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Introducao

A precificacao hoteleira sempre foi, no fundo, um exercicio de leitura de sinais. O hoteleiro
observa a ocupacdo, o ritmo de reservas, 0 que o concorrente esta fazendo, e decide um
preco. O que mudou, geracdo ap0Os geracdo, nao foi essa pergunta central, mas a
guantidade de sinal que somos capazes de captar e transformar em decisao util.

Este ebook percorre essa evolucdo até o seu estagio mais recente: a chegada da
inteligéncia artificial agéntica ao revenue management. Nao como substituta da disciplina
gue ja existe, mas como uma camada adicional de capacidade, que estende o alcance do
gue um revenue manager consegue monitorizar e agir, sem retirar-lhe a autoridade sobre
a decisao final.

A |A agéntica nao substitui a disciplina de revenue
management. Ela amplia-a.

A proposta aqui ndo é apresentar a IA agéntica como uma promessa magica. E mostrar,
com clareza, onde ela ajuda, onde ela falha se for usada sem critério, e como desenhar um
processo em que agente e pessoa se complementam. Essa é a l6gica que orienta o Auto-
Pilot da Climber e que continuara a orientar a evolugédo do produto.
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CAPIiTULO UM

A evolucao do conhecimento

em revenue management

O revenue management ndo nasceu com a inteligéncia artificial. Ele é uma disciplina

cumulativa, construida em ondas sucessivas, em que cada nova camada de tecnologia

absorveu e ampliou a anterior, sem elimina-la.

1° ONDA
Regras de negécio

Se a ocupagéo passar
de determinado limite, o
preco sobe um degrau.
Simples, previsivel, mas
Cego a nuances.

7™\

O

22 ONDA
Modelos estatisticos
sazonais

Capazes de reconhecer
padrbes de calendario:
fins de semana, feriados,
épocas altas e baixas.

\
32 ONDA
Machine learning

Antecipa padrdes
complexos a partir de
grandes volumes de
dados historicos, sem

regras escritas a mao.

42 ONDA - AGORA
Modelos de fundacao
e agentes

Sistemas que ndo
apenas reconhecem
padrdes, mas
raciocinam sobre eles
em tempo real.

A primeira onda foi feita de regras de negdcio: se a ocupacao passar de determinado
limite, o preco sobe um degrau. Simples, previsivel, mas cego a nuances. A segunda onda

trouxe 0s modelos estatisticos sazonais, capazes de reconhecer padrdes de calendario: fins

de semana, feriados, épocas altas e baixas. A terceira onda foi 0 machine learning, que

permitiu antecipar padrées mais complexos a partir de grandes volumes de dados

historicos, sem depender de regras escritas manualmente. A quarta onda, em curso agora,

€ a dos modelos de fundacéo e dos agentes de IA: sistemas que ndo apenas reconhecem
padrdes, mas raciocinam sobre eles em tempo real.

DO SINAL AO PRECO - CLIMBER RMS

04



CAPITULO 01 - CONTINUACAO

Em todas essas ondas, trés elementos continuam presentes, apenas reorganizados entre si:

p-4 Lol ©

Julgamento humano Disciplina de Tecnologia (hoje, IA

Define a inteng&o e as revenue agéntica)

regras de seguranca. management Da alcance e velocidade
Fundamenta o a execugao.

algoritmo e os principios

de dados.

Entender essa continuidade é importante porque evita dois erros simétricos: tratar a I1A
agéntica como uma ruptura que descarta tudo o que veio antes, ou ignora-la como sé
mais uma moda tecnolégica. Nenhuma das duas leituras é Gtil para quem precisa decidir o

preco de um quarto amanha de manha.

EM UMA LINHA
Cada onda absorveu a anterior. A IA agéntica é a quarta camada, ndo o
comeco de uma histéria nova.

DO SINAL AO PRECO - CLIMBER RMS
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CAPIiTULO DOIS

O multiverso de sinais 3
Todo sistema de precificacdo trabalha, na préatica, com dois tipos de sinal muito diferentes
entre si.
ESTRUTURA SINAL EXTERNO
O que ja é previsivel O que precisa ser identificado
dia da semana sazonalidade tarifas do concorrente
tendéncia ritmo de reservas sentimento social
mix de segmentos mix de canais e anuncios de eventos congressos
sensibilidade a preco anchor price clima volume de buscas
Padrédo aprendido do histérico do proprio preco de combustivel
hotel. Aconteceu antes e tende a repetir-se
com varia¢des conhecidas. Altera a demanda de fora para dentro e

nao esta no historico do hotel. Muda de
forma inesperada.

A distincdo é simples de enunciar, mas central para tudo o que vem a seguir neste ebook: a
estrutura é forecastavel. O sinal externo é a parte que precisa ser identificada, e ele muda
de forma inesperada. Um sistema que s6 olha para a estrutura fica cego a eventos novos.
Um sistema que sO reage ao sinal externo, sem uma base estrutural sélida, confunde ruido
com sinal.

E exatamente na fusdo dessas duas camadas, estrutura mais sinal externo,
que a IA agéntica encontra o seu espaco mais util. Ela ndo substitui a previsao

estatistica; complementa-a com uma capacidade de leitura continua do que
esta acontecendo agora.
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CAPITULO TRES

O que o revenue
management faz, na pratica

Por tras de qualquer tecnologia, o revenue management continua a resolver o mesmo
problema classico: entregar o produto certo, ao cliente certo, no canal certo, na hora certa,
pelo preco certo.

) 2 o ® $

Produto certo Cliente certo Canal certo Hora certa Preco certo
Que tipo de Qual segmento Onde essa Quando o preco Qual valor
guarto, com que de hospede esta reserva deve deve mudar. maximiza a
condicdes de gerando aquela acontecer. receita sem
reserva. procura. afastar a
demanda.

Nenhuma dessas cinco variaveis é independente das outras. A disciplina de revenue
management é justamente o que alinha os algoritmos e os dados numa estratégia
coerente, capaz de fazer as cinco decisdes concordarem para a mesma data. Um sistema
de IA que otimiza preco sem considerar canal, ou que otimiza canal sem considerar
segmento, esta resolvendo apenas uma fragdo do problema.

/ . o :
/ (b As cinco decisfes precisam concordar para a mesma data.
NV Otimizar uma delas isoladamente resolve apenas uma fracéao
MAAAAA
wanan do problema.

DO SINAL AO PRECO - CLIMBER RMS
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CAPITULO QUATRO

A disciplina do RM: %
previsao e alavancas
A previsao
O ponto de partida de qualquer decisédo de preco é a previsdo de demanda nao
restringida: a demanda real ao preco oferecido, e ndo apenas o histérico restringido do
gue efetivamente foi vendido. Essa previséo apoia-se em trés pilares:
Recéncia Sazonalidade e Sensibilidade a preco
autoajustavel tendéncia A demanda ajustada a
D& mais peso as reservas Decompostas, de forma tarifa que foi realmente
recentes & medida que os que a forma do padréo oferecida, ndo a uma
padrées mudam. seja separavel do tarifa hipotetica.
seu nivel.

Sobre essa base, entram duas camadas adicionais: o ritmo de reservas, que acompanha a

curva de reservas dentro de cada dia e entre os dias, e a segmentacao, que distribui

essa previsdo até ao nivel de tarifa e canal. Acertar essa combinagao é o que transforma

uma anomalia de demanda em algo legivel. Sem ela, qualquer pico parece apenas

ruido estatistico.

4 N

CAMADA ADICIONAL
Ritmo de reservas

Acompanha a curva de reservas dentro de
cada dia e entre os dias.

CAMADA ADICIONAL
Segmentacao

Distribui a previsdo até ao nivel de tarifa
e canal.

DO SINAL AO PRECO - CLIMBER RMS
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CAPITULO 04 - CONTINUACAO

As alavancas
A previsao, sozinha, ndo movimenta receita. Ela precisa ser traduzida em decisao através

de duas familias de alavancas:

= ~

Controles de inventario Controles de preco

Quanto vender, para quem, sob Preco continuo, ndo faixas fixas que se
gue regras. abrem e fecham.

- limites de reserva - por segmento

- protecdo de capacidade - por canal

- regras de estadia minima - por tipo de quarto

- restricBes de tarifa - produto sempre disponivel para venda

A mesma previsao pode justificar precos muito diferentes, dependendo do que resta para
vender e da velocidade com que esta sendo vendido. E esse cruzamento entre previsio e
alavancas que define, no fim, o preco certo para cada noite.

EM UMA LINHA
Previsido sem alavanca nio movimenta receita. E o cruzamento das duas

que define o preco certo para cada noite.
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CAPIiTULO CINCO

Onde a disciplina humana
encontra seus limites

R

A disciplina de revenue management € excelente a capturar o ritmo repetivel: o que ja
aconteceu antes tende a orientar bem o que vai acontecer a seguir. O histérico da o ritmo.

O problema aparece na excec¢do: a data sem precedente, o evento anunciado ha poucas
semanas, o congresso confirmado de ultima hora. Para esses casos, € preciso algo que leia
a evidéncia assim que ela surge, e que atue antes que o ritmo de reservas venha, sozinho,
confirmar a tendéncia.

A JANELA DE VALOR

Curva de reservas de uma data de excegao

sinal detectado
antes da confirmacae do ritmo

ritmo confirma

antecedéncia check-in

Esperar que o ritmo de reservas confirme o pico tem um custo real: quando a curva de
reservas finalmente mostra o que esta acontecendo, parte do valor ja vazou para quem se
moveu primeiro, seja 0 concorrente, seja o proprio héspede que reservou cedo a um preco
gue ja deveria ter subido.

E exatamente nessa fronteira, entre o padrio repetivel e a excecdo sem
precedente, que a IA agéntica tem o seu melhor caso de uso.

DO SINAL AO PRECO - CLIMBER RMS 10



CAPIiTULO SEIS

IA agéntica vs. automacao Ll

E importante ndo confundir automac&o com IA agéntica. S&o ferramentas diferentes, para
problemas diferentes.

FERRAMENTA A FERRAMENTA B

Automacao IA agéentica

. Deterministica ~ Inferéncia sobre dados
A mesma entrada produz sempre a Faz inferéncia sobre dados, ndo
mesma saida. apenas segue regras fixas.

~ Alto volume ~ Alta autonomia
Adequada a decisdes repetitivas em Avalia situagfes novas sem
grande escala. regra prévia.

 Baseada em regras ~ Adaptacdo em tempo real
Eficaz onde as regras ja existem e Adapta-se a informacdo que muda.

sao conhecidas.

Foi construida para as datas escassas,
sem precedente, em que as regras ainda
nao existem.

A automacéao é mais barata e mais
previsivel. E a ferramenta certa sempre
gue as regras do jogo ja estéo claras.

O critério de escolha entre as duas ndo deveria ser "qual € mais avangada", mas sim: o
problema é genuinamente inferencial e sensivel ao tempo, ou ja existe uma regra
confiavel para ele? Usar um agente onde a automacao ja resolve bem é complexidade
desnecessaria. Usar automacéo onde o problema exige inferéncia € deixar receita

na mesa.

DO SINAL AO PRECO - CLIMBER RMS
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CAPIiTULO SETE

O agente em acgiio: um caso pratico  ”

Para tornar isto concreto, veja como um fluxo agéntico pode operar sobre um portfolio
real, considerando os proximos noventa dias em dois mercados, com priorizacéo pelo valor
de receita em quartos envolvido.

01 Varre os eventos anunciados: feiras, shows, eventos esportivos, congressos

o2 Identifica quais representam valor relevante de receita em quartos

Prepara um resumo (briefing) para os casos que exigem

03 atencao

Escala para decisao humana o que cruza centros de

& resultado

Num exemplo desse tipo, 0 agente varre centenas de eventos anunciados (feiras, shows,
eventos esportivos, congressos), identifica quais representam um valor relevante de receita
em quartos, prepara um resumo (briefing) para os casos que exigem atencao, e escala
para decisdo humana apenas o0s que cruzam responsabilidades entre diferentes ativos ou
centros de resultado.

Num mercado dominado por feiras de comércio, o agente pode identificar que dois ativos
do portfélio estdo competindo pelo mesmo conjunto de demanda, e sinalizar isso como
uma deciséo de portfélio, ndo apenas de precificacdo isolada. Em outro mercado, mais
concentrado em eventos esportivos, o padréo pode ser mais simples e 0 agente consegue
agir de forma autbnoma, dentro das regras ja definidas.

A LICAO CENTRAL

O agente atua sobre o que ja esta dentro das suas regras, e escalona para uma
pessoa exatamente aquilo que atravessa mais de um centro de decisao. Essa
divisao de trabalho é o que torna o processo escalavel sem abrir mao de
controle sobre as decisdes mais sensiveis.

DO SINAL AO PRECO - CLIMBER RMS 12



CAPIiTULO OITO

Os riscos da IA agéntica ®
(e como lidar com eles)

Nenhuma tecnologia deve ser adotada sem entender os seus modos de falha. No

caso da IA agéntica aplicada a precos, ha trés comportamentos que precisam de

atencéao redobrada.

0)

IR

Erra com confianca

Sem uma camada de conhecimento sobre 0 negécio, um agente ndo sabe
distinguir uma boa resposta de uma ma, e ainda assim apresenta a resposta
errada com total seguranca. Um exemplo claro: cinquenta mil pessoas num
estadio ndo se traduzem automaticamente em receita de hospedagem. E preciso
0 contexto do proprio hotel para interpretar o sinal corretamente.

Erros que se acumulam

Pequenos erros multiplicam-se a medida que o agente insiste em concluir uma
tarefa. A resposta pratica € limitar o tamanho de cada ajuste e reconferir contra
o ritmo de reservas antes do proXimo passo.

Respostas variam entre execucoes

Alguma variacao entre respostas do agente é esperada, ndo é um defeito. O
valor atribuido a um evento pode variar ligeiramente entre execucfes, mas quais
noites sdo excepcionais deve manter-se estavel.

COMO LIDAR

A forma de trabalhar com esses trés riscos pode resumir-se num principio
simples: o agente precisa estar fundamentado na base histérica do hotel, ser

avaliado contra essa base, e prescrever acées apenas dentro de barreiras de
seguranca definidas por pessoas.

DO SINAL AO PRECO - CLIMBER RMS 13



CAPITULO NOVE
O agente fundamentado

Um agente bem desenhado combina trés tipos de sinal externo, sempre confrontados
com a base do hotel: anuincios de eventos, intencdo de busca na internet e sentimento nas
redes sociais.

SAIDA
ENTRADA
4 ™\
o Controlador de
Antncios de eventos PROCESSAMENTO -
calendario em
Agente tempo real
Intencéo de b =
ntencao de busca Cruza os sinais com a Converte a leitura em
linha de base do hotel acoes concretas de
) ) portfélio para as datas
Sentimento social de evento.
. 4

Esses sinais entram no agente, que 0s cruza com a linha de base do hotel, e o resultado
alimenta um controlador de calendario em tempo real, responsavel por converter essa
leitura em acdes concretas de portfolio para as datas de evento.

Dois pontos merecem destaque nesse desenho. Primeiro, modelos de fundacéo
transferem-se bem entre mercados e tipos de propriedade, 0 que ajuda exatamente nos
casos de partida a frio, quando um hotel novo ou um evento inédito tem pouco historico
proprio. Segundo, excluir dados de eventos do processo ndo elimina o risco, apenas atrasa
a sua detecdo: o pico vai acontecer de qualquer forma, a Unica pergunta é se o hotel vai
perceber a tempo de precificar corretamente.

Um sistema desse tipo pode rever centenas de eventos todas as noites, atualizando
continuamente o que ja mudou nos ultimos trinta dias e identificando o que sequer
existia ha um més. Isso é o que permite capturar o pico de demanda antes que o
ritmo de reservas o confirme, em vez de sé depois.

A regra de escalonamento continua a ser definida por uma pessoa: por exemplo, precificar
automaticamente qualquer noite de mercado que ultrapasse determinado valor em receita
de quartos, e escalar para decisdo humana sempre que dois ativos partilharem o mesmo
conjunto de demanda.

DO SINAL AO PRECO - CLIMBER RMS 14



CAPIiTULO DEZ

As barreiras humanas

As datas de excecdo sao onde a estratégia de precos ganha ou perde a sua credibilidade.
Por isso, ha trés decisdes que devem continuar sob responsabilidade humana, mesmo com
um agente operando.

1 Agir com base no sinal, nhao esperar a confirmacao do ritmo

Quando a curva de reservas finalmente confirma o pico de demanda, parte do
valor ja se perdeu para quem se moveu primeiro. Agir assim que o sinal aparece,
em vez de esperar a confirmacéo tardia, € o que preserva essa receita.

Dimensionar as barreiras de seguranca conforme o risco

O risco de errar ndo € simétrico: precificar abaixo numa noite que esgotaria de
qgualquer forma é receita irrecuperavel. Precificar acima numa falsa alerta € um
erro corrigivel. As barreiras de seguranca devem refletir essa assimetria.

Reotimizar a estadia inteira, nao apenas o pico

Um pico de uma Unica noite reconfigura a economia de toda a estadia ao seu
redor. Proteger apenas o pico e ignorar as noites vizinhas € deixar valor na mesa.

A pessoa continua, além disso, a fechar o ciclo de qualidade: avaliar se a deciséo do
agente foi boa e se ficou dentro dos limites definidos.

DO SINAL AO PRECO - CLIMBER RMS



CAPITULO 10 - UM EXEMPLO REAL

Uma janela de evento, cinco noites de pico

Num exemplo real de janela de evento, 0 pico concentrou-se em cinco noites, chegando a
28 vezes o valor de uma noite normal nesse periodo. O aviso antecipado chegou com 253
dias de antecedéncia, mas so6 a curva de reservas confirmaria isso nas Ultimas semanas.
Quase 29% de todo o valor desse bloco de reservas estava distribuido pelas quatro noites
vizinhas ao pico, ndo apenas na noite de maior procura. Sem proteger essas noites
vizinhas, a maior parte desse valor simplesmente desaparece.

Valor por noite na janela do evento @ites de pico sites vizinhas sites normais

normais vizinhas 5 noites de pico vizinhas normais

Representacdo esquematica da distribuicdo descrita no texto. As proporc¢des ilustram o padrédo, ndo valores
medidos noite a noite.

28X 253 29%

o valor de uma noite dias de antecedéncia do valor do bloco estava
normal, no ponto maximo no aviso antecipado nas quatro noites vizinhas
do pico do evento ao pico

DO SINAL AO PRECO - CLIMBER RMS 16



CAPIiTULO ONZE

Sintese: do sinal ao preco G

Reunindo tudo o que foi discutido, o processo completo pode ser descrito em quatro etapas
gue se retroalimentam:

ETAPA 1 ETAPA 2 ETAPA 3 ETAPA 4
Disciplina de Agente Pessoa Preco
RM Estende o alcance Define as Previséo
Estabelece as - da anélise as BEN barreiras de otimizada,

datas sem seguranga e adaptada por IA e

regras do jogo e
fundamenta o
agente.

precedente. responde pelo fundamentada na
padrdo de estratégia do
qualidade. negaocio.

RETROALIMENTAGCAO DA BASE HISTORICA

Os resultados desse ciclo retroalimentam e refundamentam continuamente a base
histérica, fechando o loop entre disciplina, agente e julgamento humano. Cada etapa
depende das outras: sem disciplina de RM, o agente ndo tem base; sem agente, a
disciplina ndo escala para as excec¢des; sem julgamento humano, nenhuma das duas tem
responsabilidade final pela deciséo.

O ARGUMENTO CENTRAL

A |A agéntica nao substitui a disciplina de revenue

management. Ela amplia-a.

DO SINAL AO PRECO - CLIMBER RMS 17



CAPIiTULO DOZE

O que vem a seguir

Trés frentes concentram a evolugdo mais proxima dessa tecnologia aplicada a
revenue management:

N7

Modelos de
fundacao para
demanda

Capazes de aprender e
transferir-se entre
mercados e tipos de
propriedade diferentes,
tornando cada vez mais
preciso o tratamento de
eventos sem histérico
préprio (partida a frio).

=

IA agéntica que
atua e explica

N&o apenas recomenda,
mas atua ao longo de
todo o ciclo, numa
linguagem que um
revenue manager
consegue interrogar e
compreender.

W

Fusao de sinais em
tempo real

Anuncios, intencéo de
busca e sentimento
combinados numa Unica
leitura continua da
demanda, atualizada
em tempo real & medida
que a realidade muda.

Nenhuma dessas frentes descarta o que ja existe hoje. Todas partem da mesma base: a
disciplina de revenue management continua a ser o alicerce sobre o qual qualquer
camada de inteligéncia artificial se apoia.

A disciplina de revenue management continua a ser o
alicerce. Toda camada de IA se apoia nela.

BBB88
BEB8B86
BBB08
BBB86
BB BB
BBB8H
BBB6
BBBB
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FECHO

Conclusao

_J

A precificacéo hoteleira sempre foi uma leitura de sinais. O que a inteligéncia artificial
agéntica acrescenta ndao € uma nova forma de decidir, mas uma nova capacidade de
perceber, a tempo, aquilo que antes s se via depois de ja ter acontecido.

Para hotéis independentes e cadeias regionais, essa capacidade deixa de ser um
privilégio reservado as grandes redes e aos sistemas mais sofisticados do mercado. E
esse 0 compromisso que orienta a evolucdo continua do Auto-Pilot da Climber: trazer,
para qualquer hotel, o mesmo nivel de sofisticacdo que hoje sé esta ao alcance dos
maiores operadores do setor.

A A agéntica nao substitui a disciplina
de revenue management. Ela amplia-a.

ESTRUTURA SINAL EXTERNO DECISAO
O que o histérico O que o agente identifica O que a pessoa continua
ja explica. a tempo. a assinar.

DO SINAL AO PRECO - CLIMBER RMS
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CLIMB=R&wms

by revenue analytics

PROXIMO PASSO

Quer saber como a Climber by

Revenue Analytics pode ajudar o seu
hotel a colocar tudo isso em pratica?

Fale com um especialista.

. P H 9
Uma conversa sobre a sua base histoérica, 0os seus climberrms.com
eventos e as suas barreiras de segurancga.
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	Este ebook percorre essa evolução até o seu estágio mais recente: a chegada da inteligência artificial agêntica ao revenue management. Não como substituta da disciplina que já existe, mas como uma camada adicional de capacidade, que estende o alcance do que um revenue manager consegue monitorizar e agir, sem retirar-lhe a autoridade sobre a decisão final.
	A IA agêntica não substitui a disciplina de revenue management. Ela amplia-a.
	A proposta aqui não é apresentar a IA agêntica como uma promessa mágica. É mostrar, com clareza, onde ela ajuda, onde ela falha se for usada sem critério, e como desenhar um processo em que agente e pessoa se complementam. Essa é a lógica que orienta o Auto-Pilot da Climber e que continuará a orientar a evolução do produto.
	CAPÍTULO UM



	A evolução do conhecimento em revenue management
	O revenue management não nasceu com a inteligência artificial. Ele é uma disciplina cumulativa, construída em ondas sucessivas, em que cada nova camada de tecnologia absorveu e ampliou a anterior, sem eliminá-la.
	1ª ONDA
	2ª ONDA
	3ª ONDA
	4ª ONDA · AGORA

	Regras de negócio
	Se a ocupação passar de determinado limite, o preço sobe um degrau. Simples, previsível, mas cego a nuances.

	Modelos estatísticos sazonais
	Capazes de reconhecer padrões de calendário: fins de semana, feriados, épocas altas e baixas.

	Machine learning
	Antecipa padrões complexos a partir de grandes volumes de dados históricos, sem regras escritas à mão.

	Modelos de fundação e agentes
	Sistemas que não apenas reconhecem padrões, mas raciocinam sobre eles em tempo real.
	A primeira onda foi feita de regras de negócio: se a ocupação passar de determinado limite, o preço sobe um degrau. Simples, previsível, mas cego a nuances. A segunda onda trouxe os modelos estatísticos sazonais, capazes de reconhecer padrões de calendário: fins de semana, feriados, épocas altas e baixas. A terceira onda foi o machine learning, que permitiu antecipar padrões mais complexos a partir de grandes volumes de dados históricos, sem depender de regras escritas manualmente. A quarta onda, em curso agora, é a dos modelos de fundação e dos agentes de IA: sistemas que não apenas reconhecem padrões, mas raciocinam sobre eles em tempo real.
	CAPÍTULO 01 · CONTINUAÇÃO

	Em todas essas ondas, três elementos continuam presentes, apenas reorganizados entre si:

	Julgamento humano
	Define a intenção e as regras de segurança.

	Disciplina de revenue management
	Fundamenta o algoritmo e os princípios de dados.

	Tecnologia (hoje, IA agêntica)
	Dá alcance e velocidade à execução.
	Entender essa continuidade é importante porque evita dois erros simétricos: tratar a IA agêntica como uma ruptura que descarta tudo o que veio antes, ou ignorá-la como só mais uma moda tecnológica. Nenhuma das duas leituras é útil para quem precisa decidir o preço de um quarto amanhã de manhã.
	EM UMA LINHA


	Cada onda absorveu a anterior. A IA agêntica é a quarta camada, não o começo de uma história nova.
	O multiverso de sinais
	Todo sistema de precificação trabalha, na prática, com dois tipos de sinal muito diferentes entre si.
	O que já é previsível
	dia da semana
	sazonalidade
	tendência
	ritmo de reservas
	mix de segmentos
	mix de canais
	sensibilidade a preço
	anchor price
	Padrão aprendido do histórico do próprio hotel. Aconteceu antes e tende a repetir-se com variações conhecidas.


	O que precisa ser identificado
	tarifas do concorrente
	sentimento social
	anúncios de eventos
	congressos
	clima
	volume de buscas
	preço de combustível
	Altera a demanda de fora para dentro e não está no histórico do hotel. Muda de forma inesperada.

	A distinção é simples de enunciar, mas central para tudo o que vem a seguir neste ebook: a estrutura é forecastável. O sinal externo é a parte que precisa ser identificada, e ele muda de forma inesperada. Um sistema que só olha para a estrutura fica cego a eventos novos. Um sistema que só reage ao sinal externo, sem uma base estrutural sólida, confunde ruído com sinal.
	É exatamente na fusão dessas duas camadas, estrutura mais sinal externo, que a IA agêntica encontra o seu espaço mais útil. Ela não substitui a previsão estatística; complementa-a com uma capacidade de leitura contínua do que está acontecendo agora.
	CAPÍTULO TRÊS



	O que o revenue management faz, na prática
	Por trás de qualquer tecnologia, o revenue management continua a resolver o mesmo problema clássico: entregar o produto certo, ao cliente certo, no canal certo, na hora certa, pelo preço certo.
	Produto certo
	Que tipo de quarto, com que condições de reserva.

	Cliente certo
	Qual segmento de hóspede está gerando aquela procura.

	Canal certo
	Onde essa reserva deve acontecer.

	Hora certa
	Quando o preço deve mudar.

	Preço certo
	Qual valor maximiza a receita sem afastar a demanda.


	Nenhuma dessas cinco variáveis é independente das outras. A disciplina de revenue management é justamente o que alinha os algoritmos e os dados numa estratégia coerente, capaz de fazer as cinco decisões concordarem para a mesma data. Um sistema de IA que otimiza preço sem considerar canal, ou que otimiza canal sem considerar segmento, está resolvendo apenas uma fração do problema.
	As cinco decisões precisam concordar para a mesma data. Otimizar uma delas isoladamente resolve apenas uma fração do problema.
	CAPÍTULO QUATRO


	A disciplina do RM: previsão e alavancas
	A previsão
	O ponto de partida de qualquer decisão de preço é a previsão de demanda não restringida: a demanda real ao preço oferecido, e não apenas o histórico restringido do que efetivamente foi vendido. Essa previsão apoia-se em três pilares:
	Recência autoajustável
	Dá mais peso às reservas recentes à medida que os padrões mudam.

	Sazonalidade e tendência
	Decompostas, de forma que a forma do padrão seja separável do seu nível.

	Sensibilidade a preço
	A demanda ajustada à tarifa que foi realmente oferecida, não a uma tarifa hipotética.
	Sobre essa base, entram duas camadas adicionais: o ritmo de reservas, que acompanha a curva de reservas dentro de cada dia e entre os dias, e a segmentação, que distribui essa previsão até ao nível de tarifa e canal. Acertar essa combinação é o que transforma uma anomalia de demanda em algo legível. Sem ela, qualquer pico parece apenas ruído estatístico.
	CAMADA ADICIONAL


	Ritmo de reservas
	Acompanha a curva de reservas dentro de cada dia e entre os dias.
	CAMADA ADICIONAL


	Segmentação
	Distribui a previsão até ao nível de tarifa e canal.
	CAPÍTULO 04 · CONTINUAÇÃO



	As alavancas
	A previsão, sozinha, não movimenta receita. Ela precisa ser traduzida em decisão através de duas famílias de alavancas:

	Controles de inventário
	Quanto vender, para quem, sob que regras.
	limites de reserva
	proteção de capacidade
	regras de estadia mínima
	restrições de tarifa


	Controles de preço
	Preço contínuo, não faixas fixas que se abrem e fecham.
	por segmento
	por canal
	por tipo de quarto
	produto sempre disponível para venda

	A mesma previsão pode justificar preços muito diferentes, dependendo do que resta para vender e da velocidade com que está sendo vendido. É esse cruzamento entre previsão e alavancas que define, no fim, o preço certo para cada noite.
	EM UMA LINHA

	Previsão sem alavanca não movimenta receita. É o cruzamento das duas que define o preço certo para cada noite.
	CAPÍTULO CINCO


	Onde a disciplina humana encontra seus limites
	A disciplina de revenue management é excelente a capturar o ritmo repetível: o que já aconteceu antes tende a orientar bem o que vai acontecer a seguir. O histórico dá o ritmo.
	O problema aparece na exceção: a data sem precedente, o evento anunciado há poucas semanas, o congresso confirmado de última hora. Para esses casos, é preciso algo que leia a evidência assim que ela surge, e que atue antes que o ritmo de reservas venha, sozinho, confirmar a tendência.
	Esperar que o ritmo de reservas confirme o pico tem um custo real: quando a curva de reservas finalmente mostra o que está acontecendo, parte do valor já vazou para quem se moveu primeiro, seja o concorrente, seja o próprio hóspede que reservou cedo a um preço que já deveria ter subido.
	É exatamente nessa fronteira, entre o padrão repetível e a exceção sem precedente, que a IA agêntica tem o seu melhor caso de uso.
	CAPÍTULO SEIS


	IA agêntica vs. automação
	É importante não confundir automação com IA agêntica. São ferramentas diferentes, para problemas diferentes.
	FERRAMENTA A

	Automação
	Determinística
	A mesma entrada produz sempre a mesma saída.

	Alto volume
	Adequada a decisões repetitivas em grande escala.

	Baseada em regras
	Eficaz onde as regras já existem e são conhecidas.
	A automação é mais barata e mais previsível. É a ferramenta certa sempre que as regras do jogo já estão claras.
	FERRAMENTA B



	IA agêntica
	Inferência sobre dados
	Faz inferência sobre dados, não apenas segue regras fixas.

	Alta autonomia
	Avalia situações novas sem regra prévia.

	Adaptação em tempo real
	Adapta-se a informação que muda.
	Foi construída para as datas escassas, sem precedente, em que as regras ainda não existem.
	O critério de escolha entre as duas não deveria ser "qual é mais avançada", mas sim: o problema é genuinamente inferencial e sensível ao tempo, ou já existe uma regra confiável para ele? Usar um agente onde a automação já resolve bem é complexidade desnecessária. Usar automação onde o problema exige inferência é deixar receita na mesa.
	CAPÍTULO SETE



	O agente em ação: um caso prático
	Para tornar isto concreto, veja como um fluxo agêntico pode operar sobre um portfólio real, considerando os próximos noventa dias em dois mercados, com priorização pelo valor de receita em quartos envolvido.
	Varre os eventos anunciados: feiras, shows, eventos esportivos, congressos
	Identifica quais representam valor relevante de receita em quartos
	Prepara um resumo (briefing) para os casos que exigem atenção
	Escala para decisão humana o que cruza centros de resultado
	Num exemplo desse tipo, o agente varre centenas de eventos anunciados (feiras, shows, eventos esportivos, congressos), identifica quais representam um valor relevante de receita em quartos, prepara um resumo (briefing) para os casos que exigem atenção, e escala para decisão humana apenas os que cruzam responsabilidades entre diferentes ativos ou centros de resultado.
	Num mercado dominado por feiras de comércio, o agente pode identificar que dois ativos do portfólio estão competindo pelo mesmo conjunto de demanda, e sinalizar isso como uma decisão de portfólio, não apenas de precificação isolada. Em outro mercado, mais concentrado em eventos esportivos, o padrão pode ser mais simples e o agente consegue agir de forma autônoma, dentro das regras já definidas.
	A LIÇÃO CENTRAL


	O agente atua sobre o que já está dentro das suas regras, e escalona para uma pessoa exatamente aquilo que atravessa mais de um centro de decisão. Essa divisão de trabalho é o que torna o processo escalável sem abrir mão de controle sobre as decisões mais sensíveis.
	CAPÍTULO OITO


	Os riscos da IA agêntica (e como lidar com eles)
	Nenhuma tecnologia deve ser adotada sem entender os seus modos de falha. No caso da IA agêntica aplicada a preços, há três comportamentos que precisam de atenção redobrada.
	Erra com confiança
	Sem uma camada de conhecimento sobre o negócio, um agente não sabe distinguir uma boa resposta de uma má, e ainda assim apresenta a resposta errada com total segurança. Um exemplo claro: cinquenta mil pessoas num estádio não se traduzem automaticamente em receita de hospedagem. É preciso o contexto do próprio hotel para interpretar o sinal corretamente.

	Erros que se acumulam
	Pequenos erros multiplicam-se à medida que o agente insiste em concluir uma tarefa. A resposta prática é limitar o tamanho de cada ajuste e reconferir contra o ritmo de reservas antes do próximo passo.

	Respostas variam entre execuções
	Alguma variação entre respostas do agente é esperada, não é um defeito. O valor atribuído a um evento pode variar ligeiramente entre execuções, mas quais noites são excepcionais deve manter-se estável.
	COMO LIDAR


	A forma de trabalhar com esses três riscos pode resumir-se num princípio simples: o agente precisa estar fundamentado na base histórica do hotel, ser avaliado contra essa base, e prescrever ações apenas dentro de barreiras de segurança definidas por pessoas.

	O agente fundamentado
	Um agente bem desenhado combina três tipos de sinal externo, sempre confrontados com a base do hotel: anúncios de eventos, intenção de busca na internet e sentimento nas redes sociais.
	Anúncios de eventos
	Intenção de busca
	Sentimento social

	Agente
	Cruza os sinais com a linha de base do hotel
	Controlador de calendário em tempo real
	Converte a leitura em ações concretas de portfólio para as datas de evento.
	Esses sinais entram no agente, que os cruza com a linha de base do hotel, e o resultado alimenta um controlador de calendário em tempo real, responsável por converter essa leitura em ações concretas de portfólio para as datas de evento.
	Dois pontos merecem destaque nesse desenho. Primeiro, modelos de fundação transferem-se bem entre mercados e tipos de propriedade, o que ajuda exatamente nos casos de partida a frio, quando um hotel novo ou um evento inédito tem pouco histórico próprio. Segundo, excluir dados de eventos do processo não elimina o risco, apenas atrasa a sua deteção: o pico vai acontecer de qualquer forma, a única pergunta é se o hotel vai perceber a tempo de precificar corretamente.

	Um sistema desse tipo pode rever centenas de eventos todas as noites, atualizando continuamente o que já mudou nos últimos trinta dias e identificando o que sequer existia há um mês. Isso é o que permite capturar o pico de demanda antes que o ritmo de reservas o confirme, em vez de só depois.
	A regra de escalonamento continua a ser definida por uma pessoa: por exemplo, precificar automaticamente qualquer noite de mercado que ultrapasse determinado valor em receita de quartos, e escalar para decisão humana sempre que dois ativos partilharem o mesmo conjunto de demanda.
	CAPÍTULO DEZ



	As barreiras humanas
	As datas de exceção são onde a estratégia de preços ganha ou perde a sua credibilidade. Por isso, há três decisões que devem continuar sob responsabilidade humana, mesmo com um agente operando.
	Agir com base no sinal, não esperar a confirmação do ritmo
	Quando a curva de reservas finalmente confirma o pico de demanda, parte do valor já se perdeu para quem se moveu primeiro. Agir assim que o sinal aparece, em vez de esperar a confirmação tardia, é o que preserva essa receita.

	Dimensionar as barreiras de segurança conforme o risco
	O risco de errar não é simétrico: precificar abaixo numa noite que esgotaria de qualquer forma é receita irrecuperável. Precificar acima numa falsa alerta é um erro corrigível. As barreiras de segurança devem refletir essa assimetria.

	Reotimizar a estadia inteira, não apenas o pico
	Um pico de uma única noite reconfigura a economia de toda a estadia ao seu redor. Proteger apenas o pico e ignorar as noites vizinhas é deixar valor na mesa.
	A pessoa continua, além disso, a fechar o ciclo de qualidade: avaliar se a decisão do agente foi boa e se ficou dentro dos limites definidos.
	CAPÍTULO 10 · UM EXEMPLO REAL


	Uma janela de evento, cinco noites de pico
	Num exemplo real de janela de evento, o pico concentrou-se em cinco noites, chegando a 28 vezes o valor de uma noite normal nesse período. O aviso antecipado chegou com 253 dias de antecedência, mas só a curva de reservas confirmaria isso nas últimas semanas. Quase 29% de todo o valor desse bloco de reservas estava distribuído pelas quatro noites vizinhas ao pico, não apenas na noite de maior procura. Sem proteger essas noites vizinhas, a maior parte desse valor simplesmente desaparece.
	Valor por noite na janela do evento


	28×
	o valor de uma noite normal, no ponto máximo do pico

	253
	dias de antecedência no aviso antecipado do evento

	29%
	do valor do bloco estava nas quatro noites vizinhas ao pico
	CAPÍTULO ONZE


	Síntese: do sinal ao preço
	Reunindo tudo o que foi discutido, o processo completo pode ser descrito em quatro etapas que se retroalimentam:
	ETAPA 1

	Disciplina de RM
	Estabelece as regras do jogo e fundamenta o agente.
	ETAPA 2


	Agente
	Estende o alcance da análise às datas sem precedente.
	ETAPA 3


	Pessoa
	Define as barreiras de segurança e responde pelo padrão de qualidade.
	ETAPA 4


	Preço
	Previsão otimizada, adaptada por IA e fundamentada na estratégia do negócio.
	RETROALIMENTAÇÃO DA BASE HISTÓRICA

	Os resultados desse ciclo retroalimentam e refundamentam continuamente a base histórica, fechando o loop entre disciplina, agente e julgamento humano. Cada etapa depende das outras: sem disciplina de RM, o agente não tem base; sem agente, a disciplina não escala para as exceções; sem julgamento humano, nenhuma das duas tem responsabilidade final pela decisão.
	O ARGUMENTO CENTRAL


	A IA agêntica não substitui a disciplina de revenue management. Ela amplia-a.
	CAPÍTULO DOZE


	O que vem a seguir
	Três frentes concentram a evolução mais próxima dessa tecnologia aplicada a revenue management:
	Modelos de fundação para demanda
	Capazes de aprender e transferir-se entre mercados e tipos de propriedade diferentes, tornando cada vez mais preciso o tratamento de eventos sem histórico próprio (partida a frio).

	IA agêntica que atua e explica
	Não apenas recomenda, mas atua ao longo de todo o ciclo, numa linguagem que um revenue manager consegue interrogar e compreender.

	Fusão de sinais em tempo real
	Anúncios, intenção de busca e sentimento combinados numa única leitura contínua da demanda, atualizada em tempo real à medida que a realidade muda.
	Nenhuma dessas frentes descarta o que já existe hoje. Todas partem da mesma base: a disciplina de revenue management continua a ser o alicerce sobre o qual qualquer camada de inteligência artificial se apoia.

	A disciplina de revenue management continua a ser o alicerce. Toda camada de IA se apoia nela.
	FECHO


	Conclusão
	A precificação hoteleira sempre foi uma leitura de sinais. O que a inteligência artificial agêntica acrescenta não é uma nova forma de decidir, mas uma nova capacidade de perceber, a tempo, aquilo que antes só se via depois de já ter acontecido.
	Para hotéis independentes e cadeias regionais, essa capacidade deixa de ser um privilégio reservado às grandes redes e aos sistemas mais sofisticados do mercado. É esse o compromisso que orienta a evolução contínua do Auto-Pilot da Climber: trazer, para qualquer hotel, o mesmo nível de sofisticação que hoje só está ao alcance dos maiores operadores do setor.
	A IA agêntica não substitui a disciplina de revenue management. Ela amplia-a.
	ESTRUTURA
	O que o histórico já explica.
	SINAL EXTERNO

	O que o agente identifica a tempo.
	DECISÃO

	O que a pessoa continua a assinar.
	PRÓXIMO PASSO



	Quer saber como a Climber by Revenue Analytics pode ajudar o seu hotel a colocar tudo isso em prática?
	Fale com um especialista.
	Uma conversa sobre a sua base histórica, os seus eventos e as suas barreiras de segurança.
	climberrms.com



