LDA treinados com 3000 e
10000 observacoes da classe 0 maximizam ainda mais TVN, obtendo um total de 98,71%
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TABELA 1. Melhores resultados para os modelos base utilizando apenas
randomundersampling.

CO Modelo VP VN FP FN TVP TVN GM

200 XGB 80 70319 11684 45 64,00% 85,75% 74,08%
400 XGB 71 78615 3388 54 56,80% 9587% 73,79%

400 GB 76 70936 11067 46 62,30% 86,50%  73,41%
3000 LDA 68 80947 1056 57 54,40% 98,71%  73,28%
200 RF 72 76764 5239 55 56,69% 93,61% 72,85%
1000 DT 74 70514 11489 47 61,16% 85,99%  72,52%
400 LDA 71 73492 8511 50 58,68% 89,62%  72,52%
1000 GB 67 76070 5933 52 56,30% 92,76% 72,2T%
10000 LDA 66 80965 1038 61 51,97% 98,73% 71,63%
400 RF 64 80845 1158 61 51,20% 98,59%  71,05%

e 98,73% com 1056 FP e 1038 FP, respetivamente. Apesar do ntumero de verdadeiros
positivos destes modelos LDA ser menor, com 68 e 66 observagoes de experiéncias cor-
retamente identificadas, sao adequados para o cenario em que nao se pretende cansar os
clientes com informacoes de outros servigos e que podera levar a desisténcia da compra
do servico de transfer e saida do website.

A utilizacao de diferentes abordagens de undersampling e oversampling permitiu que
os modelos conseguissem generalizar melhor, aprendendo as observagoes significativas
para que conseguissem classificar com sucesso futuras observagoes desconhecidas. A Fig.
6.2 apresenta os melhores resultados para cada algoritmo e para diferentes tamanhos
de observagoes a treino da classe 0, utilizando diferentes técnicas de undersampling e
oversampling.

Na Tabela 2 encontram-se ilustrados os resultados para as diferentes abordagens, uti-
lizando diferentes modelos base e técnicas de undersampling e oversampling para equi-
librio das observagoes das classes. Nas colunas 'OS’ e 'US’ sao designadas as técnicas
de oversampling e undersampling, respetivamente, para aumentar ou diminuir as obser-
vagoes das classes maioritarias e/ou minoritarias. No que diz respeito as técnicas de
oversampling sao denominadas pelos seguintes ntimeros: 0 - sem técnica aplicada, 1-
SMOTE, 2- ADASYN, 3- BorderlineSMOTE, 4- RandomQuverSampler, 5- SMOTENC; 6-
SVMSMOTE,7- SMOTEENN, 8 SMOTETomek. As técnicas de undersampling sao re-
sumidas em: 1- RandomUnderSampler, 2- ClusterCentroids, 3- NearMiss, 4- TomekLinks,
5- NeighbourhoodCleaningRule , 6- NearMiss. Foram utilizadas diferentes combinagoes de
técnicas de undersampling e oversampling para que fosse possivel fornecer aos modelos o
melhor equilibrio de dados para treino, a fim de generalizar melhor no conjunto de teste
e obter melhores desempenhos.

Os modelos base utilizando técnicas de undersampling e oversampling conseguiram
generalizar o treino para as observacgoes no conjunto de teste, sendo o melhor modelo,
tendo em conta a métrica GM, capaz de acertar em 82 verdadeiros positivos e 75326
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FI1GURA 6.2. Comparacao entre modelos com diferentes tamanhos para o
treino da classe 0 utilizando diferentes técnicas de undersampling e over-
sampling.

TABELA 2. Melhores resultados para os modelos base utilizando técnicas
de undersampling e oversampling

Co C1 C2 C3 OS US Modelo VP VN FP FN TVP TVN GM

1000 986 991 977 2 RF 82 75326 6677 44 65,08% 91,86% 77,32%
400 65 114 120 XGB 80 77036 4967 46 63,49% 93,94% 77,23%
200 65 114 120 XGB 85 71308 10695 40 68,00% 86,96% 76,90%
200 65 114 120 RF 80 74518 7485 43 65,04% 90,87% 76,88%
1500 500 500 500 LDA 77 75438 6565 45 63,11% 91,99% 76,20%
200 65 114 120 GB 95 60714 21289 27 77,87% 74,04% 75,93%
400 65 114 120 GB 82 69916 12087 40 67,21% 85,26% 75,70%
600 608 573 591 RF 82 71539 10464 43 65,60% 87,24% 75,65%
400 65 114 120 RF 73 79934 2069 52 58,40% 97,48% 75,45%
400 65 114 120 LDA 81 71937 10066 44 64,80% 87,72% 75,40%
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verdadeiros negativos. Assim, foi possivel aumentar o desempenho dos modelos tendo em
conta a métrica GM para 77,32% utilizando o algoritmo Random Forest.

Comparando os modelos base em que apenas foi aplicado randomundersampling com
os modelos base utilizando diferentes técnicas de undersampling e oversampling, o melhor
modelo desta ultima abordagem aumentou tanto o niimero de VP de 80 para 82 como o
nimero de VN de 70319 para 75326, como diminui tanto o nimero de FP de 11684 para
6677 e FN de 45 para 44.
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Do ponto de vista da métrica TVP/ recall, foi atingido o melhor resultado com um
modelo utilizando o algoritmo GB, acertando em 95 verdadeiros positivos, num total de
128, o que significa que o modelo consegue selecionar relativamente bem a classe positiva.
Contudo, a taxa de verdadeiros negativos para o modelo GB em questao foi das mais bai-
xas neste conjunto de testes, o que indica uma fraca capacidade do modelo para classificar
verdadeiros negativos, originando uma grande quantidade de falsos positivos (21289). Se
a empresa pretender arriscar um pouco mais para que seja maximizada a probabilidade de
serem compradas experiéncias, podem ser utilizados os modelos GB e XGB que tiveram
uma TVP de 77,87% e 68,00%, resultando em 95 e 85 VP, respetivamente, sob pena de
haver um maior niimero de falsos positivos e por consequéncia um maior risco dos clientes
sairem do website.

De uma perspetiva de maximizacao da métrica TVN, os modelos utilizando XGB e
RF, treinados com 400 observacoes para a classe 0 obtiveram uma TVN de 93,94% e
97,48%, respetivamente, o que minimiza o risco de falsos positivos, e desta forma nao se
torna cansativo para os clientes com cross-selling desnecesséario. Ainda assim, quando
comparada a métrica TVN com os resultados apresentados na Tabela 1, esta nao foi
otimizada, mantendo-se o melhor resultado com o modelo LDA treinado com 3000 obser-
vacoes utilizando apenas randomundersampling, onde foi obtido um resultado de 98,71%
enquanto que os resultados da Tabela 2 nao foram além dos 97,48%. Utilizando diferentes
técnicas de amostragem, o modelo XGB registou a melhor TVN, sendo este treinado com
400 observagoes da classe 0, obtidas através da técnica de undersampling Neighbourho-
odCleaningRule e cerca de 1000 observagoes para cada uma das classes das experiéncias,
geradas através da técnica de oversampling ADASYN. O modelo RF foi treinado com
400 observagoes da classe 0 obtidas através da técnica de undersampling NearMiss e nao
foram aplicadas técnicas de oversampling no conjunto de treino. O modelo XGB apesar
de ter uma TVN menor quando comparada com o modelo RF, este obteve uma maior
TVP o que indica um maior equilibrio entre o ntimero de acertos tanto na classe positiva
como na negativa. Contudo, se o objetivo passa pela minimizacao do fator incomodativo
dos clientes com sucessivas recomendacoes, minimizando os falsos positivos, o modelo RF
é uma boa escolha que acerta em quase todos os casos de apenas compra de transfer com
um ndimero muito baixo de falsos positivos (2069). Comparando com os resultados da
Tabela 1, tendo em conta uma perspetiva de minimizacao do numero de FP, os modelos
utilizando diferentes técnicas de undersampling e oversampling tiveram piores resultados,
tendo estes modelos como melhor resultado de TVN 97,48% e 2069 FP, enquanto que o
melhor modelo em que apenas foi aplicada a técnica de undersampling randomundersam-
pling, da mesma perspetiva, obteve uma TVN de 98,73% e 1038 FP. Porém, de ressalvar
que do ponto de vista da métrica GM, que considera tanto a métrica TVP e TVN, os mo-
delos utilizando diferentes técnicas de undersampling e oversampling obtiveram melhores
resultados onde, no geral, foi melhorado tanto o niimero de acertos em VP como em VN,
passando de 80 VP para 82 e de 70319 VN para 75326.
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Em seguida sao apresentados os resultados para os modelos com a nova abordagem hi-

brida desenvolvida, sob forma de ser melhorado os resultados apresentados anteriormente.

6.3. Resultados dos Modelos Hibridos

O desenvolvimento de um modelo hibrido objetiva melhorar o desempenho dos modelos
anteriormente testados, de forma a ser possivel melhorar o desempenho das classificacoes,
minimizando os FP e FN, aumentando por consequéncia o nimero de VP e VN.

De forma semelhante aos testes realizados com os modelos base, numa primeira abor-
dagem foi utilizado apenas randomundersampling para equilibrar as observacoes. Os
resultados demonstram uma aumento das diferentes métricas nos varios testes realizados,
melhorando o nimero de verdadeiros negativos e verdadeiros positivos nas classificagoes
de cada modelo. A Tabela 3 apresenta os resultados para os diferentes testes utilizando
diferentes modelos para uma abordagem hibrida com apenas randomundersampling, or-
denados pela métrica GM.

Na Fig. 6.3 ¢é ilustrada o desempenho dos diferentes modelos hibridos, representado
a tracejado a primeira fase do modelo hibrido, o modelo binario, e representado a linha
continua o desempenho dos modelos multi-classe na segunda fase. Verifica-se que os
melhores resultados tendo em conta a métrica média geométrica sao obtidos com modelos
utilizando 600 exemplos de treino para a classe 0 e algoritmos GB e XGB. Apesar dos
resultados da segunda fase do modelo hibrido (multi-classe) para a mesma quantidade
de exemplos de treino (600) ser mais baixa em relagdo a outros testes representados na
imagem, os modelos binarios representados a tracejado, no contexto do problema, sao os

mais importantes dado que identificam claramente se um cliente vai ou nao comprar uma

experiéncia.
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FIGURA 6.3. Melhores resultados para os modelos hibridos apenas com
randomundersampling.

o7



TABELA 3. Melhores resultados utilizando modelos hibridos com rando-
mundersampling.

CO0 Modelo VP VPm VN FP FN TVP TVN GM

600 GB 86 81 71234 10769 42 67,19% 86,87% 76,40%
600 XGB 74 72 80004 1999 54 57.81% 97,56% 75,10%
600 RF 72 68 80471 1532 56 56,25% 98,13% 74,30%
600 AB 76 65 75430 6573 52 59.38% 91,98% 73,90%
1000 DT 82 72 69467 12536 46 64,06% 84,71% 73,67%
400 RF 72 70 79039 2964 56 56,25% 96,39% 73,63%
400 GB 88 77 64224 17779 40 68,75% 78,32% 73,38%
400 AB 87 66 64561 17442 41 67,97% 78,73% 73,15%
1000 GB 74 72 75248 6755 54 57.81% 91,76% 72,84%
4000 DT 70 67 78002 4001 58 54,69% 95,12% 72,12%

Os melhores modelos foram obtidos com os algoritmos GB e XGB, apontando 86 e 74
verdadeiros positivos, respetivamente. Apesar do modelo XGB apenas ter acertado em
74 verdadeiros positivos, o nimero de verdadeiros negativos foi superior, apresentando
uma das melhores taxas de verdadeiros negativos (97.56%). Como o primeiro objetivo
do problema é maximizar o niimero de verdadeiros positivos, nao descorando dos acertos
nos verdadeiros negativos, o modelo treinado com o algoritmo GB com 600 exemplos da
classe 0 é o mais adequado com 76.40% de GM.

Comparando com os resultados obtidos nos modelos base, tendo em conta a mesma
abordagem com a técnica randomundersampling, foi possivel aumentar o desempenho do
melhor modelo em 2,32 pontos percentuais, sendo que o melhor modelo base do ponto
de vista da métrica GM obteve 74,08% de GM e utilizando o modelo hibrido foi possivel
aumentar para 76,40%, aumentando o nimero de verdadeiros positivos de 80 para 86 e o
numero de verdadeiros negativos de 70319 para 71236, utilizando um modelo GB em vez
de XGB.

Do ponto de vista da métrica TVP, tendo em conta os modelos base e hibridos uti-
lizando randomundersampling, foi possivel aumentar a métrica de 64% para 68,75%, o
que indica que os VP aumentaram de 80 para 86 observacoes corretamente identificadas
e os FN diminuiram de 45 para 42 observacoes mal classificadas. No entanto, quando
comparada a abordagem hibrida utilizando randomundersampling com os modelos base
utilizando diferentes técnicas undersampling e oversampling, ou seja, comparando as Ta-
belas 3 e 2, e do ponto de vista da métrica TVP, os resultados dos modelos base sao
superiores onde foi obtida uma TVP méaxima de 77,87%, enquanto que os modelos hibri-
dos nao foram além dos 68,75%, o que indica que o modelo base GB com a técnica de
undersampling NearMiss é um melhor classificador de verdadeiros positivos que minimiza
os falsos negativos.
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Em relacao a metrica TVN, analisando os modelos base e hibridos utilizando rando-
mundersampling, os modelos hibridos conseguiram um méximo para a métrica de 98,13%
enquanto que os modelos base obtiveram um maximo de 98,73%, traduzindo-se em mais
VN corretamente identificados e um menor ntimero de FP. Posto isto, do ponto de vista
da métrica TVN o modelo base consegue ter uma melhor especificidade com 80965 VN e
1038 FP, enquanto que o melhor modelo hibrido conseguiu 80471 VN e 1532 FP. Todavia,
o modelo hibrido conseguiu uma melhor TVP com 74 VP em comparagao aos 66 VP do
modelo base em questao.

Ao utilizar técnicas de undersampling e oversampling nos modelos hibridos é possivel
verificar um comportamento semelhante ao fazer variar o ntiimero de observacoes das
classes a treino (Fig. 6.3). Novamente, utilizando 600 exemplos de treino para a classe 0 foi
possivel obter o melhor desempenho, tendo em consideracao a métrica média geométrica.
Os modelos utilizando algoritmos AB e GB obtiveram os melhores resultados, contudo,
o modelo utilizando AB apesar de ser um 6timo classificador binério, ao passar para a
segunda fase do modelo hibrido, o modelo multi-classe, falha em conseguir identificar qual
das experiéncias o cliente ird comprar. Em contrapartida, o modelo hibrido utilizando o
algoritmo GB ¢é 6timo a classificar tanto na 1 fase (binario) como na 22 fase (multi-classe)
do classificador. Ao selecionar um nimero de observagoes maior que 600 para a classe 0,
os modelos tendem a perder desempenho.

A Tabela 4 apresenta detalhadamente os resultados obtidos para os diferentes modelos

apresentados na Fig. 6.4.
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FIGURA 6.4. Comparacao entre modelos hibridos com diferentes tamanhos
para o treino da classe 0 utilizando diferentes técnicas de undersampling e
oversampling.

Utilizando a técnica de undersampling, NeighbourhoodCleaningRule, foi possivel obter
os melhores desempenhos para os modelos utilizando algoritmos AB, GB e XGB, por
esta ordem de desempenho. Apesar do modelo AB apresentar uma maior percentagem de
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GM (77,41%) este classificou menos dois exemplos de verdadeiros positivos que o modelo
utilizando o algoritmo GB, contudo, apresenta uma maior sensibilidade para verdadeiros
negativos. Estes dois primeiros modelos diferem-se principalmente na capacidade de iden-
tificar qual das experiéncias o cliente ird comprar, sendo que o modelo com o algoritmo
AB obteve um desempenho inferior ao GB. Para o contexto do problema da empresa,
provavelmente serd de mais valia utilizar o modelo AB, dado que existe um melhor equili-
brio tanto a nivel de classificacao de verdadeiros positivos como de verdadeiros negativos,
partindo do principio que sao recomendadas todas as trés experiéncias sem distingao es-

pecifica entre elas.

TABELA 4. Melhores resultados utilizando modelos hibridos com técnicas
de oversampling e undersampling.

Co C1 C2 C3 OSUS Modelo VP VPm VN  FP FNTVP TVN GM

600 299 114 120 5 AB 86 71 73144 8859 42 67,19% 89,20% 77,41%
600 299 114 120 5 GB 88 86 71350 10653 40 68,75% 87,01% 77,34%
400 299 114 120 5XGB 82 78 75575 6428 46 64,06% 92,16% 76,84%
400 299 114 120 4 LDA 89 75 68166 13837 39 69,53% 83,13% 76,03%
1000 2954 991 977 1 RF 90 83 66769 15234 38 70,31% 81,42% 75,66%
400 299 114 120 5 AB 89 80 67412 14591 39 69,53% 82,21% 75,60%
400 299 114 120 6 RF 7T 75 77275 4728 51 60,16% 94,23% 75,29%
600 299 114 120 6 LDA 78 74 76095 5908 50 60,94% 92,80% 75,20%
600 299 114 120 1 XGB 74 7280004 1999 54 57,81% 97,56% 75,10%
1000 299 114 120 5 GB 78 70 75872 6131 50 60,94% 92,52% 75,09%
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Os modelos hibridos utilizando técnicas de undersampling e oversampling e analisando
a métrica TVP, nao conseguiram obter melhores resultados que os modelos base com a
mesma aplicacao de técnicas de amostragem. O modelo hibrido que conseguiu obter uma
melhor TVP foi o LDA com um valor de 70,31% enquanto que os modelos base aplicando as
mesmas técnicas conseguiram obter um melhor resultado de 77,87%. Analisando a métrica
TVN os modelos hibridos com técnicas de undersampling e oversampling conseguiram
obter um maéaximo de 97,56% enquanto que os modelos base com a mesma aplicacao de
técnicas de amostragem, conseguiram obter um resultado de 97,48%.

De uma perspectiva geral, avaliando os modelos hibridos desenvolvidos como forma
de melhorar o desempenho das classificacoes em conjuntos de dados desequilibrados, es-
tes conseguiram melhorar a média geométrica em 2,32% nos modelos em que apenas foi
aplicado randomundersamplin e em 0,09% comparando os modelos base com os modelos
hibridos utilizando as diferentes técnicas de undersampling e oversampling. O melhor
modelo, do ponto de vista da métrica GM, foi obtido com um modelo hibrido utilizando
apenas a técnica de undersampling, NeighbourhoodCleaningRule, onde foi obtido um total
de 86 verdadeiros positivos e 73144 verdadeiros negativos. Se o objetivo da empresa for
o de manter tanto as métricas TVP e TVN equilibradas, dando valor tanto aos falsos
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positivos como aos falsos negativos, o modelo hibrido AB treinado com 600 observagoes
da classe 0, em que estas foram selecionadas através da técnica NeighbourhoodCleanin-
gRule, ¢ o mais indicado. Porém, se a empresa pretende maximizar o ntimero de possiveis
conversoes, recomendando a um maior nimero de pessoas os servicos de experiencia e nao
considerando o facto dos falsos positivos poderem ser contrapruducentes e fazer com que
os clientes desistam da compra e saiam do website, o modelo base utilizando a técnica de
undersampling NeighbourhoodCleaningRule é o mais indicado, onde foi possivel maximi-
zar o numero de VP e minimizar o nimero de FN, ainda assim, com uma TVN baixa de
74,04%, resultando em cerca de 21289 FP. Se o objetivo da empresa é conseguir ocasio-
nalmente recomendar um servigo de experiencia, sem colocar em causa a harmonia visual
aquando navegacao no website com recomendagao desnecessaria, a métrica TVN deve ser
tida como principal fator. Para isso, deve ser escolhido o modelo base LDA treinado com
10000 observagoes da classe 0, onde foi s6 aplicada a técnica randomundersampling, em
que este obteve uma TVN de 98,73%, refletindo-se em 80965 VN e 1038 FP. No entanto,
deve ser tida em consideragao que este modelo LDA alcancou um dos mais baixos valores
para a métrica TVP com 51,97%, traduzindo-se em 66 VP num total de 128 experiéncias

a teste.
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CAPITULO 7

Conclusao, Limitagoes e Investigacao Futura

A capacidade computacional tém alavancado a evolucao das técnicas de machine learning,
ao mesmo tempo que a aplicacao das mesmas nos modelos de negocio é cada vez mais
frequente nos varios setores, como é o caso do turismo. A grande quantidade de dados ge-
rada pelos clientes quer nos websites das empresas quer nos dados fornecidos diretamente
para reservas, sao extremamente ricos para definir a jornada do cliente e sugerir novos
produtos/servigos baseados nas caracteristicas dos clientes, assim como, para melhorar e
personalizar a experiéncia online dos mesmos.

No decorrer deste documento foi apresentada uma anélise dos clientes de servigos
de transfers através de métodos de exploracao dos dados e segmentagao do clientes, de
forma a distinguir como é que os clientes de transfers se correlacionam de forma especifica
relevante para campanhas de marketing. Analisando os resultados da segmentacgao de
clientes inferiu-se que os clientes de transfers estao divididos em trés grupos com diferengas
demograficas e comportamentais. O primeiro cluster representa os clientes que costumam
reservar o servico de transfer em maio, chegam em junho e tém uma estadia média de seis
dias. O segundo cluster representa os clientes que reservam mais tarde (agosto) e com
um tempo de antecedéncia minimo. Por fim, o terceiro cluster representa os clientes que
viajam com criancas ou bebés e trazem bagagem mais variada.

A percepcao e a andlise do tipo de clientes que compra servigos de transfers é uma
mais-valia para a empresa no sentido em que permite uma melhor alocacao de recursos
de marketing da empresa para que a venda destes servicos possa ser maximizada tendo
em conta cada grupo de clientes, maximizando assim as oportunidades de cross-selling
e up-selling. O envio de emails especificos para as necessidades dos clientes e ofertas
especiais para as caracteristicas/padroes encontrados na segmentagdo de clientes para
cada grupo de clientes, é uma das aplicabilidades desta anélise em contexto real. A
YellowFish Transfers beneficiara da segmentagao de clientes no sentido em que ficara
um passo a frente da concorréncia, identificando e oferecendo novos servigos/produtos
que os existentes ou potenciais clientes possam estar interessados, tendo em conta as
caracteristicas encontradas.

O comportamento dos clientes na navegacao e reserva de servigos no website da Yel-
lowfish caracterizam-se em termos de ntmero de visitas no website, o pais dos visitantes,
a fonte proveniente dos visitantes e a taxa de conversao por més, por sistema operativo
utilizado pelos clientes, e por periodo do dia. A maior afluéncia ao website acontece du-
rante as segundas, tercas e domingos onde sao registados o maior niimero de visitas. O

Reino Unido ¢é o pais de onde sao originarios a maior fatia de visitantes das paginas da
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Yellowfish e logo de seguida, a Irlanda, Portugal, Estados Unidos, Alemanha, Holanda e
Franca. Cerca de um quarto do numero total de visitantes na pagina da YellowFish Trans-
fers converte através da compra de um servigo de transfer. Nos meses de marco, abril,
maio, junho e julho, foram registadas taxas de conversao de 13%, 15%, 17%, 16% e 22%,
respetivamente. Os visitantes do website da Yellowfish que utilizam sistemas operativos
Windows ou iOS sao os que mais reservas fazem no site website e a parte do dia em que é
gerada mais receita acontece durante o periodo da manha. Contudo, de um ponto de vista
geral, as melhores alturas do dia a nivel de vendas acontecem durante o periodo da manha
e durante o anoitecer, onde sao geradas mais receitas. Grande parte dos utilizadores que
visita o website é proveniente do motor de busca da Google, através da procura voluntéaria
e sem pagamento pela empresa para tal. A segunda origem da pesquisa aparece no canal
(direct), que indica trafego onde a referéncia ou fonte ¢ desconhecida.

Foi ainda proposto e desenvolvido um modelo de classificacao hibrido capaz de iden-
tificar clientes potencialmente interessados na aquisicao de experiéncias de lazer. Dadas
as caracteristicas de cada reserva de transfer e as caracteristicas de cada cliente, foram
desenvolvidos modelos capazes de identificar possiveis clientes de servigos adicionais e
sugerir um destes servicos em especifico a estes clientes. Os modelos de recomendagao
(hibridos) desenvolvidos melhoraram as taxas de verdadeiros positivos e negativos, as-
sim como da métrica utilizada para comparar os diferentes modelos, média geométrica.
Numa primeira fase, o modelo binario consegue identificar o comportamento dos clientes
que realmente pretendem reservar servicos, dos restantes, que apenas visitam o site. De
um ponto de vista do negdcio, esta primeira fase, que identifica se um cliente ir4 comprar
uma experiéncia é mais importante do que a segunda fase do modelo, que classifica o tipo
de experiéncia que o cliente vai comprar. Como existem apenas trés tipos de experiéncias
e supondo que o modelo indica que um determinado cliente é provavel que compre uma ex-
periéncia, simplesmente pode ser recomendado os trés tipos em vez de uma especifica. Os
resultados obtidos com o modelo de classificacao hibrida sao significativamente afetados
pelo fato de haver menos observacoes para as classes de experiéncia. Ainda de salientar
que a identificacao do cluster a que pertence cada cliente na segmentacao de clientes, nao
afetou o desempenho dos modelos.

A utilizacdo de uma abordagem hibrida melhorou a classificagdo (multi-classe) dos
tipos de experiéncias que um determinado cliente de transfers pode vir a comprar. Os
algoritmos que de uma forma geral obtiveram melhores resultados em contexto de dados
desequilibrados foram: XGB, GB, RF e AB. Quanto as técnicas de undersampling e over-
sampling que mais contribuiram para melhorar o desempenho dos modelos, destacam-se
a ADASYN, para oversampling e TomekLinks, NeighbourhoodCleaningRule para under-
sampling.

Do ponto de vista do negbcio, o sistema de recomendacao desenvolvido através dos
varios modelos apresentados, pode ser aplicado para que exista uma fomentacao da es-

tratégia de cross-selling da empresa, ao sugerir a compra de uma experiéncia aos clientes
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de transfers da YellowFish Transfers. A oferta cada vez maior de servicos terceiros de
transfers e experiéncias ladicas, faz com que os clientes possam ser divergidos para essas
empresas. Dado que apenas uma pequena percentagem dos clientes de transfers (0,20%)
adquire experiéncias, ao ser aplicado o sistema de recomendagao a probabilidade dos cli-
entes de transfers também comprarem um servigo de experiéncia com a empresa é maior,
assim como, ¢ maior a probabilidade destes clientes nao divergirem nem procurarem nou-
tro fornecedor este tipo de experiéncias. O sistema de recomendagao desenvolvido filtra
os clientes que devem ser selecionados para serem alvo da recomendacao de experiéncias,
sendo estes apenas os visados na apresentacao dos aniincios para a compra de experién-
cias, minimizando assim o fator incomodativo para os clientes que nao pretendem adquirir

qualquer tipo de outros servicos adicionais.

7.1. Contribuigoes

Com esta dissertacao foi possivel analisar e identificar os comportamentos e carac-
teristicas dos clientes de servigos de transfer e servicos de experiéncias. O desequilibrio
no numero total de observagoes entre as classes de transfer e experiéncias, originou uma
pesquisa exaustiva pelas melhores técnicas que pudessem lidar com dados desequilibra-
dos. Foi feita uma anélise das técnicas de undersampling e oversampling através da sua
implementagao na preparacao de diferentes conjuntos de dados para treino. A técnica
ADASYN para oversampling e TomekLinks, NeighbourhoodCleaningRule para undersam-
pling destacaram-se pela otimizacao do desempenho dos modelos ao serem utilizadas. O
modelo de classificagao hibrido desenvolvido foi capaz de dar resposta ao objetivo inicial,
melhorando os resultados dos modelos base que incluem todas as classes numa s6 vez.
Desta forma, este modelo pode ser considerado em futuras abordagens em que existam
dados desequilibrados, juntamente com técnicas de equilibrio dos dados. Parte do de-
senvolvimento desta disserta¢do originou a escrita de um artigo (Anexo A), denominado
de "Using Customer Segmentation to Build a Hybrid Recommendation Model"aceite e
apresentado na conferéncia "ICOTTS20 - International Conference on Tourism, Tech-
nology Systems"em que se apresentou os resultados para a segmentacao dos clientes
e os resultados dos modelos base e hibridos utilizando apenas a técnica de undersam-
pling inicial randomundersampler. O artigo encontra-se ainda em no livro "Advances
in Tourism, Technology and Systems", capitulo niimero vinte e sete e capitulo com o
DOI 10.1007/978-981-33-4256-9 27. Pretendemos ainda submeter outro artigo com os
novos resultados para os modelos utilizando as diferentes técnicas de undersampling e

oversampling.

7.2. Limitacgoes e Investigagao Futura

O baixo niimero de registos de experiéncias limitou o ambito do sistema de recomendacao,
nao sendo possivel os modelos treinarem com mais exemplos e assim, por consequéncia,
aprender mais acerca destes registos e melhorar o desempenho na classificagao de possiveis
compradores de experiéncias.
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Dado que o Google Analytics limita os dados de clickstream que podem ser extraidos
das suas bases de dados, impossibilitou-nos de utilizar estes mesmos dados no sistema de
recomendacao e ser um sistema holistico complementado com os dados caracteristicos da
navegacao dos clientes no website.

O objetivo dos modelos construidos seria de aplicar online no website da YellowFish
Transfer, mas o seu deployment nao estava no ambito da tese, prevendo-se que isso possa
ser feito posteriormente pela prépria empresa.

Como investigagao futura pretendemos fazer a integracao com os dados de clickstream,
utilizando para isso, métodos proprios da empresa para registar a jornada do cliente no
seu website. Assim nao sera necessario pagar valores avultados pela subscri¢ao do servico

Google 360 e ter acesso a todos os registos de clickstream no Google Analytics.
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Abstract. The growing trend in leisure tourism has been closely fol-
lowed by the number of hospitality services. Nowadays, customers are
more sophisticated and demand a personalized and simplified experi-
ence, which is commonly achieved through the use of technological means
for anticipating customer behaviour. Thus, the ability to predict a cus-
tomer’s willingness to buy is also a growing trend in hospitality businesses
to reach more customers and consolidate existing ones. The acquisition
of a transfer service through website reservation generates data that can
be used to perform customer segmentation and enable recommendations
for other products or services to a customer, like recreation experiences.
This work uses data from a Portuguese private transfer company to un-
derstand how its private transfer business customers can be segmented
and how to predict their behaviour to enhance services cross-selling. In-
formation extracted from the data acquired with the private transfer
reservations is used to train a model to predict customer willingness to
buy, and based on it, offer leisure services to customers. For that, a hy-
brid classifier was trained to offer recommendations to a customer when
he/she is booking a transfer. The model employs a two-phase process:
first, a binary classifier asserts if the customer who’s buying the transfer
would eventually buy a service experience. In that case, a multi-class
model decides what should be the most likely experience to be recom-
mended.

Keywords: Hospitality, Transfers, Customer Segmentation, Recommen-
dation System

1 Introduction

Hospitality and tourism are areas that have experienced massive growth over the
last decades. The vast amount and diversity of data that hospitality generates
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provides new perspectives and possibilities to improve customers’ journey ex-
perience [1]. Hospitality businesses use digital marketing and online services to
enhance sales by providing an improved and personalized customer experience.

Customer segmentation helps companies understand what patterns best de-
scribe customers in terms of purchased products or services. Companies can use
this information in revenue management to provide distinct prices or personal-
ized offers in terms of the different groups identified. Private transfer business is
a subarea of hospitality that is responsible for the previously agreed transporta-
tion of customers between locations, using the company’s private vehicles [2].
With the increase of private transportation service offers, companies are look-
ing into enhancing the customers’ experience and anticipating what customers
may want to gain an advantage. Works can be found on the analysis of tourists’
behaviour regarding movement patterns and transport modes [3], as well as the
influence of transports in satisfaction to predict the intention for revisiting a
destination [4]. However, there is a lack of research on understanding customers
regarding private transfer business. What leads a customer to buy a transfer?
How long in advance do customers make reservations? How could the transfer
company predict if a website user will purchase a transfer? What products or
services can be offered to enhance up-selling or cross-selling targets?

This paper presents a study of customers from a Portuguese private transfer
company operating in a holiday resort. Customer segmentation results are dis-
cussed and a new classification model for recommending possible types of leisure
experiences for customers that bought a transfer service is proposed. To deal
with unbalanced data and enhance recommendation performance, the classifica-
tion model is a two-phase approach.

This paper is organized as follows: next section presents a literature review
regarding customer journey and hospitality analytics advances. Section 3 in-
troduces the transfer business understanding, an exploratory data analysis of
transfer purchase data, and a customer segmentation of the company’s trans-
fer reservations. The following section presents the hybrid classification model
results whose targets are the experience/tour services. In the last section, con-
clusions are drawn, and lines for future work are discussed.

2 Literature Review

When surfing a commercial website connected with a dynamic information sys-
tem, the website generates large amounts of data, for which techniques have
been developed to analyze this information [5].

Customer journey [6] characterizes the set of events into which the customer
interacts during his browsing of the website. One of the objectives of the cus-
tomers’ journey is to map diagrams that illustrate the main steps customers take
when connecting with a particular company, whether it is a product, an online
experience, shopping, services, or other combination [7]. Design and analysis of
the customers’ journey aim to maximize customer value. Personalization of the
customers’ experience attracts more visitors and increases customers’ loyalty (8].
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Experience customization is a growing investment area that requires atten-
tion from organizations as customers expect more and more of this kind of inter-
action. A recent survey found that customers have high expectations for person-
alized experiences on websites they visit [9], as well as, customers express their
disappointment when they see it missing in their online shopping experiences.
Online experience customization boosts purchases, profits, customer loyalty, and
improves customer satisfaction in general [10].

By understanding the typical profiles of customers, companies can provide a
more individual and personalized experience for each of these grouping profiles by
exploring the relevant content and aspects that they share [11]. Large amounts of
information about customers enable them to personalize the customers’ journey,
enhancing customer experience, customer loyalty, optimizing sales, and making it
possible to reach a more significant number of users [12]. Customer segmentation
turns the process of buying into a faster one while helping to build up loyalty if
based on relevant interaction in the customers’ journey [13].

To avoid overloading the customer, it is essential to gain perception about
the customers’ intention to complete a purchase while browsing within the web-
site before suggesting recommendations for new products, services, or packages.
Sheil et al. describe a neural network for the prediction of purchase intention in
an e-commerce environment, addressing the significance of investing in feature
engineering. Their results show that the model reached 98.4% of the area under
the ROC Curve metric performance, predicting customer willingness to buy [14].

3 Private Transfer Company

3.1 Business Understanding

Private transfer business is an agreement for the transportation of customers
from one location to another. Most of the time, in terms of ground transfer ser-
vices, from an airport to a hotel and vice-versa. The company used in this study
owns a vehicles’ fleet (cars, mini-vans, and buses), and services can be booked
either as one way or return service. Although mainly operating in Algarve, the
company sells transfers between different locations of Portugal and allows reser-
vations originating from different points of Portugal and, even, Spain.

Transfer reservations are made through the company website and can ei-
ther be sold by affiliates or associated partners. The booking process starts by
specifying the departure and arrival points and dates, hours, number/type of
passengers and luggage. Service is confirmed when the payment is made. From
this moment on, transfer service details are saved in a database that aggregates
the reservations data. Although the company has its core business in transfer
sales, it also sells leisure experiences in the Algarve region, using buggy or quad
rides while touring around touristic points of interest. The experiences are sold
in a parallel website. A customer completes the process of buying an experience,
indicating the date/time, type of experience, person’s quantity, and type of ve-
hicle to use. The sale of experiences, similarly to the sale of transfers, may also
be sold by third parties.

5
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The company sells two types of experiences: Feel Tour and Experience Tour.
A tour consists in a trip that explores Algarve typical villages and histori-
cal/cultural locations where only an all-terrain vehicle (buggy or motorcycle
quad) can circulate. The Experience Tour has a 90-minute duration and the
Feel Tour, 120 minutes.

3.2 Dataset Analysis

A brief exploratory analysis of the data is next presented, summarizing the
main characteristics, patterns and insights. The dataset disclosed by the com-
pany presents 273768 transfer services, ranging between 2012-01-25 to 2019-
11-30, and 427 of these observations have an experience sale associated. The
dataset have the following features: experiencename, bookpartofday, bookweek-
day, bookday, bookmonth, bookquarter, bookseason, bookcode, airport, pickup,
dropoff, daysofstay, arrivalpartofday, departurepartofday, arrivalweekday, depar-
tureweekday, leadtime, arrivalday, departureday, arrivalmonth, departuremonth,
arrivalquarter, departurequarter, arrivalseason, departureseason, nearestarrival-
holiday, nearestdepartureholiday, arrivalflight, departureflight, arrivalpayment,
departurepayment, adults, children, babies, cabinluggage, checkedluggage, child-
buggyluggage, golfbagsluggage, bikeboxluggage, wheelchairluggage, surfboard-
luggage, scootersluggage, petscratesluggage, clientlongtime, clientfrequency, cli-
entconcludedtrips.

The sales of private transfer services show a growing trend since 2012 (Figure
1). However, the recession in 2019 has slowed down this ever-increasing trend.

eV PAYAVA

FMAMJ JASOND J FMAMJ J ASOND J FMAMJ J ASONDJ EMAMJ JASONDJ FMAMJ JASOND J FMAMJ J ASONDJ FMAMI JASOND J FMAMJ JASON

2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
Year and Month

Fig. 1: Transfer service bookings evolution from February 2012 to April 2019

Almost half of the transfer reservations originate from United Kingdom cus-
tomers. Considering all the bookings, most of the observations are reservations
for 2 or 4 adults, with 1 or 2 children and no babies. Reservations associated
with a higher number of adults are usually connected to golf players since they
have golf luggage and the transfer reservation destiny (mainly Algarve) is a
golf courses resort. Regarding airline companies, customers tend to travel using
low-cost companies that represent more than 60% of the observations, namely
Ryanair, Easyjet, Aer Lingus, and Jet2.com, in this order. The main airport
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for arrival/departure is Faro airport, located in southeast Algarve and the only
major airport in the south of Portugal that also supports southwest Spain.

Regarding experiences booking data, Feel Tour is the experience most sold
and motorcycle quad is the vehicle commonly chosen (60% of the cases). Most
of the leisure experience services are purchased by United Kingdom and Ireland
customers’.

3.3 Customer Segmentation

Considering the data acquired with the transfer services sales, this study aims
to distinguish the company’s different types of customers. To perform customer
segmentation, that is, grouping customers with similar behaviour, demographic
data, or interests, PCA (Principal Components Analysis) was employed [15].
The first six components of the PCA were selected since they represent 80% of
explained variance ratio to proceed with K-Means technique for segmenting [16].

As seen in Figure 2 (a) plots the first two components showing no significant
separation between the data points. To infer how many clusters could exist in
data, the Elbow method heuristic was used. The method pointed to K = 3
clusters as the best choice and the subsequent K-Means results in PCA data are
showed in Figure 2 (b).

P2
P2

Fig. 2: (a) PCA analysis of two first components; (b) K-Means prediction (K= 3)

Figure 3 illustrates the clusters found by showing different quantitative features
that characterize the behaviour and demographic context of customers in transfer
service reservations.

From the analysis of the customers in the three groups indicated by PCA and
K-means techniques, it was discovered that: the first cluster (in red) represents
customers that usually book the service in May, arrive in June and stay six
days. These customers often show a lead time of one month and tend to make a
new reservation within the next two months. Transfer reservations in this cluster
average three adults, no babies or children, and bring three items of baggage. The
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second cluster (green) represents customers that book later and with minimum
lead time. They usually book and arrive in August with a lead time of eleven
days. These customers stay for less time (three days) but buy services with more
frequency. These customers travel with fewer pieces of baggage, with an average
of two adults without babies or children in their reservations. The last cluster
(blue), represents customers that travel with children or babies and bring more
varied baggage. These customers usually arrive in July, stay for one week, present
a lead time of 23 days and book again in the next two months.

Information about each customers’ cluster will be passed as a feature for the
dataset used in classification models, in order to help models identify possible
experience service buyers.

53 W Cluster!
60 57 H cu
W Cluster3

50

Fig. 3: Customer segmentation of transfer service buyers, divided in three cluster

4 Classification Models

4.1 Data preparation

The dataset used to train the models is divided into four classes. Class 0 rep-
resents the transfer service purchase observations with no experience service
associated with it. Class 1 is associated with a golf experience service, class 2
is associated with a Feel Tour experience and class 3 with an Experience Tour.
Experiences of class 2 and 3 can use different types of vehicles: buggy or quad
motorcycle. Since this division was not properly learned by the models that
showed consistent underfit, the observations have been grouped by experience
independently of the type of the vehicle used, thus reducing the final quantity of
target classes, from four to two different classes. Table 1 resumes the distribution
of data between the different classes.

A serious unbalance between observations for no purchase and experience
purchase can be observed, with 273341 observations for class 0 (no experience
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Table 1: Number of observations in dataset per type of service bought.

Experience Class Total (original) Train Set Test Set
Only Transfer 0 273384 200-10000 82003
Golf 1 172 120 52
Feel Tour 2 162 114 48
Experience Tour 3 93 65 28

bought) and 427 for the remaining classes (transfer plus experience). Therefore,
for models to work properly, it was necessary to balance the data. Undersam-
pling over class 0 was performed, selecting a quantity closer to the number of
class 1 samples. Since there are many more transfer purchases than experiences
being bought, this information was passed implicitly to the model, through a
selection of class 0 samples slightly superior to those of class 1, to a minimum
of 200 examples comparing to 120 examples from class 1. Undersampling used
RandomUnderSampler from imblearn [17] library, that randomly and uniformly
undersampled the majority class to a different number of observations 200, 400,
600, 1000, 2000, 3000, 4000, 5000, 10000.

4.2 Baseline models

First, classification models including all classes at once, were developed to predict
the likelihood of a customer who was buying a service transfer would also buy
an experience.

The following algorithms were used to train the models: decision tree, random
forest, k-nearest neighbours, naive bayes, support vector clustering, ada boost,
gradient boosting, linear discriminant analysis, and XGBoost. To construct the
models, the open-source Scikit-learn software was used [18]. The dataset was
split in 70% for training and 30% for test. Models were trained using a hyper-
parameter heuristic procedure, GridSearchCV from scikit-learn [18], to identify
the best parameters of different algorithms for best performance. The tunning
was performed using five cross-validations for hyperparameter optimisation to
find the best parameters and estimate the performance of the models on unseen
data.

Using different sizes of undersampling for class 0 it was possible to analyse
and achieve better performance for the different algorithms used. Table 2 re-
sumes the results for the five best baseline models built. XGBoost (XGB) was
the algorithm that performed better. With 200 class 0 observations, the model
correctly identified 80 experience observations in a total of 128 observations in
the test. The second-best approach was obtained with XGB using 400 observa-
tions from class 0 that improved the true negative rate (correctly identified only
transfer observations) but reduced the true positive rate (class 1, 2 and 3) with
71 observations corrrectly identified.
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Table 2: Best results for baseline multi-class models

Class 0 Algorithm Accuracy Recall Precision Sensivity TP TN

200 XGB 85.7% 68.1%  25.9%  68.1% 80 70319
400 XGB 95.8% 67.4%  32.8%  67.4% 7178615
400 GB 86.5% 67.1%  25.6%  67.1% 76 70936
400 LDA 89.6% 66.3%  25.8%  66.3% T1 73492
200 LDA 93.6% 66.1%  32.5%  66.1% T2 76764

4.3 Building the Hybrid Models

The unbalanced number of observations contributed to a limited performance,
even when using undersampling. As the company’s main objective is to enhance
the true positive rate and minimize the false-negative rate so that they effectively
can recommend experiences services for their transfer customers, a hybrid model
was built based on a two-step procedure.

In a first step, a binary model is used to predict if a transfer purchase ob-
servation will buy an experience or not. The second step employs a multi-class
classification model, trained exclusively with observations that purchased expe-
riences, to classify which type of experience should be recommended for each
customer identified in the first step as a potential experience buyer. For per-
formance measure purposes of the hybrid model, observations classified as true
positives by the binary model (predicted that transfer customer would purchase
experience) are sent to the multi-class model to classify which type of leisure
experience service customers will buy, which will then be recommended to the
customer.

For the binary classifier, the transfer observations associated with an experi-
ence bought were grouped and labelled as class 1 and the remaining observations
were labelled as class 0. As previously stated, in a first phase, a binary classifica-
tion model is used. A binary model usage is essential to identify which patterns
may be used to predict which customers can potentially buy additional services.
The main objective is to construct a model that can predict if a customer will
purchase an experience. The models were tuned to maximize the true positives
rates and the sensitivity rate.

In the different binary evaluations, random forest and XGB algorithms pre-
sented the best results. Results from the former reveal better sensitivity regard-
ing true positives, 78.9%. XGB, on the other side, showed a lower sensitivity
score of 74.2%, with 95 observations correctly identified. However, binary mod-
els are not suitable to accurately identify class 0 observations as the baseline
models with a lot of false positives. Table 3 summarizes the best results for all
the models that were tested in a hybrid context. Besides the high rate of true
positives identified in binary models, when these results are passed to multi-
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class model (that was trained only with class 1,2 and 3), the true positives for
the right experience type drop. For instance, in the first line of Table 3 we can
see that the binary model correctly identified 101 transfer services with experi-
ence observations. Still, when passed to the multi-class model, it only correctly
identified 88 of experience types.

Table 3: Best results for hybrid models

Class 0 Algorithm Accuracy Recall Precision Sensivity TP TN~ FP  FN TPhm

200 RF  65.7% 72.3%  35.7%  78.9% 101 53827 28176 27 88
200 XGB  62.9% 685%  33.6%  74.2% 95 51541 30462 33 86
200 NB  64.4% 67.8%  33.5%  71.1% 91 52828 29175 37 76
400 GB 78.3% 73.5%  32.2%  68.8% 8864224 17779 40 T
200 LDA 59.9% 63.9%  31.0%  68.0% 87 49095 32908 41 78

From a comparison point of view, hybrid models were able to improve perfor-
mance regarding identifying experience buyer and classifying types of experiences
when compared to all-in-one models with non-purchase experience targets and
different experience types targets. However, hybrid models have the limitation
of classifying a large number of observations has false positives. Using a base-
line multi-class model with 200 observations for class 0 and XGB algorithm, it
was possible to classify correctly 80 observations of experiences classes (1-3).
Compared to a hybrid model, using the same algorithm and the same sample,
it correctly classified 95 observations of experiences classes (1-3).

5 Conclusions

This work present an analysis of private transfer company customers’ through
customer segmentation and a hybrid classification model to recommend new
services to transfer customers. It shows that transfer customers are divided
into three groups with demographically and behavioural differences. The hybrid
model developed improved the sensitivity rates compared to baseline models,
but, increased the number of false positives. Correctly identify if a customer will
purchase a leisure experience is more important than knowing which type of
experience the customer will buy. As there are only three types of experiences
and the model indicates willingness to buy, the model can recommend the three
types. The results obtained with the hybrid classification model are affected sig-
nificantly by the fact that there are fewer observations for the experience classes.
Cluster labelling for each customer did not affect the models’ performance.

For future work, a hybrid recommendation model with different techniques
of over and undersampling should be tested.
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