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Resumo

O transporte aéreo regional possui uma dindmica marcada por alguns fatores que fornecem
contornos proprios do funcionamento da oferta e da demanda desta atividade e, por ser
um setor estratégico para a integracao nacional e para o desenvolvimento do pais, faz-se
necessario analisar a quais variaveis esta sujeita a demanda por passageiros. No presente
estudo, empregamos estruturas simples de redes neurais artificiais do tipo MLP (Multi-
Layer Perceptron) para modelar a demanda por trafego aéreo regional no Brasil a partir
de doze varigveis: tarifa média dos voos, més, distancia entre os aerédromos, Indice de
Pregos ao Consumidor (IPCA), populac¢ao estimada, densidade demogréfica estimada,
Indice Firjan de Desenvolvimento Municipal (IFDM) e nimero de matriculas no ensino
superior dos municipios de origem e destino. Foram analisadas 92 rotas aéreas regulares
entre 56 municipios brasileiros. Os resultados encontrados poderao contribuir com o
mercado da aviagao regional e com estudos posteriores similares.

Palavras-chave: transporte aéreo regional, redes neurais artificiais, modelo de de-

manda.



Abstract

Regional air transportation has a unique dynamic marked by some factors which provide
their own outlines of supply and demand of this activity and, because it is a strategic
area to national integration and for the development of the country, it becomes necessary
to analyse which variables is the demand of passengers subject to. In the present study,
we used simple artificial neural network structures (Multi-Layer Perceptron) to model
the demand for regional air transport in Brazil starting from twelve variables: average
air fare, month, distance between the airports, IPCA (Consumer Prices Index), estimated
population, estimated demographic density, [IFDM (Firjan Municipal Development Index)
and the number of graduate students in the cities of origin and destination. 92 regular air
routes between 56 brazilian cities were analyzed. The results can contribute with regional
air transportation market and with similar future studies.

Keywords: regional air transportation, artificial neural networks, demand modelling.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Introducao

Antes do periodo de retragdo econémica iniciado por volta de 2016, o setor aéreo
cresceu por 11 anos a uma média de 12% ao ano (Coimbra, 2017), tornando-se relevante
tanto do ponto de vista estratégico como econdémico. Com a previsao de retomada do
crescimento, a expectativa é de que o setor volte a crescer, aumentando sua participagao
como modal de transporte para longas distancias.

O desenvolvimento do transporte aéreo estd diretamente ligado a necessidade de
integracao e crescimento das diversas regioes do pais, seja por meio do transporte de
passageiros ou pelo transporte de carga que ainda, infelizmente, sao ultracentralizados no
transporte rodoviario, o qual contava, em 2017, com uma participacao de mais de 61% na
matriz de transporte de cargas e de 95% na de passageiros, de acordo com dados da CNT
(2017). A demanda por transporte aéreo no Brasil poderd triplicar nos préximos 20 anos
caso haja politicas eficientes de infraestrutura, segundo estudo divulgado pela Secretaria
Nacional de Aviagao Civil (2017).

Dessa forma, mesmo admitindo um cendario pessimista, o setor deve crescer expres-
sivamente nos proximos anos, o que torna necessario politicas de investimento e planeja-
mento, tanto por parte do poder publico como das empresas concessionarias e companhias
aéreas. Como consequéncia da provavel expansao do setor, surge a necessidade de se criar

modelos eficientes de previsao de demanda. A distribuicao entre os diversos modais de
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transporte existentes é funcao da interacao entre as atividades sociais e econémicas dis-
persas no espago (Kanafani, 1983). Para o transporte aéreo regional, que lida com rotas
predominantemente médias ou curtas, entre pequenas e médias cidades e grandes centros,
um modelo de previsao de demanda baseado nas principais variaveis socioeconomicas foi
proposto por Freitas (2016), buscando atender a caréncia de estudos na érea.

Tendo em vista os fatos apresentados, o presente trabalho objetiva avaliar como
indicadores socioeconomicos, isto é, variaveis nao diretamente avaliadas ou estudadas
como fatores correlacionados a previsoes de demanda, impactam o mercado da aviagao
regional brasileira. Para isso, foram elaborados modelos de redes neurais artificiais a fim de
verificar que variaveis estao ou nao correlacionadas com a demanda e propor hipéteses que
justifiquem o comportamento observado. Uma vez definidos os modelos, foram realizados
testes para avaliar a validade e adequacao para outras bases de dados, além de previsoes

para localidades que ainda nao sao atendidas pela aviagao regional.

1.2 Problema

Antes de implantar uma nova rota aérea, as companhias buscam conhecer o mer-
cado em que passarao a atuar, pois esse processo requer arcar com consideraveis custos,
desde firmar contratos com as administradoras aeroportuarias para a alocacao de slots a
preocupagao com a concorréncia (Cravo, 2014). Por isso, desenvolver maneiras de prever
a demanda é essencial para o processo decisério das empresas envolvidas, tanto no curto,
como no médio prazo. !

Assim sendo, buscaremos neste trabalho responder as seguintes perguntas:

Quais variaveis sao relevantes para a previsao de demanda em linhas aéreas regionais
e qual a significancia delas? De que maneira o uso de modelos de redes neurais artificiais
(RNA) pode contribuir com esta drea?

Para responder a essas perguntas, utilizaremos redes neurais artificiais de percep-

trons, em que a demanda sera calculada usando-se dados de dois anos, 2015 e 2016, sobre

LA previsdo de demanda a longo prazo é um processo mais complexo e sujeito a erros de maiores
magnitudes.

15



trafego aéreo regional para treinar as e validar as redes, tentando prever a demanda de

2017 com base na rede construida.

1.3 Objetivo geral

Propondo um modelo de redes neurais para a resolucao das questoes suscitadas no
topico anterior, o presente trabalho tem como objetivo geral fornecer uma base para as
partes envolvidas no planejamento e abertura de rotas aéreas atuarem. Além disso, ele
levanta o questionamento sobre a utilizacdo de tecnologias de redes neurais artificiais e

em que situagoes essa metodologia pode ser empregada com resultado positivo.

1.4 Objetivos especificos

Por avaliar a viabilidade de se empregar uma tecnologia que somente nesta tltima
passou a ser utilizada com mais freqiiéncia na Engenharia de Transportes [1], usando
algumas variaveis que normalmente nao participam das analises econémicas do transporte
aéreo, o trabalho tem como objetivo especificos:

) Encontrar estruturas simples de redes neurais artificiais que permitam identificar
a contribuicao das variaveis estudadas e a relaciao entre elas; processo que pode, futura-
mente, extender-se para novas analises em diferentes mercados.

IT) Estimar as demandas de rotas aéreas regionais ja estabelecidas e comparar com
o volume de passageiros transportados de fato como maneira de testar e validar o modelo

utilizado.

1.5 Justificativas

A importancia deste trabalho justifica-se por ser uma investigacao inovadora dentro
dos estudos sobre o trafego aéreo regional brasileiro, area pouco explorada pela literatura
académica. E, por seu carater inovador, é possivel que contribua futuramente nao sé para

o mercado do transporte aéreo, como também para outros mercados, para isso basta que
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se apliquem andalises semelhantes as que foram realizadas, conservando a légica aplicada.

Ainda, ressalta-se o inicio da recuperagdo da economia brasileira em 2018, fato
que cria expectativas positivas sobre o setor do transporte aéreo, uma vez que este esta
diretamente ligado a integracao do territério nacional e ao desenvolvimento econdémico

dos estados.

1.6 Limitacoes do tema

Trata-se de um trabalho sobre a aviacao regional brasileira, de modo que os resul-
tados obtidos a respeito do comportamento das demandas futuras dificilmente poderao
ser extrapolados para outras areas, exceto, talvez, no que diz respeito a substituicao de
variaveis tradicionais por outras menos utilizadas.

O estudo nao inclui a regiao norte do pais, devido as suas peculiaridades, a sa-
ber: vasta extensao territorial, de modo que algumas ligagoes precisam ser feitas pelo
modal aéreo; baixa densidade demografica quando comparada ao restante do pais, com
concentracao da maior parte da populagao em poucos centros urbanos.

A rede neural foi construida a partir dos dados dos anos de 2015 a 2017 e de 92
rotas aéreas regionais, por isso, caso ocorra, nos proximos anos, alguma grande mudanca

que impacte drasticamente a aviagao regional, o trabalho deve ser revisto.
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Capitulo 2

O transporte aéreo regional no Brasil

2.1 O que é transporte aéreo regional

Geralmente, considera-se como aviagao regional o nicho do mercado de transporte
aéreo explorado de maneira regular que, de forma simplificada, utiliza aeronaves de ca-
pacidade inferior a cem passageiros e as utiliza em ligagoes com cidades que possuam
densidade de trafego (nimero de passageiros por unidade relevante de tempo) reduzida.
Contudo, deve-se ressaltar que o conceito de aviacao regional é difuso quanto a suas
fronteiras: sao freqlientes os casos de empresas aéreas regionais operando aeronaves de
capacidade superior a cem lugaresd e/ou voando entre cidades de elevada densidade de
trafego; também freqiientes sdo os casos de empresas aéreas de porte nacional ‘com ope-
ragoes em cidades que tradicionalmente seriam incluidas na categoria de baixa densidade

de trafego?

! Atualmente, Azul e Avianca, que juntas respondem por cerca de 30,7% do mercado sdo as principais
empresas de porte nacional que operam rotas que poderiam se enquadrar como transporte aéreo regional.

2Dentre outras, as cidades de Caxias do Sul (RS), Joinville (SC), Navegantes (SC), Maringa (PR),
Londrina (PR), Ribeirdo Preto (SP), Sao José do Rio Preto (SP), Uberlandia (MG), Corumbé (MS),
Dourados (MS), Petrolina (PE), Imperatriz (MA), Marabd (PA), Santarém (PA) e Cruzeiro do Sul (AC)
sdo atualmente servidas por uma ou mais das empresas aéreas nacionais listadas na nota anterior.
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2.2 Particularidades do transporte aéreo regional

Partindo-se do ponto de vista da economia, a aviagao regional possui uma dinamica
marcada por alguns fatores que fornecem contornos préprios do funcionamento da oferta
e da demanda desta atividade. Talvez a caracteristica mais marcante do transporte aéreo
regional seja sua avaliagdo em relagdo as economias de densidade® . Como acontece na
maioria dos processos de producdo, a disponibilidade de assentos-quilometros (unidade
bésica de produto em transporte) sujeita-se a alguns beneficios que podem emergir quando
se opta pela producao em larga escala. O raciocinio por tras deste principio baseia-se na
existéncia de custos fixos e varidveis em um processo produtivo.

Especificamente no mercado de transporte — e a aviagao regional é um bom exemplo
— também hé custos das duas naturezas: o consumo de combustivel é varidvel, uma vez
que depende do nivel de producao. enquanto salarios e encargos administrativos dos
diretores sao custos fixos. Costumeiramente, avaliam-se os custos tendo por base algum
parametro, mas nao por seu valor absoluto. Das métricas mais utilizadas tem-se o custo
por quantidade de viagens realizadas, por distancia de voo ou, ainda, por nuimero de
passageiros transportados. Desse modo, em relagao a cada um desses parametros havera
custos variaveis e custos fixos.

De acordo com os aspectos da aviagao regional, destacando-se a utilizagdo de ae-
ronaves de pequena capacidade e pequenas etapas-médias? de voo, constata-se que esta
atividade é bastante sensivel em relagdo aos custos fixos de dois dos trés parametros
destacados anteriormente, a saber: o nimero de passageiros transportados por voo e a
distancia percorrida. Combinando-se ambos em uma medida muito utilizada em contabili-
dade aeronautica, “passageiro-quilémetro”, percebe-se que, em sintese, a aviagao regional
apresenta desvantagens para reduzir custos fixos por passageiro e por quilémetro voado,
isto é, retine os ingredientes que a fazem ocupar uma posi¢ao desconfortavel quanto aos

custos operacionais médios.

3Economia de densidade existe se custos unitarios declinam quando uma empresa aérea adiciona vdos
ou assentos nos voos existentes, por exemplo, por meio de avides maiores, com o aproveitamento, distancia
média da viagem, e nimero de aeroportos servidos mantidos fixos.

4Define-se como etapa-média a distdncia média de um voo tipico da companhia
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Nos Estados Unidos, um estudo feito por Caves, Christensen & Tretheway (1984)
encontrou evidéncias de que as desvantagens das empresas aéreas regionais frente a em-
presas de grande porte nao eram fun¢do do tamanho absoluto das companhias, mas sim
relacionadas as caracteristicas operacionais de cada grupo de empresas. destacando-se a
utilizacao de aeronaves de pequena capacidade e a pequena etapa-média de voo realizada
pelas empresas regionais.

Analisando esta caracteristica particular, a pequena etapa-média, a situacao descon-
fortavel das empresas aéreas regionais quanto aos custos operacionais médios agrava-se
ainda mais do ponto de vista da demanda pelos seus servigos. O mesmo fator que provoca
dificuldades em referéncia aos custos também impoe algumas limitagdes das condigoes de
demanda.

A operagao aérea em etapas de distancias médias e pequenas estd exposta a outros
modais de transporte — uma vez que existe a possibilidade de utilizar 6nibus, carros ou
mesmo trens para percorrer o trajeto desejado, todos esses meios de transporte tornam-se
concorrentes do transporte aéreo, isto é, bens substitutos do ponto de vista do consu-
midor. Em um levantamento a respeito de elasticidades-preco e elasticidades-renda da
demanda em transportes, Oum, Waters IT & Yong (1992) fazem a seguinte constatacao:
sob determinadas condigoes, os consumidores do transporte dereo avaliam-no e escolhem
nao apenas por termos absolutos (realizar ou ndo uma viagem), mas também de modo
comparativo, partindo da necessidade ou desejo de viajar julgam o melhor meio para
realizé-la. Ou seja, devem ser estudadas ndo apenas as elasticidades proprias do trans-
porte aéreo, como as cruzadas com outros modais.

Destarte, outra peculiaridade do transporte aéreo regional é que sua viabilidade pre-
cisa ser analisada, de acordo com a demanda, em dois contextos: operando em regioes onde
nao existe uma acentuada exposicao dos consumidores aos modais de transporte substitu-
tos e/ou em locais em que os consumidores sejam mais sensiveis ao tempo de locomogao
que as tarifas aplicadas. Para melhor compreender essa afirmagao, convém lembrar que a
demanda por servicos de transportes é, em geral, derivada de fatores econdmicos e sociais.

Devido a essas particularidades, os elevados custos de operacao e a concorréncia
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com outros modais, surge um terceiro trago que caracteriza o transporte aéreo regional:
a necessidade de suplementagao tarifaria para as empresas do setor. O tema do subsidio
a este tipo de transporte é recorrente e data do inicio da aviagdo comercial brasileira,
como pode ser visto no estudo de Guimaraes & Salgado (2003). Antes de 1992, a avia-
¢ao regional brasileira era regulada pelo SITAR (Sistema Integrado de Transporte Aéreo
Regional) que inclufa a formagao de monopdlios regionais, proibi¢ao de guerras tarifarias
e duras restrigoes a entrada de novas companhias. Hoje, ainda que menos ambicioso, a
suplementacao tarifaria ainda aparece recorrentemente.

Apresentados esses trés elementos caracteristicos, os elevados custos operacionais, a
forte concorréncia de outros modais de transporte e as politicas de suplementacao tarifaria,
pode-se entender melhor como comporta-se a demanda por transporte aéreo regional e

quais métricas podem ser exploradas para melhor modelar esta atividade econdémica.
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Capitulo 3

Redes neurais artificiais

3.1 Introducao

A tecnologia de Redes Neurais Artificiais (RNA) procura solucionar problemas de
reconhecimento de padroes a partir de um conjunto de informacoes previamente conhe-
cido. Geralmente os conjuntos de dados sao divididos em conjunto de treinamento e
conjunto de teste. Atualmente, pesquisadores em RNA’s estao buscando uma compreen-
sao das capacidades da natureza humana, as quais possibilitam que as pessoas construam
solucoes para problemas que nao sejam resolvidos através de métodos tradicionais. As
redes neurais artificiais visam na sua maioria solucionar problemas de inteligéncia arti-
ficial, modelando sistemas através de circuitos (conexoes) que possam simular o sistema
nervoso humano, abrangendo a capacidade que ele possui de aprender e agir perante as
mais adversas situagoes apresentadas, bem como de adquirir conhecimento através da
experiéncia e da observacao.

Segundo o pesquisador da Universidade de Helsinki, Teuvo Kohonen, uma rede neu-
ral artificial tem a seguinte definicdo: "uma rede massivamente paralela de elementos
interconectados e suas organizacoes hierarquicas que estao preparadas para iterar com
objetos do mundo real do mesmo modo que um sistema nervoso biolégico faz"'. A com-
plexidade das estruturas elementares das Redes Neurais Biologicas é muito maior do que
a dos modelos matematicos usados nas Redes Neurais Artificiais, demonstrando as difi-

culdades encontradas para se tentar imitar o funcionamento do sistema nervoso humano.

22



O sistema nervoso ¢ formado por bilhdes de células nervosas, enquanto que uma rede
neural artificial possui de dezenas a no maximo milhares de unidades de processamento
(neurdnios).

Uma rede neural artificial pode ser vista como um conjunto de varias unidades in-
terconectadas (similar a estrutura do cérebro), denominadas de neurdnios artificiais, cada
qual contendo uma pequena porcao local de memoria. Estes conceitos foram baseados e
fundamentados nos estudos realizados nas células nervosas naturais. Portanto, busca-se
aproximar ao maximo o funcionamento das redes neurais artificiais das redes neurais bi-
olégicas, na tentativa de buscar a desenvoltura com que o cérebro humano desempenha
suas fungoes. Alguns modelos de redes neurais artificiais possuem muitos neurénios conec-
tados numa estrutura de pesos de conexao e com facilidade de adaptacao, proporcionando
uma estrutura paralela. A estrutura paralela é desejavel pois se algum(s) neurdnio(s) fa-
lhar(em), os efeitos na rede como um todo nao serdo significantes para o desempenho do
sistema.

A principio, as RNA’s podem calcular qualquer funcao computavel que é realizada
em um computador digital, ou seja, possuem a capacidade de modelar relacoes lineares e
nao lineares. Principais caracteristicas das RNA’s:

» capacidade de "aprender" através de exemplos e de generalizar este aprendizado
de forma a reconhecer elementos similares, que nao foram apresentados no conjunto de
exemplos (treinamento);

e bom desempenho em tarefas pouco ou mal definidas, onde falta o conhecimento
explicito de como resolvé-las, o aprendizado se d& através de exemplos;

e robustez a presenca de informagoes falsas ou ausentes, escolha dos elementos no
proprio conjunto de treinamento (integridade do conjunto de treinamento);

 no contexto de classificacao de padroes, uma rede neural pode fornecer informagoes
sobre quais padroes selecionar em fungao do grau de confianga apresentado (confiabilidade
do conjunto de treinamento);

e tolerancia a falha.
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3.2 Histoérico

As Redes Neurais Artificiais surgiram na década de 40, mais precisamente em 1943,
quando o neurofisiologista Warren McCulloch e o matematico Walter Pitts, da Univer-
sidade de Illinois, fizeram uma analogia entre as células nervosas e o processo eletronico
num artigo publicado no Bulletin of Mathematical Biophysics com o titulo: A Logical
Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity. Em 1949, o bidlogo e psicélogo Do-
nald Hebb, que estudava o comportamento dos animais, escreveu um livro chamado The
Organization of Behavior, que reforcava as teorias de que o condicionamento psicolégico
estava presente em qualquer parte dos animais, pelo fato de que esta é uma propriedade
de neurdnios individuais. As idéias de Hebb nao eram pioneiras, mas ele propos um
principio de aprendizado em sistemas nervosos complexos, ou seja, uma lei que descreve
o funcionamento quantitativo da sinapse e do processo de treinamento humano. Desde,
entao, varios outros pesquisadores, entusiasmados com as novas descobertas, voltaram-se
para esta linha de pesquisa.

Em 1951, Marvin Minsky, co-fundador do Laboratério de Inteligéncia Artificial do
MIT, construiu o SNARC, o primeiro simulador de cadeia neural. O SNARC trabalhava
com éxito e podia ajustar seus pesos sinapticos automaticamente. Ele nunca chegou a
executar alguma funcao de processamento de informacao interessante, servindo somente
de fator motivador para idéias que surgiram posteriormente. Em 1956, na Primeira Con-
feréncia Internacional de Inteligéncia Artificial, foi apresentado um modelo de rede neural
artificial pelo pesquisador da IBM Nathaniel Rochester. Seu modelo consistia numa si-
mulagdo de centenas de neurdnios interconectados através de um sistema que verificaria
como a rede responderia aos estimulos ambientais. Ja em 1959, Frank Rosenblatt na
Universidade de Cornell, criou uma rede de miltiplos neurénios do tipo discriminadores
lineares e a batizou de rede perceptron. Rosenblatt baseou-se nas linhas de pensamento
de McCulloch para desenvolver o seu modelo matematico de sinapse humana. Devido as
suas complexas pesquisas e inimeras contribuicoes técnicas, muitos o consideram como
fundador da neurocomputacao. No final da década de 50, Minsky e Seymour Papert lan-

¢aram em uma obra chamada Perceptron, a qual demonstrava que o modelo apresentado
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por Rosenblatt ndo era muito promissor, devido ao uso de técnicas empiricas, das grandes
dificuldades da matematica envolvida e dos poucos recursos computacionais disponiveis
na época. A publicacao de Minsky e Papert acabou esfriando as pesquisas e praticamente
todo o investimento financeiro nesta area foi cancelado.

Enquanto Rosenblatt trabalhava no perceptron, Bernard Widrow da Universidade
de Stanford com a ajuda de alguns estudantes desenvolveu um novo modelo de proces-
samento de redes neurais chamado de Adaline (ADAptive LINear Element), a qual se
destacava pela sua poderosa lei de aprendizado. O principio de treinamento para as redes
Adalines ficou conhecido como a Regra Delta, que foi mais tarde generalizada para redes
com modelos neurais mais sofisticados. Mais tarde, Widrow criou a Madaline, que era
uma generalizagdo multidimensional do adaline. Nos anos seguintes, muitos artigos foram
publicados, e varias previsoes exageradas e pouco confiaveis para a época foram anunci-
adas. A maioria destas suposigoes falava de computadores com um poder de raciocinio
e/ou processamento igual ou superior ao do cérebro humano.

Desta forma, a credibilidade de futuros estudos das RNA’s foram fortemente compro-
metidos. No inicio da década de 80, muitos pesquisadores publicaram iniimeras propostas
para a exploracao de desenvolvimento e pesquisa em redes neurais. Foi quando o admi-
nistrador de programas da DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency) Ira
Skurnick resolveu dar atencao as proposi¢cdes da neurocomputacao, contrariando todos
os preceitos, fundando em 1983 as pesquisas em neurocomputacdo da DARPA. Este fato
acabou abrindo novos horizontes para a neurocomputacao. O fisico e bidlogo de reputa-
¢ao mundial John Hopfield também se interessou pela neurocomputacgao e escreveu varios
artigos em 1982 que levaram vérios cientistas a se unirem nesta nova area emergente.
Hopfield reascendeu as pesquisas em neurocomputacao, criticando fortemente as teorias
apresentadas por Minsky e Papert na década de 50.

Este campo de pesquisa explodiu mesmo em 1986, quando o professor de psicologia
da Universidade de Stanford, David E. Rumelhart, e seu colega James L. McClelland,
professor de psicologia da Universidade de CarnegieMellon, publicaram o livro Parallel

Distributed Processing: Explorations in the Microstructure of Cognition (vol.1: Foundati-
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artificial [1]:

« Sinapses, definidas por um peso (w). O papel do peso wy; é multiplicar o sinal x;
na entrada da sinapse j, conectada a um neuronio k. O peso wy; ¢ positivo se a

sinapse associada é excitatoria e negativo se a sinapse associada ¢ inibitéria;

« Somatoério. Adiciona as entradas ponderadas pelos seus pesos respectivos, ou seja,
Up = Z?ﬂ wy; ;. E oresultado do somatério adicionado a uma constante, conhecida

como bias (viés), que serd usado como variavel na fungao de ativagao (.

o Limiar (threshold), 6, = —bias, tem um papel determinante na saida de neurdnio.
Sua funcgao é controlar a intensidade da funcdo de ativacao para se obter o desem-
penho desejado na rede. Se o valor de uk for menor que este limiar, entdo, a saida

do neurdnio fica inibida. Caso contrario, o neurdnio fica ativo.;

o Funcao de ativacao. Funciona como um limitante a amplitude da saida do neuronio,
ou seja, a entrada é normalizada dentro de um intervalo fechado, geralmente [0,1]

ou [-1,1];

 Saida do neurénio, yi, sendo: yx = @(ur — Ox) = w(ug + bias), em que ¢ é a fungao
de ativagdo. A seguir, sdo apresentados os tipos de funcao de ativagdo que serao

utilizados neste trabalho.

3.3.1 Sigmoide (logistica)

A funcao de ativacao sigmoide é dada por o = Até pouco tempo atras, a

_ 1
1+e—%°
funcao sigmoide era a mais utilizada em RNAs, por ser biologicamente mais plausivel.
Como neurdnios biolégicos funcionam de foma bindria (ativando ou ndo ativando), a
funcao sigmoide é uma boa forma de modelar esse comportamento, ja que assume valores

apenas entre 0 (nao ativacao) e 1 (ativacao) [9]. Esta funcao oferece a vantagem de ser

derivavel em todo seu dominio.
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Capitulo 4

Metodologia

Na figura 4.1, tem-se o fluxograma da metodologia empregada no presente trabalho,
contendo todos os processos e suas respectivas partes. Na figura 4.2 esté representado um
esquema de como serao estudadas as linhas aéreas escolhidas. O transporte aéreo funciona
por meio de um sistema hub-and-spoke, com os hubs geralmente sendo capitais de estado e
os spokes, cidades do interior. Para cada rota regular, a demanda de passageiros ¢é definida
pela quantidade de passageiros transportados num intervalo de tempo fixo, valor que é
influciado pelas variaveis independentes do problema. Estas variaveis podem ser desde
parametros que fazem parte do vocabulario da aviagao comercial, como tarifa média e
etapa-média do voo, a indicadores que, a uma primeira vista, podem parecer nao se
relacionar com o transporte aéreo, como a quantidade de pessoas matriculadas em uma
instituicao do ensino superior e o indice de desenvolvimento municipal.

A seguir, hd uma explicacdo mais detalhada a respeito de cada um dos processos

definidos no fluxo metodolégico da figura 4.1.

4.1 Revisao de literatura

A revisao de literatura subdivide-se em duas partes, uma parte sobre o transporte
aéreo regional no Brasil, no capitulo 2, descrevendo as peculiaridades desse mercado e
suas principais caracteristicas, e uma parte sobre redes neurais artificiais, no capitulo 3,

contendo um breve histérico sobre a evolugao dos métodos computacionais e os modelos
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de redes mais utilizados. Para a realizacao desta parte do trabalho foi necessaria a leitura
de diversos artigos e trechos de publicagoes sobre o tema, os quais encontram-se listados

nas referéncias bibliograficas deste trabalho.

4.2 Selecao da amostra

A selecao da amostra foi feita de modo a permitir que a andlise seja a mais geral
possivel, ou seja, evitando-se a escolha de lugares que apresentassem muitas singularidades
em relacdo a maior parte dos municipios. Por isso, foram excluidos da anélise as cidades da
regiao norte, onde o modal hidroviario representa uma parcela significativa do transporte
de passageiros, e regides nao continentais, como a ilha de Fernando de Noronha. Além

disso, foram definidos os seguintes critérios para a selecao das rotas:

« Distancia voada entre 80 km e 800 km, a fim de que a rota possa ser considerada
trafego aéreo regional ao mesmo tempo em que nao sofre uma concorréncia tao

extrema do modal rodoviario;

e Pelo menos 40 passageiros pagos por voo. Restrigdo para um tratamento de uma

quantidade significativa de dados.
e Ao menos 3 decolagens por més.
o Linhas aéreas regulares.

Ao final, foram escolhidas 92 rotas aéreas regulares entre 56 municipios, destacadas no

anexo A.

4.3 Coleta e manipulacao dos dados

Os dados utilizados nas andlises foram retirados dos bancos de dados ptublicos da
ANAC, IBGE e Inep. Gracas aos avancos da informatica e do big data, cada vez mais
informagoes sao armazenadas, o que fez com que o acesso aos dados fosse uma tarefa

simples, consistindo a maior parte do trabalho em filtrar apenas as informagdes relevantes
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para o presente estudo. Desse modo, nao foram organizadas pesquisas pelo proprio autor
do estudo, uma vez que os dados necessarios ja estavam disponiveis na rede.

As variaveis inicialmente estudadas foram as seguintes:

o Populacgao estimada

o Densidade demografica estimada

« Distancia entre os aerdédromos de origem e destino

o Indice de Precos ao Consumidor (IPCA)

o Tarifa média mensal do trecho voado

o Indice FIRJAN de Desenvolvimento Municipal (IFDM)
o Quantidade de pessoas matriculadas no ensino superior

« Més da viagem (indicador de sazonalidade)

4.4 Modelagem

A modelagem segue os principios descritos no capitulo 3, sobre redes neurais artifici-
ais, e foi realizada, inicialmente, por meio de uma rede de perceptrons com duas camadas
ocultas sem backpropagation, através do software Microsoft Excel. A modelagem foi feita
conforme a sequéncia de passos seguinte:

I) Escolha da quantidade de neurénios. O objetivo da rede é gerar o melhor ajuste
a partir dos dados ja disponiveis, mas, para isso, existem muitas possibilidades. Para
evitar o owverfit, isto é, que a rede apenas decore os dados, gerando um ajuste excelente
mas sem capacidade de se adaptar a novas informacoes, ndo se deve empregar muitas
camadas ocultas, por isso foi decidido usar apenas duas camadas intermediarias. Quanto
ao nimero de neurdnios, nao existe, na literatura, nenhuma regra que determine a melhor
quantidade de neurdnios a serem utilizados por camada. Foi escolhido inicialmente, de
modo arbitrario, usar nove neurénios na primeira camada oculta e dois na segunda. Na

figura 4.3, tem-se uma representacao da estrutura inicial da rede.
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Figura 4.5: Ciclo de processos envolvendo a rede neural artificial

IV) Minimizagao do erro. Aplicando a fungao de ativagao de cada um dos neurédnios
para cada uma das linhas de dados, tem-se um valor tedrico de demanda que, subtraido
do valor real e elevado ao quadrado, fornece o erro quadratico. Cada uma das variaveis
da rede (pesos e bias dos neurdnios) foi limitada entre -10 e 10 a fim de possibilitar a
implementacgao dos algoritmos GRU Linear e Evolutionary, do pacote Solver do Microsoft
Excel. Uma explicacdo detalhada sobre como funcionam estes algoritmos foge ao escopo
deste trabalho e pode ser encontrada em [6]. Uma vez minimizado o erro, foi observado,
graficamente, a diferenca entre o ajuste da rede neural e os valores reais como forma de
identificar a convergéncia. Caso a rede nao convergisse, eram atribuidos novos valores
aleatorios para os pesos dos neurdnios e, caso ainda assim nao fosse possivel garantir um
bom ajuste, retornava-se aos passos I e II, modificando a estrutura da rede e tentando
novamente.

V) Validacao da rede. Uma vez minimizado o erro, foi necessirio comparar com
outros dados, fora da amostra de treinamento, os valores reais e os valores apontados pela
rede. Caso fosse encontrada uma discrepancia muito grande, voltava-se aos passos I, 11
e III, modificando a estrutura da rede e tentando um novo ajuste. Na figura 4.5, ha um
esquema de como funcionou o ciclo de modelagem estrutura da rede neural.

A fim de avaliar a contribui¢do de cada uma das variaveis selecionadas, buscou-se o
aprendizado da rede de maneira individual para cada uma das variaveis, sendo descartadas
da andlise as varidveis que nao revelaram contibuicao significativa para o valor ajustado,
isto é, as variaveis para as quais nao foi observada uma correlacdo com a demanda por

trafego aéreo regional nas rotas aqui consideradas. Uma esquematizacao desse processo
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Capitulo 5

Resultados e discussoes

5.1 Estrutura 1

Inicialmente, ajustamos os pesos (wy;) e bias buscando minimizar o erro quadratico
médio entre a demanda prevista pelo modelo e o resultado da demanda real, para uma
rede estruturada conforme a figura 4.3. Na tabela 5.1, estao listados os tipos de fungoes
de ativacao empregadas em cada um dos neuronios desta rede.

Para treinar a rede neural, selecionou-se, aleatoriamente, uma amostra de 1743 li-
nhas de dados de um total de 2233, referentes as variaveis escolhidas conforme a secao
4.2 para os anos de 2015 e 2016. Apds empregar sucessivas vezes os algoritmos GRG e
Evolutionary do pacote Solver do Microsoft Excel, buscando minimizar o erro, o modelo
convergiu para os pesos e bias dispostos na tabela 5.2. Para melhor visualizar a discrepan-
cia entre os valores reais e os obtidos através do modelo, ordenou-se de modo crescente a
demanda real, a qual foi projetada em um grafico junto com a demanda encontrada pela
rede neural. Infelizmente, como é possivel perceber observando-se a figura 7, que contém
os valores reais e tedricos, ndo houve uma boa aproximacao do modelo proposto.

Analisando os resultados obtidos, uma nova estrutura de rede neural foi proposta,

Tabela 5.1: Estrutura 1 - fungoes de ativagao

Neuronios \ Funcao de ativacao ‘
nll, n12, n21, n22, n31, n32, int1, int2, out Sigmoide
nl3, n23, n33 Leaky ReLU (o =0,1)
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Tabela 5.2: Pesos e bias - estrutura 1

| Neurénio / varidvel | bias 1 2 | 3 4 | 5 | 6 |
nil 0,064 | 3,733 | 3270 | 4819 | 3454 | - -
ni2 20,102 | 10,000 | 1,134 | 2,750 | -1,068 | - :
nl3 5,105 | 7,581 -5,122 | 3,992 | -1,550 - -
n21 -4,279 | -1,247 | 10,000 | -0,575 | 0,511 -
n22 5,104 | 0,113 | -7,730 | -8,960 | 10,000 -
n23 -1,528 | -9,019 | -10,000 | 0,234 | 0,780 -
n3l -5,612 | -7,096 | -6,849 | -6,295 | -2,324 -
n32 7573 | 2,711 | -1.874 | 2,361 | -0,792 | -
n33 -3,245 | -6,995 | -0,414 | -3,776 | 0,245 -
intl 2,746 | 1,626 | -0,687 | -6,003 - -
int2 -4,881 | -10,000 | 8,516 9,424 | -0,723 | 1,104 | -3,271
out 7,791 | -0,870 | -10,000 - - -
Tabela 5.3: Identificagdo das variaveis - estrutura 1
Neurénio / varidvel ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 5 6
nll sazonalidade | distAncia (km) | tarifa (R$) IPCA - -
nl2 sazonalidade | distAncia (km) | tarifa (R$) IPCA - -
nl3 sazonalidade | distancia (km) | tarifa (R$) IPCA - -
n21 populacdo 1 | dens. dem. 1 | matriculas 1 | TFDM 1 - -
n22 populacdo 1 | dens. dem. 1 | matriculas 1 | IFDM 1 - -
n23 populacdo 1 | dens. dem. 1 | matriculas 1 | IFDM 1 - -
n3l populacdo 2 | dens. dem. 2 | matriculas 2 | IFDM 2 - -
n32 populacao 2 | dens. dem. 2 | matriculas 2 | IFDM 2 - -
n33 populacao 2 | dens. dem. 2 | matriculas 2 | IFDM 2 - -
intl saida nl11 salda n12 saida n13 - - -
int2 saida n21 salda n22 saida n23 saida n31 | saida n32 | saida n33
out saida int1l saida int2 - - - -
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nl n2 n3 n4 out
Bias 1,210 | -0,014 | 5,000 | -2,982 | Bias | 0,924
Sazonalidade | -0,539 | -6,555 | 10,000 | -10,000 | nl 0,147
Distancia 9,348 | 5,187 | -3,189 | 7,069 n2 |-1,213
Tarifa -7,946 | -0,144 | 0,933 | 0,962 n3 | -0,378
IPCA 1,584 | 0,257 | -1,170 | -0,074 nd | 3,239

Tabela 5.5: Pesos e bias - estrutura 2 sem variaveis populacao

nl n2 n3 n4
Bias 3,933 | -0,013 | 10,000 | -6,312 out
Sazonalidade | -1,446 | -4,940 | 9,888 | -1,025 | Bias | 1,021
Distancia 3,530 | 2,469 | -8,535 | 0,621 | nl | 0,274
Tarifa -8,401 | 0,062 | 0,910 | 0,246 | n2 | -0,779
IPCA 1,208 | 0,353 | -0,840 | -0,048 | n3 | -0,559
Populacao 1 | -3,268 | 0,893 | -9,998 | 1,241 nd | 5,909
Populacao 2 | 1,513 | 1,810 | -8,148 | 1,880

Tabela 5.6: Pesos e bias - estrutura 2 com variaveis populagao

malizacao foi feita em relacdo a média para as variaveis descritas no tépico 4.4.111, ao
invés de em relagao ao valor maximo, uma vez que foi observada uma reducao do erro
quadréatico médio total (levando-se em conta, evidentemente, o efeito das normalizagoes
em cada um dos casos).

O erro quadratico total foi minimizado inicialmente apenas para os pesos das varia-
veis tarifa média (R$), distdncia do voo (km), sazonalidade e IPCA e, em seguida, foram
incluidas as variaveis populacao 1, referente a populacao estimada do maior municipio da
rota, e populacao 2, referente a populagao estimada do menor municipio. A inclusdo das
variaveis de populacao mostrou-se positiva para o ajuste da rede. Na figura 7.2, tem-se
a comparacao entre os valores reais normalizados e o modelo da rede neural, estrutura
2, com e sem as variaveis de populacao. Como é possivel observar pelo grafico, o ajuste
melhorou com a inclusao das novas variaveis, que reduziram o erro quadratico total por
um fator de 4,95. O fator de correlacdo de Pearson entre os dados reais e tedricos foi
R? = 0,115 e o erro relativo médio em médulo, 172%.

Os valores encontrados para os pesos e bias dos neuronios encontram-se dispostos

na tabelas 5.2 e 5.2.
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Tabela 5.9: Resultados - estrutura 3

Variaveis utilizadas R? Erro quadréatico total Erro relativo médio (médulo)
Tarifa e sazonalidade. Nao convergiu Nao convergiu Nao convergiu
Varidveis acima mais 0,137 (amostra) 6,92 x 10'%(amostra) 156% (amostra)
distancia e IPCA 0,143 (populagdo) | 7,86 x 10'9(populagio) 151% (populagéo)
Varidveis acima mais pop. 1, pop. 2, 0,508 (amostra) 3,94 x 10'%(amostra) 76% (amostra)
dens. demogréfica 1 e dens. demografica 2 0,518 (populagdo) | 4,49 x 10'(populagio) 68% (populagdo)
Varidveis acima mais 0,528 (amostra) 3,78 x 10'%(amostra) 72% (amostra)
IFDM 1 e IFDM 2 0,547 (populagdo) | 4,32 x 1010 (populagio) 66% (populagdo)
Varidveis acima mais ntimero de matriculas 0,536 (amostra) 3,71 x 10'%(amostra) 71% (amostra)
(todas as varidveis do modelo) 0,553 (populagdo) | 4,26 x 1010 (populagio) 65% (populacéo)

o Variaveis anteriores mais numero de matriculas no ensino superior de ambas as

cidades (todas as variaveis estudadas).

Antes de proceder as duas ultimas combinacoes, foi realizada uma previsao de demanda
para o ano de 2017, abordada na subsecao 5.3.1. Os resultados para o erro quadratico
total e o indice de correlagao (R?) na amostra de treino e nos dados completos encontram-
se dispostos na tabela 5.9. E interessante notar que o modelo teve uma melhor aderéncia
levando-se em conta todo o conjunto de dados do que as amostras de treino. Os pesos
encontrados para cada uma das variaveis encontram-se dispostos na tabela 5.10.
Analisando a tabela 5.9, é possivel quantificar a contribuicdo de cada grupo de
variavel - nota-se, por exemplo, que a inclusao do IFDM e, posteriormente, do niimero de
matriculados, contribuiu para melhorar o ajuste da rede, contudo de forma muito menos
significativa do que as variaveis de populagao. Por outro lado, notou-se que apenas o
preco da tarifa e o periodo do ano sao insuficientes para prever a demanda, muito embora

estas duas variaveis sejam indispensaveis para qualquer estudo na area.

5.3.1 Previsao da demanda de 2017

Para o ano de 2017, nao havia dados disponiveis de quantidade de alunos matricula-
dos no ensino superior nem do IFDM, por isso a previsao foi feita apenas para as variaveis
tarifa média, distancia do voo, sazonalidade, IPCA, populacao e densidade demografica da
origem e do destino. Para realizar a previsao, substituiu-se na rede calibrada da estrutura

3 as varidveis independentes e dependente (demanda) pelos valores do ano de 2017. A
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Tabela 5.10: Pesos e bias - estrutura 3 (todas as varidveis)

nl n2 n3 n4 nd n6
Bias 1,115 | -0,068 | -3,504 | 0,743 | 10,000 | 0,137
Sazonalidade | 0,112 | 0,260 | -0,687 | -3,929 | 7,153 1,418
Distancia 0,349 | -0,064 | 1,499 | 0,096 | -6,247 | -3,709 out
Tarifa 1,030 | -0,954 | -0,462 | -0,906 | -1,306 | -0,064 | Bias | 0,053
IPCA 0,216 | -0,010 | -0,104 | -0,188 | -1,076 | 0,064 nl | -1,538

Populacio 1 | -2,485 | -4,250 | -3,875 | 4,264 | 6,416 | -10,000 | n2 | 0,193
Dens. dem. 1 | -0,038 | 1,000 | 0,042 | 2,427 | -0,220 | -8,399 | n3 | -0,117
Matriculas 1 | 0,282 | 0,096 | -0,340 | 0,077 | -0,074 | -0,051 | nd | -0,059

IFDM 1 | 8,468 | -0,564 | 3,722 | 5,497 | 2,573 | 4,123 | n5 | -0,071
Populacao 2 | -0,233 | 0,288 | 1,335 | -10,000 | -6,774 | -1,007 | n6 | 0,066
Dens. dem. 2 | 1,385 | -0,655 | 0,181 | -2,151 | -0,984 | 1,388
Matriculas 2 | -0,867 | 0,037 | -0,122 | -0,089 | -0,321 | 0,015

IFDM 2 0,885 | 2,011 | -0,042 | 4,983 | 0,469 | 8,733

comparacao entre os resultados reais e os previstos pode ser visualizada na figura 7.3, que
contém ambos os valores no mesmo grafico, na figura 5.4, em que um dos eixos contém o
valor real da demanda e o outro, o valor previsto (num cendario ideal, os pontos estariam
sobre a reta da funcdo identidade) e no gréfico da figura 5.5, onde estd representado o
histograma dos médulos do erros relativos para cada linha de dados/previsoes.
Infelizmente, o modelo nao produziu um resultado muito acurado, apresentando
uma correlacdo R? = 0,377 e um erro relativo médio, em médulo, de 99%. Conquanto os
resultados tedricos nao correspondam com precisao aos valores reais encontrados, o valor
encontrado para a correlagao e as representagoes graficas sugerem que as variaveis anali-
sadas possuem, de fato, influéncia sobre a demanda por trafego aéreo regional. Varidveis
que reflitam o cendrio econémico do pais ou da regidao no periodo estudado, indicadores
de turismo e modifica¢gdes no modelo que levem em conta a regiao de influéncia em cada
aerédromo, ao invés de apenas as populagoes dos municipios de origem e destino podem
ser incorporadas por estudos posteriores a fim de aprimorar as previsoes e os resultados

encontrados.
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Capitulo 6

Conclusao

Os modelos construidos tinham como objetivo avaliar a contribuicao de cada uma
das doze variaveis estudadas e do uso de redes neurais artificiais simples para estimar
a demanda de passageiros por trafego aéreo regional no Brasil. Tendo em vista que os
resultados encontrados revelaram a importancia de algumas das variaveis escolhidas e que
o modelo apresentou uma correlagao apenas razoavel aos dados reais, concluimos que o
objetivo foi parcialmente cumprido.

A estrutura do modelo final desenvolvido é a da figura 5.3, com as funcoes de
ativacao descritas na tabela 5.3 e os pesos para cada uma das variaveis conforme a tabela
5.10. O ajuste de dados encontrado para os anos de 2015 e 2016 apresentou um indice
de correlacao R? = 0,553, enquanto a previsio da rede quando aplicada para os dados de
2017 apresentou R? = 0, 377.

Para aperfeicoar o modelo desenvolvido, seria importante, no que diz respeito as
variaveis, testar variaveis relacionadas ao turismo e tratar os dados de entrada a fim de
que sejam organizados por area de influéncia de cada aeroporto e, no que toca o modelo,
uma rede neural mais complexa, contendo o algoritmo de backpropagation, poderia ser
empregada, para que o ajuste seja melhor.

Este estudo possibilitou uma visao sobre alguns dos principais fatores que interfe-
rem no trafego aéreo regional e permitiu identificar a viabilidade de se empregar uma rede
neural artificial de estrutura simples para realizar modelagens de demanda. O conheci-

mento construido e adquirido durante a confeccao do trabalho podera ser aproveitado
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para estudos posteriores e como fonte de informagao para o mercado no Brasil.
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Anexo A - Rotas aéreas estudadas

CIDADE POLO UF CIDADE SATELITE UF
SALVADOR BA BARREIRAS BA
SALVADOR BA ILHEUS BA
SALVADOR BA PAULO AFONSO BA
SALVADOR BA PETROLINA PE
SALVADOR BA PORTO SEGURO BA
SALVADOR BA | VITORIA DA CONQUISTA | BA
FORTALEZA CE JUAZEIRO DO NORTE CE
FORTALEZA CE SAO LUIS MA
FORTALEZA CE TERESINA PI
BRASILIA DF BARREIRAS BA
BRASILIA DF RIBEIRAO PRETO SP
BRASILIA DF | SAO JOSE DO RIO PRETO | SP
BRASILIA DF UBERLANDIA MG

SAO LUIS MA IMPERATRIZ MA
SAO LUIS MA TERESINA PI

BELO HORIZONTE - MG ARAXA MG
CONFINS

BELO HORIZONTE - MG CABO FRIO RJ
CONFINS

BELO HORIZONTE - MG CALDAS NOVAS GO
CONFINS
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CIDADE POLO UF CIDADE SATELITE UF
BELO HORIZONTE - MG FEIRA DE SANTANA BA
CONFINS
BELO HORIZONTE - MG | GOVERNADOR VALADARES | MG
CONFINS
BELO HORIZONTE - MG ILHEUS BA
CONFINS
BELO HORIZONTE - MG IPATINGA MG
CONFINS
BELO HORIZONTE - MG MONTES CLAROS MG
CONFINS
BELO HORIZONTE - MG PORTO SEGURO BA
CONFINS
BELO HORIZONTE - MG UBERABA MG
CONFINS
BELO HORIZONTE - MG UBERLANDIA MG
CONFINS
BELO HORIZONTE - MG | VITORIA DA CONQUISTA | BA
CONFINS
BELO HORIZONTE - MG RIBEIRAO PRETO SP
PAMPULHA
CUIABA MT ALTA FLORESTA MT
CUIABA MT CACOAL RO
CUIABA MT SINOP MT
CUIABA MT VILHENA RO
RECIFE PE JUAZEIRO DO NORTE CE
RECIFE PE PETROLINA PE
CURITIBA PR CASCAVEL PR




CIDADE POLO UF CIDADE SATELITE UF
CURITIBA PR FOZ DO IGUACU PR
CURITIBA PR LONDRINA PR
CURITIBA PR MARINGA PR

RIO DE JANEIRO - GALEAO | RJ RIBEIRAO PRETO SP
RIO DE JANEIRO - SANTOS | RJ UBERLANDIA MG
DUMONT

PORTO ALEGRE RS CHAPECO SC

PORTO ALEGRE RS FOZ DO IGUACU PR

PORTO ALEGRE RS LONDRINA PR

PORTO ALEGRE RS MARINGA PR

PORTO ALEGRE RS PASSO FUNDO RS

PORTO ALEGRE RS PELOTAS RS

PORTO ALEGRE RS SANTA MARIA RS

PORTO ALEGRE RS URUGUAIANA RS

FLORIANOPOLIS SC CHAPECO SC
CAMPINAS SP ARACATUBA SP
CAMPINAS SP CALDAS NOVAS GO
CAMPINAS SP CASCAVEL PR
CAMPINAS SP CAXIAS DO SUL RS
CAMPINAS SP CHAPECO SC
CAMPINAS SP CRICIUMA SC
CAMPINAS SP DIVINOPOLIS MG
CAMPINAS SP DOURADOS MS
CAMPINAS SP FOZ DO IGUACU PR
CAMPINAS SP JOINVILLE SC
CAMPINAS SP LONDRINA PR
CAMPINAS SP MARILIA SP
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CIDADE POLO UF CIDADE SATELITE UF
CAMPINAS SP MARINGA PR
CAMPINAS SP PASSO FUNDO RS
CAMPINAS SP | PRESIDENTE PRUDENTE | SP
CAMPINAS SP RIBEIRAO PRETO SP
CAMPINAS SP RIO VERDE GO
CAMPINAS SP | SAO JOSE DO RIO PRETO | SP
CAMPINAS SP TRES LAGOAS MS
CAMPINAS SP UBERABA MG
CAMPINAS SP UBERLANDIA MG

SAO PAULO - CONGONHAS | SP CALDAS NOVAS GO
SAO PAULO - CONGONHAS | SP CAXIAS DO SUL RS
SAO PAULO - CONGONHAS | SP CHAPECO SC
SAO PAULO - CONGONHAS | SP JOINVILLE SC
SAO PAULO - CONGONHAS | SP LONDRINA PR
SAO PAULO - CONGONHAS | SP MARINGA PR
SAO PAULO - CONGONHAS | SP | PRESIDENTE PRUDENTE | SP
SAO PAULO - CONGONHAS | SP RIBEIRAO PRETO SP
SAO PAULO - CONGONHAS | SP | SAO JOSE DO RIO PRETO | SP
SAO PAULO - CONGONHAS | SP UBERLANDIA MG
SAO PAULO - GUARULHOS | SP CASCAVEL PR
SAO PAULO - GUARULHOS | SP CHAPECO SC
SAO PAULO - CUARULHOS | SP JOINVILLE SC
SAO PAULO - GUARULHOS | SP LONDRINA PR
SAO PAULO - GUARULHOS | SP MARINGA PR
SAO PAULO - GUARULHOS | SP MONTES CLAROS MG
SAO PAULO - CUARULHOS | SP PASSO FUNDO RS
SAO PAULO - GUARULHOS | SP | PRESIDENTE PRUDENTE | SP




CIDADE POLO UF CIDADE SATELITE UF
SAO PAULO - CGUARULHOS | SP RIBEIRAO PRETO SP
SAO PAULO - GUARULHOS | SP | SAO JOSE DO RIO PRETO | SP
SAO PAULO - GUARULHOS | SP TRES LAGOAS MS
SAO PAULO - GUARULHOS | SP UBERLANDIA MG
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