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RESENHA

Induzir um melhor uso do transporte publico ajuda a distribuir melhor a demanda. Isso posto
a aplicacdo de algoritmos de inteligéncia artificial para compreender o comportamento dos
usuarios de transporte publico ao longo do tempo e o uso de analises preditivas atrelados a
beneficios por cashback incentivam os usuarios a utilizarem o sistema de uma forma mais
controlada.
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INTRODUCAO

A inducdo de demanda no transporte publico através de incentivos € mais uma opc¢ao de
estratégia a ser utilizada por governos e autoridades de transporte para encorajar mais
pessoas a optarem pelo transporte publico de uma forma sustentavel. Isto pode ser
alcancado através de uma variedade de beneficios e politicas que tornam o transporte
publico mais atrativo em comparagdo com outras opc¢des de mobilidade.

Dentre as varias maneiras para estimular a demanda pelo transporte publico, através de
beneficios, citamos os programas de fidelidade e recompensas. Pelo uso de programas de
recompensas para passageiros frequentes é possivel oferecer descontos ou beneficios
adicionais para aqueles que usam regularmente o transporte publico. Deste modo, se tem,
estratégias eficazes para induzir a demanda, incentivando os passageiros a utilizarem o
transporte publico com uma maior frequéncia. Esses programas sdo semelhantes aos
programas de fidelidade oferecidos por empresas aéreas, hotéis e outras industrias, e tém
como objetivo recompensar os usuarios fiéis, tornando o uso continuo do transporte publico

mais atraente. A seguir serdo detalhadas as estruturas desses programas:

e Pontos por viagens: os passageiros ganham pontos cada vez que utilizam o
transporte publico. A quantidade de pontos ganhos pode depender da distancia da
viagem, do tipo de bilhete utilizado ou da frequéncia de uso. Por exemplo, uma
pessoa que utiliza o transporte publico todos os dias podera ganhar mais pontos do
gue alguém que o faz esporadicamente. Bem como, quem nao utiliza o transporte
publico de forma frequente serd incentivado a fazé-lo por meio de bonificagbes em
pontos.

e Niveis de associagdo: os passageiros podem ser classificados em diferentes niveis
de associacdo com base em quantos pontos eles acumularam ao longo do tempo. A
medida que acumulam mais pontos, podem avangar para niveis superiores com
recompensas mais atraentes. Isso incentiva a fidelizagcdo e o uso continuo do
transporte publico.

e Recompensas monetarias: os pontos acumulados podem ser convertidos em
créditos para futuras viagens ou beneficios financeiros, como pagamento de contas.
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e Brindes e beneficios extras: além de descontos, os programas de fidelidade podem
oferecer brindes e beneficios adicionais.

e Parcerias com empresas locais: o programa de fidelidade pode estabelecer parcerias
com empresas locais, como restaurantes, lojas, academias, cinemas, entre outros.
Os pontos acumulados também podem ser usados para obter cupons de descontos
ou ofertas especiais nessas empresas, incentivando ainda mais o uso do transporte
publico.

e Programas sazonais e promogoes: realizacdo de promog¢Oes sazonais ou eventos
especiais, nos quais 0s passageiros podem ganhar pontos extras ou recompensas
adicionais e essa é uma maneira eficaz de atrair novos usuarios e manter os atuais
engajados. E uma espécie de gamificacdo em momentos especiais.

e Aplicativo ou cartdo de fidelidade: a participacdo no programa € facilitada por meio
de uma plataforma web, além de um aplicativo movel, onde os passageiros podem
verificar seu saldo de pontos, resgatar recompensas e acompanhar seu progresso.

e Comunicacéo eficaz: manter os passageiros informados sobre seu progresso, ofertas
especiais e eventos do programa de fidelidade é essencial. Isso é feito por meio de
notificagdes por push, emails ou mensagens de texto.

e Avaliagcdo continua: os programas de fidelidade s@o avaliados regularmente através
de pesquisas NPS (Net Promoter Score) para garantir que estejam atingindo seus
objetivos de inducdo de demanda. Os ajustes podem ser feitos com base no
feedback dos passageiros e nas métricas de desempenho.

Usar inteligéncia artificial (IA) para induzir a demanda no transporte publico através de
programas de fidelidade e recompensas é uma estratégia eficiente, que se mostra benéfica
para as autoridades de transporte publico, para o0s operadores de transporte e,
principalmente, para 0s usuarios.

A |1A é aplicada para coletar e analisar dados relacionados ao transporte publico, como
horarios de pico, rotas mais movimentadas e habitos dos passageiros. Isso ajuda a
identificar oportunidades para incentivar 0 uso do transporte publico. Os algoritmos de IA
possibilitam personalizar os programas de fidelidade, que recompensam 0s passageiros
frequentes, com base no histérico de viagens de cada passageiro, oferecendo incentivos
especificos para aumentar a fidelidade. Também s&o ofertadas recompensas
personalizadas com base no comportamento do passageiro. As campanhas de marketing
sdo segmentadas para grupos especificos de passageiros, com base em seu
comportamento de viagem e preferéncias, isso inclui promocfes especiais e ofertas
personalizadas.

Cabe mencionar, que todos esses dados coletados dos passageiros sdo clusterizados e
agregados de forma que se agrupem usuarios de mesmo perfil, tirando desses dados o fator
individualizado, sendo esses dados entdo considerados anonimizados conforme Lei Geral
de Protec&o de Dados Pessoais (LGPD).

DIAGNOSTICO, PROPOSICOES E RESULTADOS

O processo de indugdo de demanda via cashback ocorre a partir da identificacdo de
“tendéncias” no comportamento dos usuarios, com posterior previsdo do comportamento
dos usuarios para 0 més seguinte. Para isto sado utilizados algoritmos de uma éarea da
Inteligéncia Atrtificial (IA) denominada Machine Learning (aprendizado de maquina), que se
concentra no desenvolvimento de algoritmos e modelos que permitem aos sistemas de
computador aprender e melhorar a partir de dados e experiéncias anteriores sem serem
explicitamente programados. Em vez de serem programados para executar tarefas
especificas, os sistemas de Machine Learning usam dados para aprender padrbes e tomar
decisbes ou fazer previsbes com base nesses padrbes. Neste sentido, sdo utilizadas as
seguintes ferramentas:



Clustering algorithms: os algoritmos de clustering (ou algoritmos de agrupamento) séo
técnicas de Machine Learning e andlise de dados utilizadas para dividir um conjunto de
dados em grupos ou clusters com base em caracteristicas ou similaridades compartilhadas.
A principal ideia desses algoritmos é agrupar objetos ou pontos de dados que sejam mais
semelhantes entre si do que com agueles em outros grupos. Isso ajuda a encontrar
estruturas ou padrdes ocultos, assim facilita a anélise e interpretagéo de grandes conjuntos
de dados.

Prophet: o algoritmo Prophet uma biblioteca de codigo aberto desenvolvida pelo
Facebook Research. O Prophet € amplamente utilizado em andlises de dados onde se
busca prever valores futuros em séries temporais, como no caso do comportamento do
usuario no uso do transporte publico. Este algoritmo lida bem com dados que exibem
sazonalidade, como padrfes diarios, mensais, semanais ou anuais e com tendéncias. O
Prophet decompfe uma série temporal em trés componentes principais: tendéncia,
sazonalidade e feriados. Isso ajuda a modelar de forma mais precisa as variagbes nos
dados ao longo do tempo.

é
é

SARIMA: Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average, ou simplesmente SARIMA
€ uma extensdo do modelo ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) indicado
para modelar e prever séries temporais, levando em consideracdo a sazonalidade dos
dados. O modelo SARIMA é especialmente (til quando os dados exibem padrbes sazonais
claros e ndo podem ser adequadamente modelados apenas com um modelo ARIMA basico.

O SARIMA comeca com os componentes de um modelo ARIMA basico, que séo:

e AR (AutoRegressive): Refere-se a parte auto regressiva do modelo, que modela as
dependéncias entre os valores passados da série temporal. O parametro "p"
representa a ordem da parte auto regressiva.

e | (Integrated): Indica 0 numero de vezes que a série temporal é diferenciada para
torna-la estacionaria. O parametro "d" representa o numero de diferenciacBes
necessarias.

e MA (Moving Average): Refere-se a parte de média mével do modelo, qgue modela as
dependéncias entre os erros passados da série temporal. O parametro "g"
representa a ordem da parte de média mével.

Além dos componentes ARIMA, o SARIMA inclui termos sazonais para modelar padrdes
sazonais na série temporal:

e P: Representa a ordem da parte auto regressiva sazonal.
e D: Representa o numero de diferenciacbes sazonais.
e Q: Representa a ordem da parte de média mével sazonal.

O modelo SARIMA ¢é adequado para séries temporais que exibem tendéncias,
sazonalidades e estacionariedade sazonal. Ao ajustar os parametros (p, d, q, P, D, Q) do
SARIMA de acordo com os dados, é possivel fazer previsdbes mais precisas e capturar
melhor os padrdes sazonais presentes na série temporal.

O processo de analise e resultados pode ser dividido em etapas, essas descritas abaixo:

Escolha do cenario: Inicialmente, escolheu-se um cenario de andlise reduzido, os usuarios
de um operador de transporte em uma capital de grande importancia no Brasil. Esta é uma
estratégia prudente que ajuda a mitigar riscos, aprimorar modelos preditivos e obter insights
valiosos antes de considerar uma implementacdo em grande escala. Isso permite uma
abordagem mais focada e eficaz para o desenvolvimento de solugdes de IA neste segmento
de transporte publico. Este cenério reduzido admite testar e validar conceitos e abordagens
antes de escala-los. Uma vez identificadas as falhas podem ser aplicados os ajustes e
aprimoramentos necessarios aos modelos e algoritmos, € possivel serem utiliza-los em uma
escala maior, ou seja, passa-se a expandir para outros operadores de transportes publicos.



E importante ressaltar que os resultados apresentados refletem o estudo aplicado neste
cenério de andlise reduzido.

Etapa de segmentacdo: Empregou-se algoritmos denominados clustering algorithms, para
agrupar usudrios com comportamentos estatisticamente semelhantes. Estas estatisticas
permitem avaliar 0 quanto cada usuario utiliza o transporte em termos de percentual de dias
Uteis no més, quantidade de vezes que cada usuario utiliza o transporte por dia, além de
variacdes destas medidas. Através da formacdo dos clusters ou grupos de usuarios com
comportamentos estatisticamente semelhantes, é possivel fazer uma previsdo com uma boa
acuracidade do comportamento esperado por agrupamento para o0 proximo més, ou seja, é
possivel prever o uso e a receita esperada que cada grupo vai trazer. A Figura 01 nos
mostra um resultado de segmentacdo do usuario em clusters pelo padrdo de uso no
transporte publico.

o 00 Quanicads Padtho de Uso

Informracdes Gerals por Usugno sster de Quantidade e Di

4 - Evarkeal sam tna. Al
4 - Evertodd son 1tna Al
L.k i som mina Na

oina Al

Figura 01 - Segmentacg&o do usuério

Etapa de definicdo de tendéncias: as previsdes séo feitas obtendo uma boa precisdo nos
resultados. Séo utilizados os algoritmos Prophet e Sarima através de uma técnica chamada
Ensembling. Esta técnica envolve a combinacdo de mdltiplos modelos para obter uma
previsdo agregada, que € geralmente mais precisa do que as previsdes individuais dos
modelos. Isso é feito aproveitando as forcas de cada modelo e mitigando suas fraquezas. A
previsdo feita pelo Prophet/SARIMA Model Ensembling traz a informacéo do quanto, em
percentual de dias Uteis, os usuarios de cada agrupamento deverao utilizar o transporte no
més seguinte, bem como quantas vezes por dia cada usuario devera utilizar. Por meio
destas previsbes é possivel estimar o montante de receita esperado que 0s usuarios trarédo
para o operador do transporte.

Etapa de definicdo dos desafios: uma vez obtida a previsdo de uso e receita diaria por
grupo de usuarios é possivel criar os “desafios ou missées” que irdo estimular os usuarios a
utilizarem o transporte acima das estimativas. Para isso, sdo premiados os passageiros com
pontos, por cumprir os desafios ou missdes, que na verdade sdo acdes de indugdo. Estes
pontos acumulados se transformam em cashback, que é calculado a partir do aumento de



receita esperado com os desafios. Desta forma o operador garante um ROI (Return on
Investment) positivo, ou seja, mesmo com o custo do cashback, ainda obtém lucro na acéo.

As previsdes classificam os grupos de usuérios em 3 categorias (tendéncias), sendo estas:

e Alta: o usuario aumenta a quantidade de dias que utiliza o transporte com o passar
dos meses;

e Estabilidade: a quantidade de dias de utilizacdo tem tido pouca alteragdo no
decorrer dos meses;

e Queda: o usuario diminui a quantidade de dias que utiliza o transporte com o passar
dos meses.

Cabe ressaltar, que os usuarios sé@o informados sobre a existéncia de desafios disponiveis
no més em questéo. Isso é feito por meio de notificagdes via push, emails ou mensagens de
texto. E necesséario que o usuario aceite os desafios disponiveis, porque somente assim,
caso cumpra os desafios propostos, ele sera pontuado.

Analise dos resultados: o grafico da Figura 02 demonstra, em termos financeiros, a
Receita esperada (previsdo) x Receita realizada para o grupo de usuarios que nao foram
impactados pelos “desafios”. Assim sendo, tais usuarios utilizaram o transporte de forma
costumeira, sem que houvesse nenhum estimulo para a utilizacdo do transporte em uma
frequéncia maior. No grafico, estes usuarios estdo agrupados segundo suas tendéncias de
utilizacdo do transporte (Alta, Estavel e Queda, respectivamente).
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Figura 02 - Receita esperada x Receita realizada
A analise do gréfico da Figura 02 evidencia que, para 0s usuarios em:

e Alta: a Receita realizada foi 16% inferior a esperada (R$ 461.482,00 x R$ 551.443,00).

e Estabilidade: a Receita realizada foi 2% superior a esperada (R$ 342.127,00 x R$
335.786,00).

e Queda: a Receita realizada foi 22% superior a esperada (R$ 373.847,00 x R$
305.259,00).

Considerando-se algum percentual de erro nas previsdes, principalmente nos grupos de Alta
e Queda, ao ser propostos os desafios aos usuarios, se trabalha com valores mais
conservadores, de modo que se possa garantir que, mesmo com o0 pagamento de cashback
aos usuarios, é viavel alcancar um ROI positivo.

Aplicando o processo de indugcédo observamos a Figura 03 que demonstra, para 0 mesmo
grupo de usuarios da Figura 02, qual seria a receita prevista com a proposi¢éo de desafios



(Receita desafio), além da receita esperada e receita real. Assim sendo, esta receita seria o
montante previsto caso 0s usuarios aceitassem o desafio e atingissem a meta proposta.
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Figura 03 — Receita desafio x Receita esperada x Receita realizada

Em todos os casos, a “Receita desafio” gerada com a aceitacdo (e cumprimento) dos
desafios por parte dos usuarios, seria maior do que a Receita realizada. Avaliando os
resultados, é possivel concluir que em caso de se premiar usuarios com cashbacks mais
atrativos, ainda sim é viavel manter um ROI positivo.

No gréafico da Figura 04 estd descrito o grupo de usuarios para o qual foram propostos
desafios e que aceitaram participar. Neste caso, ndo necessariamente os usuarios foram
premiados com cashback, uma vez que nao atingiram a meta proposta.

Ao serem comparados os resultados da Figura 04 com a Figura 03, pode-se notar que,
percentualmente foi obtido um aumento de receita para 0s usuarios que estavam em Queda
e Alta. Percebe-se entdo que o fato de os usuarios participarem de desafios jA demonstra
uma certa inducao nos resultados.

e Alta: a Receita realizada (R$ 32.459,00) foi 2% inferior a esperada (R$ 33.178,00).
Anteriormente era 16%;

e Estabilidade: a Receita realizada (R$ 26.720,00) foi 2% superior & esperada (R$
26.186,00);

e Queda: a Receita realizada (R$ 20.268,00) foi 41% superior a esperada (R$
14.392,00). Anteriormente era 22%.



B Roce desate [l Recoin esporada [ Pecsitn malzada

RE 40.0030,00

RE 30.000,00

RE 20.000.00

RE 10.0030,00

RS 0,00

Estived Cuada

Figura 04 - Receita desafio x Receita esperada x Receita realizada

Foi observado que, mesmo sem ter vencedores para efetuar pagamento de cashback, foi
possivel obter um aumento de receita para os usuarios em Queda e Alta.

Na Figura 05, observa-se o grupo de usuarios que efetivamente receberam cashback com
os desafios, ou seja, usuarios que aceitaram os desafios propostos e cumpriram a meta
estipulada.
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Figura 05 - Receita desafio x Receita esperada x Receita realizada

A andlise da Figura 05, permite dizer que, em todas as tendéncias, 0 montante das receitas
geradas pelos usuarios que foram premiados com cashback foram significativamente
maiores do que o estimado. Ou seja, as estimativas previstas, eram suficientes para se
pagar cashback aos usuérios e ainda obter um ROI positivo. Contudo, a receita gerada por
estes usuarios se apresentou acima das estimativas, proporcionando um ROI
significativamente maior, como pode ser visto na Figura 06, que demonstra uma
comparacgédo entre o ROI esperado e o ROI real.
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Figura 06 — ROI esperado x ROI realizado

Atualmente, na proposicao dos desafios, os prémios oferecidos aos usuarios estdo em 6
faixas de premiacdo: 30, 50, 100, 500, 1000 e 1500 moedas de cashback no aplicativo.
Essas premiacfes sao calculadas do quanto o usuario precisara aumentar a utilizacéo do
transporte, além do que esta previsto para ele como uma tendéncia de comportamento.

O grafico da Figura 07, demonstra o percentual de usuarios que aceitaram participar dos
desafios em cada uma das faixas de premiacéo. Foi avaliado que, quanto maior a faixa de
premiacdo, ha uma maior tendéncia de os usuarios aceitarem participar dos desafios.
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Figura 07 — Percentual de aceites nos desafios por faixa de premiagéo

As atuais faixas de premiagéo estdo ainda em um patamar abaixo do possivel, ou seja, ha a
possibilidade de se aumentar a premiacdo e ainda obter um ROI positivo para o operador de
transporte. O aumento dos valores de premiagédo possivelmente fard com que mais usuérios
aceitem participar dos desafios, o que possibilitaria também, como descrito nas analises,
uma maior receita para o operador.



CONCLUSOES

Programas de fidelidade e recompensas no transporte publico sdo estratégias eficazes para
induzir a demanda, incentivando 0s passageiros a utilizarem o transporte publico com
frequéncia. Eles ajudam a melhorar a experiéncia geral do passageiro, tornando o transporte
publico uma opgao mais atraente em comparagado com o uso de veiculos particulares.

Impulsionar a utilizacdo de programas de fidelidade e recompensas no transporte publico
pelo uso da inteligéncia artificial (IA), demonstra ser uma estratégia altamente eficaz para
incentivar e aumentar a demanda por esse servico essencial. A capacidade da IA de
analisar dados e segmentar grupos de passageiros, identificando tendéncias e preferéncias,
permite que as autoridades de transporte publico otimizem suas ofertas, adaptando-as as
necessidades especificas dos usuarios.

Essas iniciativas ndo apenas melhoram a experiéncia do passageiro, mas também
contribuem para a reducéo do trafego rodoviario e das emissdes de poluentes, promovendo,
assim, cidades mais sustentaveis. Além disso, ao promover a fidelidade dos passageiros,
esses programas geram receita adicional que pode ser reinvestida na melhoria da
infraestrutura e na expansao dos servicos de transporte publico.

Portanto, a medida que se avanca no uso da IA e da mobilidade urbana inteligente,
programas de fidelidade e recompensas baseados em dados sé@o ferramentas cruciais para
induzir uma demanda cada vez maior pelo transporte publico, tornando as cidades mais
eficientes, ecoldgicas e acessiveis a todos.
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