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Resumo

Para atender a demanda de transporte aéreo, um complexo sistema de gerenciamento de
trafego aéreo precisa ser operado diariamente, de forma a garantir que companhias aéreas
e demais operadores de aeronaves possam executar seus voos de forma segura e ordenada.
O volume e a complexidade das operagoes aéreas, bem como a vulnerabilidade desse sis-
tema a perturbagoes causadas por fatores exdgenos, como meteorologia, frequentemente
resultam em desequilibrios entre demanda e capacidade. Em consequéncia, medidas de
gerenciamento de fluxo de trafego aéreo (Air Traffic Flow Management — ATFM) sao
comumente tomadas para ajustar os fluxos de trafego e mitigar impactos como atrasos
e cancelamentos. Este trabalho de graduacao tem por objetivo realizar uma analise his-
torica das medidas ATFM aplicadas no espaco aéreo brasileiro e desenvolver um modelo
preditivo que possa apoiar a tomada de decisao dos gerentes de trafego e prover aos usua-
rios do espaco aéreo uma maior previsibilidade sobre o impacto de restrigcoes operacionais
em seus voos. Os resultados da analise de dados historicos revelam que ha um uso predo-
minante da medida Miles-In-Trail (MIT) para o gerenciamento do fluxo no espago aéreo
brasileiro e que a Area Terminal Sio Paulo (TMA-SP) é o volume de espaco aéreo mais
afetado por essas medidas. Dois métodos de aprendizado de maquina supervisionado,
Random Forests e Support Vector Machines, sao entao utilizados para o desenvolvimento
de um modelo preditivo da ocorréncia e da severidade de medidas MIT na TMA-SP. Os
resultados mostram um desempenho preditivo superior para o modelo gerado pelo método
Random Forests, que apresenta uma acuracia de 82%. Ao analisar a importancia das va-
riaveis utilizadas para a previsao, torna-se evidente a influéncia dos fatores relacionados

a demanda de voos, como origem do fluxo e hora do dia, e as condi¢oes meteoroldgicas.



Abstract

To meet the air transportation demand, a complex air traffic management system
needs to be operated daily in order to ensure that airlines and other aircraft operators
can execute their flights in a safe and orderly manner. The volume and complexity of
air traffic operations as well as the vulnerability of the system to disturbances caused
by exogenous factors, such as weather, often result in imbalances between demand and
capacity. As a result, air traffic flow management (ATFM) measures are commonly taken
to adjust the traffic flows and mitigate impacts such as delays and cancellations. This
undergraduate work aims to carry out a historical analysis of the ATFM measures applied
in the Brazilian airspace and to develop a predictive model that can support traffic ma-
nagers’ decision-making and provide airspace users with greater predictability about the
impact of operational restrictions on their flights. The results of the historical data analy-
sis reveal that there is a predominant use of Miles-In-Trail (MIT) measures for traffic flow
management in the Brazilian airspace and that the Sdo Paulo Terminal Area (TMA-SP)
is the airspace volume most affected by these measures. Two supervised machine lear-
ning methods, Random Forests and Support Vector Machine, are then used to develop a
predictive model for the occurrence and severity of MIT measures in the TMA-SP. The
results show a superior predictive performance for the model generated by the Random
Forests method, which presents an accuracy of 82%. When analyzing the importance of
the variables used for prediction, the influence of the factors related to the flight demand,
such as the origin of the flow and the time of the day, and to the weather conditions,

becomes evident.
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1 Introducao

O sistema de gerenciamento de trafego aéreo (Air Traffic Management — ATM) opera
em um delicado equilibrio entre a sua capacidade e a demanda de voos. Frequentemente,
este equilibrio é afetado por fatores dinamicos e estocasticos que estao fora do controle do
sistema ATM. Por exemplo, condi¢oes meteorolégicas adversas podem reduzir a capaci-
dade em aeroportos e no espago aéreo, bem como incertezas nas operagoes aéreas podem
gerar um volume excessivo de voos em determinados periodos de tempo, gerando dese-
quilibrios entre demanda e capacidade. Tais desequilibrios sao uma das principais causas
de atrasos e cancelamentos de voo no mundo. Por exemplo, em 2019, condi¢oes meteoro-
légicas adversas foram responsdveis por 57% dos atrasos no Sistema Nacional de Aviacao
dos Estados Unidos e volume de demanda foram responsaveis por 35% (Departamento de
Transportes dos EUA, 2019).

Para mitigar os impactos de desequilibrios entre demanda e capacidade, o sistema
ATM precisa realizar a gestao do fluxo aéreo. Juntamente com o controle de trafego aéreo
e o gerenciamento do espago aéreo, o gerenciamento de fluxo de trafego aéreo (Air Traffic
Flow Management — ATFM) é uma da principais fungoes do sistema ATM. O ATFM
tem o objetivo de ajustar os fluxos de trafego quando desequilibrios entre demanda e
capacidade acontecem, de forma a minimizar impactos como atrasos e cancelamentos de
voos. O ATFM ¢é realizado por meio de diversas medidas de gerenciamento de fluxo
(Traffic Management Initiatives — TMI) estabelecidas a partir de diferentes horizontes
de planejamento. Um exemplo de uma medida de gerenciamento de fluxo em nivel mais
estratégico é o Programa de Atraso em Solo (Ground Delay Program — GDP), que consiste
em atrasar aeronaves em solo no aeroporto de origem quando se tem uma previsao de
reducao da capacidade no aeroporto de destino. Quando as aeronaves ja estao em voo,
medidas de gerenciamento de fluxo podem ser aplicadas de forma mais reativa pelos
controladores de trafego aéreo. Por exemplo, uma aeronave pode receber uma instrucao
de reroteamento para desviar de uma formagao meteoroldogica. Ou ainda, uma aeronave
pode receber uma instrucao de reducao de velocidade devido a uma medida Miles-in-
Trail (MIT), que consiste na aplicacdo de uma separagao longitudinal mais restritiva
entre aeronaves para controlar o fluxo de aeronaves em um determinado volume de espaco

aéreo.
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Apesar da disponibilidade de muitas fontes de previsoes meteorolégicas e da demanda
de voos, a aplicacao de medidas ATFM é normalmente realizada pelos gerentes de trafego
aéreo de forma empirica. Poucas ferramentas estao disponiveis para auxiliar diretamente
os gerentes de trafego aéreo nesse processo de tomada de decisao. Alguns estudos recentes
nos Estados Unidos e na Europa tem explorado a grande disponibilidade de dados do
sistema ATM e os avancos da ciéncia de dados para gerar modelos preditivos de apoio
a decisao (Bloem et al., 2012; Wang e Grabbe, 2013; Mukherjee et al., 2014; Mangortey
et al., 2019). Tais modelos tem o potencial de aumentar a eficiéncia do gerenciamento
de fluxo, ao contribuir para evitar a ocorréncia de decisoes tomadas empiricamente que
sobrecarreguem ou subutilizem a capacidade de aeroportos e do espaco aéreo. Além disso,
eles permitem que os usuarios do espaco aéreo tenham uma maior previsibilidade sobre
o impacto de medidas ATFM em suas operacoes, antecipando atrasos e viabilizando um
gerenciamento mais estratégico destas contingéncias. Estudos apontam, por exemplo, que
medidas ATFM como MIT podem reduzir a eficiéncia horizontal de trajetorias de voo,

aumentando o tempo de voo e o consumo de combustivel (Liu et al., 2017; Murca et al.,

2020).

Neste contexto, o objetivo deste trabalho de graduagao é, primeiramente, realizar uma
andlise histérica das medidas ATFM aplicadas no espaco aéreo brasileiro, identificando
as principais medidas utilizadas e as variaveis de decisao no emprego destas medidas
pelos gerentes de trafego aéreo. Com base neste conhecimento, serd desenvolvido um
modelo de previsao de medidas ATFM utilizando métodos de aprendizado de maquina
supervisionado. Dados histéricos de medidas ATFM e de meteorologia para um ano de
operagoes (2019) s@o utilizados para o desenvolvimento do trabalho. A Area Terminal
Sao Paulo (TMA-SP) ¢é utilizada como estudo de caso no desenvolvimento do modelo
preditivo, por se tratar do espaco dereo terminal mais complexo e denso no sistema aéreo

brasileiro.



2 Referencial Teorico

2.1 Gerenciamento de Trafego Aéreo

O sistema ATM tem a fungao de garantir um fluxo seguro, ordenado e eficiente de
aeronaves no espaco aéreo. A capacidade do sistema ATM depende de muitos fatores,
como a estrutura de rotas, as separacoes de seguranca regulamentares entre aeronaves, as
condigoes meteorolégicas, a capacidade cognitiva de controladores, entre outros. O ntiimero
de aeronaves ao qual é proporcionado um servico ATC nao devera exceder aquele que
possa ser atendido, de forma segura, pelo 6rgao ATC responsavel, em situacoes rotineiras.
O sistema ATM também assegura o balanceamento entre a capacidade declarada e a
demanda, ou seja, a quantidade de aeronaves que requisitam os servigos do sistema ATM
em um dado periodo, buscando permitir que as aeronaves cumpram seus perfis ideais de
voo. Os servigos prestados pelo sistema ATM no Brasil e no mundo estao baseados nas

normas e nos métodos recomendados pela Organizagao de Aviacao Civil Internacional
(OACT).

Os principais servigos providos pelo sistema ATM sao:

e Controle de trafego aéreo: tem como finalidade a garantia das separagoes de segu-

ranca entre aeronaves no espago aéreo e entre aeronaves e obstaculos para evitar colisoes;

e Servigos de informacao de voo e alerta: tem como finalidade garantir que os usuarios
do espaco aéreo tenham acesso a informagoes criticas para a realizacao das suas operagoes
de forma segura, bem como notificar autoridades competentes sobre aeronaves em situacao

de emergencia;

e Gerenciamento de fluxo de trafego aéreo: tem como objetivo ajustar os fluxos de

trafego aéreo para balancear demanda e capacidade;

e Gerenciamento do espaco aéreo: tem como finalidade alocar e estruturar o espaco

aéreo para atender os diferentes usuarios.

Para prover estes servicos, qualquer sistema ATM depende dos seguintes componentes
(Belobaba et al., 2016):
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e Procedimentos e regras de acordo com as quais o sistema ATM opera;

e Controladores de trafego aéreo, recursos humanos responsaveis por prover servigos

ATM;

e Sistemas de comunicacao que permitem a comunicac¢ao ar-solo, solo-solo, ar-ar por

voz ou dados;

e Sistemas de vigilancia que geram informacao posicional em tempo real aos contro-

ladores de trafego aéreo para rastreamento de aeronaves e controle do trafego;

e Sistema de navegacao que geram informagoes em tempo real para uma dada aeronave

sobre sua posi¢ao e a auxilia na navegagao pelo espago aéreo;

e Sistemas de informacao que compilam e distribuem informacoes aeronauticas e me-

teorolégicas para os diversos usuarios;

e Sistemas de automagao que auxiliam a tomada de decisao dos agentes humanos na

gestao segura do fluxo de trafego aéreo.

2.2 Controle de Trafego Aéreo

Conforme descrito anteriormente, o controle de trafego aéreo é o processo exercido no
nivel operacional, que tem a finalidade de garantir as separacoes de seguranca entre aero-
naves no espaco aéreo e entre aeronaves e obstaculos durante procedimentos de chegada e
partida, de forma a evitar colisoes. De acordo com cada fase do voo, determinados 6rgaos
de controle sao responsaveis pela prestacao do servigo de trafego aéreo (Belobaba et al.,
2016):

e Torre de Controle de Aerédromo (Aerodrome Control Tower - TWR): responsavel
pelo espacgo aéreo nas imediacoes de um aerédromo, abrangendo o circuito de trafego e as

areas de manobra;

e Centro de Controle de Aproximagao (Approach Control Center - APP): responsével
pela drea de controle terminal (Terminal Maneuvering Area - TMA), regiao no entorno
de aerodromos de grande volume de operagoes, abrangendo os procedimentos de chegada

e saida;

e Centro de Controle de Area (Area Control Center - ACC): responséavel pelo espago

aéreo de rota, englobando as aerovias.

A Figura 2.1 mostra a distribuicao das TMAs pelo territério brasileiro e a Figura 2.2
mostra as Regides de Informagao de Voo (Flight Information Regions - FIRs) gerenciadas
pelos quatro ACCs brasileiros (CINDACTAS I, II, Il e IV).



CAPITULO 2. REFERENCIAL TEORICO

18

FIGURA 2.2 — FIRs brasileiras.
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2.3 (Gerenciamento de Fluxo de Trafego Aéreo

O gerenciamento de fluxo de trafego aéreo é uma outra fungao muito importante do sis-
tema ATM, que visa a mitigar os impactos de desequilibrios entre demanda e capacidade,
os quais frequentemente acontecem devido a natureza dinamica e estocastica da demanda
e da capacidade de aeroportos e do espago aéreo (De Neufville e Odoni, 2013). As agoes
de gerenciamento de fluxo de trafego aéreo podem ser tomadas com uma antecedéncia

que pode variar de 1 h até 24 h ou 48 h antes da operagao.
A OACI divide o planejamento do ATFM em 3 fases:
e Planejamento Estratégico

Realizado em coordenagao com os orgaos de controle de trafego e os operadores de
aeronaves, consiste na andlise da demanda e da capacidade ATC. E realizado no periodo
que antecede em mais de um dia o inicio das agoes a serem efetuadas. As acoes decorrentes
sao: coordenacao com érgao ATC para aumento da capacidade, redirecionamento do fluxo,

reprogramagao de voos e deteccao da necessidade de medidas téticas.
e Planejamento Pré-tatico

Corresponde ao planejamento efetuado no dia anterior a utilizacao do espago aéreo. O
planejamento existente ¢ atualizado considerando alteragoes da capacidade e da demanda,
tais como condigoes meteoroldgicas, eventos especiais e intencoes de voo. Nessa fase
ocorrem redirecionamentos de fluxo e voos, selecao de medidas taticas e divulgacao de

planejamento.
e Operacoes Taticas

Acompanha a ocorréncia de imprevistos como eventos meteoroldgicos ou inoperancias
de equipamentos que afetam a demanda ou a capacidade. Além de aplicar as medidas
taticas, monitora a evolucao da situagao do trafego aéreo para garantir que as mesmas

tenham os efeitos desejados.

2.3.1 Centro de Gerenciamento de Navegacao Aérea

O gerenciamento do fluxo de trafego aéreo é realizado por um orgao central de coorde-
nacao. No Brasil, este 6rgao é o Centro de Gerenciamento da Navegagao Aérea (CGNA).
O CGNA foi inicialmente concebido em 1998 devido ao crescimento da demanda do setor
aéreo. Foi criado em agosto de 2005 e ativado em 31 de agosto de 2007. O o6rgao é inte-
grante do Sistema de Aviagao Civil e tem como responsabilidade a analise das intengoes

de voos das aeronaves com o objetivo de estabelecer um fluxo de trafego harmonico.

O inicio das operagoes do CGNA foi um marco na modernizagao do gerenciamento do
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trafego aéreo no Brasil, trazendo melhorias para a seguranca dos voos e proporcionando
as economias de combustivel sempre almejadas, uma vez que o combustivel representa

grande parte dos custos das companhias aéreas.

E atribuicao do CGNA aplicar e aferir medidas de gerenciamento de fluxo de trafego
aéreo para manter o balanceamento entre a demanda dos movimentos aéreos e as capaci-
dades declaradas, além de realizar as agoes necessarias quanto ao uso flexivel do espaco
aéreo, conduzir o processo de tomada de decisoes colaborativas junto aos provedores e
operadores, coordenar as atividades de gerenciamento do espaco aéreo brasileiro, entre

outras.

2.3.2 Medidas de Gerenciamento de Fluxo de Trafego Aéreo

O ATFM pode ser realizado através de diferentes mecanismos ou medidas para ajustar

os fluxos de trafego. Entre as principais medidas de ajuste do fluxo, destacam-se:

e Espera em solo (ground holding): consiste em atrasar a aeronave em solo intencio-
nalmente se o voo estiver destinado a alguma regiao em que esté previsto um desbalan-

ceamento entre demanda e capacidade;

e Reroteamento: consiste em realizar uma mudanca da rota solicitada no plano de voo

para modificar a distribuicao dos fluxos de trafego no espaco aéreo;

e Metering: consiste em controlar a taxa de fluxo de chegada em um determinado
volume do espago aéreo, por exemplo, com a imposi¢ao de um horério para que a aeronave
passe por um determinado fixo ou com o ajuste da separacao longitudinal entre duas
aeronaves consecutivas. Quando a restri¢ao de separacao é em distancia (milhas nduticas),
a medida chama-se ”Miles-In-Trail”(MIT). Quando a restri¢ao de separagdo é em tempo
(minutos), a medida chama-se ”Minutes-In-Trail”(MINIT).

As medidas ATFM sao tipicamente aplicadas de forma isolada. Por exemplo, um
Programa de Atraso em Solo (Ground Delay Program - GDP) pode ser estabelecido em
um determinado aeroporto em que ha uma previsao de reducao de capacidade, de forma
a segurar as aeronaves em solo nos aeroportos de origem. No entanto, quando necessario,
uma combinacao das medidas existentes pode ser usada, visando o menor impacto possivel

a0s USUArios.



3 Revisao de Literatura

Aproveitando a grande disponibilidade de dados operacionais produzidos pelo sistema
ATM e os avancos na ciéncia de dados, estudos recentes tem explorado o desenvolvimento
de modelos preditivos para o apoio a tomada de decisao no gerenciamento do fluxo de

trafego aéreo.

Bloem et al. (2012) desenvolveram uma ferramenta de apoio a decis@o na aplicagao
de medidas MIT no aeroporto de Newark usando algoritmos de aprendizado de maquina.
A ferramenta gera probabilidades para cada restricao MIT que pode ser aplicada em uma
determinada situacao. A partir das probabilidades obtidas, eles fizeram o calculo do custo
do uso da medida MIT recomendada pela ferramenta. Foram avaliados quatro algoritmos:
Random Forest, Decision Trees, Support Vector Machines e Logistic Regression. O modelo
de previsao baseado em Decision Trees gerou o menor custo esperado da aplicagao das
medidas MIT.

Mukherjee et al. (2014) desenvolveram modelos de previsao da ocorréncia de Progra-
mas de Atraso em Solo a partir das condigoes meteoroldgicas e da demanda programada
de voos utilizandos dois métodos de aprendizado de maquina, Decision Trees e Logistic
Regression. Os modelos de previsao foram desenvolvidos para o Aeroporto Internacional
Newark Liberty e para o Aeroporto Internacional de Sao Franscisco. Os resultados indi-
caram que os modelos geraram previsoes significativamente melhores que uma previsao
randomica da ocorréncia de um Programa de Atraso em Solo nestes aeroportos. Além
disso, observou-se que as variaveis de input contribuiram de forma diferente nas previ-
soes de cada aeroporto. Enquanto atividade convectiva em rota se mostrou um fator
dominante no aeroporto de Newark, visibilidade e teto baixos foram os principais fatores
determinantes da aplicacao da medida ATFM no aeroporto de Sao Francisco. Estes resul-
tados ressaltam a importancia de uma analise local, ainda mais para paises de dimensoes

continentais, onde o clima pode variar bastante de uma regiao para outra, como no Brasil.

Mangortey et al. (2019) também aplicaram diversos algoritmos de aprendizado de
maquina para a previsao da ocorréncia de Programas de Atraso em Solo no Aeroporto
Internacional de Los Angeles, usandoinputs relacionados a volume e clima. Os méto-

dos analisados foram: Naive Bayes, Support Vector Machines, Decision Trees, Bagging
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Ensemble, Boosting Ensemble e Random Forests. Para analisar o desempenho preditivo
dos diferentes modelos, foi utilizado a estatistica Kappa. O método Boosting Ensemble

apresentou o melhor desempenho preditivo na base de dados de teste.

Contribuindo nesta linha de pesquisa, este trabalho busca desenvolver modelos prediti-
vos da aplicacao de medidas de gerenciamento de fluxo no espago aéreo brasileiro, de forma
a apoiar a tomada de decisao dos gerentes de trafego aéreo e aumentar a previsibilidade

do impacto destas medidas nas operagoes para os usuarios do espago aéreo.



4 Metodologia

4.1 Descricao da Base de Dados

Para o desenvolvimento deste trabalho, foram utilizados dados histéricos de medidas
ATFM e de meteorologia para o ano de 2019. A base de dados de medidas ATFM apli-
cadas no espaco aéreo brasileiro foi obtida através do Portal Operacional do CGNA. A
base de dados de meteorologia foi obtida através do repositério de dados climatolégicos
da Universidade Estadual de Iowa e consiste dos relatérios METAR para os aeropor-
tos brasileiros. O METAR é um informe codificado horario que apresenta as condigoes
meteorolégicas de superficie em um aerdodromo especifico, contendo dados de direcao e
velocidade do vento, pressao atmosférica, altura das nuvens, visibilidade, temperatura e

condigao do tempo (chuva, tempestade, etc).

4.1.1 Base de Dados de Medidas ATFM

A base de dados de medidas ATFM apresenta, para todas as medidas ATFM aplicadas
no espaco aéreo brasileiro em 2019, o tipo de medida, o horario de aplicacao e os fluxos

afetados, contendo as seguintes variaveis:
e orig: aeroporto/drea terminal de origem do fluxo afetado;
e dest: aeroporto/area terminal de destino do fluxo afetado;
e {_begin: data e hora (horario UTC) de inicio da aplicacao da medida ATFM;
e t_end: data e hora (horario UTC) de térmico da aplicacdo da medida ATFM;
e tmi: descricao da medida ATFM,;

e rate: restricao utilizada na medida ATFM.



CAPITULO 4. METODOLOGIA 24

4.1.2 Base de Dados de Meteorologia

A base de dados de meteorologia apresenta, para cada hora em 2019, as condigoes

meteorologicas de superficie para os aeroportos brasileiros, contendo as seguintes variaveis:
e drct: diregao do vento (graus);
e sknt: velocidade do vento (kt);
e vsby: visibilidade (milhas);
e ceiling: teto (ft);

e ts: presenca de chuva ou tempestade (bindria; igual a 1 se ha presenga de chuva ou

tempestade);

e wind_gust: velocidade do vento de rajada (kt).

4.2 Processamento dos Dados

As bases de dados de medidas ATFM e meteorologia foram consolidadas e filtradas,
de forma a criar a base de dados final para o desenvolvimento do modelo preditivo. Todo
o processamento e analise de dados foi realizado neste trabalho usando o software R
(Boehmke e Greenwell, 2020).

Uma vez que o estudo de caso para o desenvolvimento do modelo preditivo foi a
TMA-SP, foram filtradas as observagoes de medidas ATFM aplicadas apenas ao fluxos
destinados a TMA-SP. A base de dados consolidada contém, para cada hora de 2019, a
indicacao da ocorréncia de uma medida ATFM para os voos com destino a TMA-SP, bem
como da condi¢ao meteoroldgica nos principais aeroportos desta TMA, ou seja, SBGR,

SBSP, SBKP. Ela contém as seguintes variaveis:
e date: data;
e hour: hora;
e weekdays: dia da semana;

e tmi: descrigdo da medida ATFM aplicada na hora indicada ("none”, caso nenhuma

medida ATFM tenha sido aplicada naquela hora);

e tmi_rate: restri¢ao utilizada na medida ATFM aplicada na hora indicada ("none”,

caso nenhuma medida ATFM tenha sido aplicada naquela hora);

e orig: aeroporto/TMA /FIR de origem do fluxo afetado pela medida ATFM aplicada

na hora indicada ("none”, caso nenhuma medida ATFM tenha sido aplicada naquela hora);

e wind_dir_sbgr: dire¢ao do vento (graus) no aeroporto SBGR;
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e wind_dir_sbsp: diregdo do vento (graus) no aeroporto SBSP;

o wind_dir_sbkp: dire¢ao do vento (graus) no aeroporto SBKP;

o wind_speed_sbgr: velocidade do vento (kt) no aeroporto SBGR;
e wind_speed_sbsp: velocidade do vento (kt) no aeroporto SBSP;

e wind_speed_sbkp: velocidade do vento (kt) no aeroporto SBKP;
e visibility_sbgr: visibilidade (NM) no aeroporto SBGR;

e visibility_sbsp: visibilidade (NM) no aeroporto SBSP;

o visibility_sbkp: visibilidade (NM) no aeroporto SBKP;

e ceiling_sbgr: teto (ft) no aeroporto SBGR;

e ceiling_sbsp: teto (ft) no aeroporto SBSP;

e ceiling_sbkp: teto (ft) no aeroporto SBKP;

e ts_sbgr: presenga de chuva ou tempestade no aeroporto SBGR (bindria; igual a 1 se

ha presenca de chuva ou tempestade);

e ts_shsp: presenga de chuva ou tempestade no aeroporto SBSP (bindria; igual a 1 se

hé presenga de chuva ou tempestade);

e ts_sbkp: presenca de chuva ou tempestade no aeroporto SBKP (bindria; igual a 1 se

h& presenca de chuva ou tempestade);
e wind_gust_sbgr: velocidade do vento de rajada (kt) no aerporto SBGR;
e wind_gust_sbsp: velocidade do vento de rajada (kt) no aerporto SBSP;

e wind_gust_sbkp: velocidade do vento de rajada (kt) no aerporto SBKP.

4.3 Modelo Preditivo

4.3.1 Estudo de Caso

Para o desenvolvimento do modelo preditivo de medidas ATFM, utilizou-se a Area
Terminal Sao Paulo (TMA-SP) como estudo de caso, por se tratar do espago aéreo terminal
mais denso e complexo do Brasil. A TMA-SP abrange as operagoes de chegada e partida
dos trés principais aeroportos do estado de Sao Paulo: SBGR, SBSP e SBKP. Esses
trés aeroportos foram responsaveis por quase 30% das decolagens domésticas de 2019. A
Figura 4.1, retirada do Anuario do Transporte Aéreo de 2019 da Agéncia Nacional de
Aviagao Civil (ANAC), mostra a distribuigao de decolagens domésticas nos 20 principais

aeroportos brasileiros. Os aeroportos SBGR, SBSP e SBKP ocupam a primeira, segunda
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e quarta posigoes em volume de decolagens, respectivamente.
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FIGURA 4.1 — Participacao dos 20 principais aeroportos brasileiros no niimero de deco-
lagens domésticas em 2019. Fonte: ANAC (2019)

Observa-se, ainda, que os aeroportos SBGR, SBSP e SBKP participam de 18 das 20
principais rotas domésticas do pais e de 17 das 20 mais importantes rotas internacionais.
As Figuras 4.2 e 4.3 mostram os percentuais de atrasos destas principais rotas domésticas

e internacionais.
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FIGURA 4.2 — Percentuais de atrasos nas 20 principais rotas domésticas em 2019. Fonte:

ANAC (2019)
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FIGURA 4.3 — Percentuais de atrasos nas 20 principais rotas internacionais em 2019.
Fonte: ANAC (2019)

4.3.2 Variaveis de Input e Output

O modelo preditivo visa a prever a aplicacao ou nao de uma medida ATFM, bem
como da restricao que deve ser utilizada na aplicagao da medida. Portanto, utilizou-se
como output a varidvel tmi_rate. Por se tratar de uma variavel categorica, o problema de

previsao é enquadrado como um problema de classificagao.
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Como variaveis de input, foram considerados os principais fatores que afetam a de-
manda e a capacidade e que podem causar desequilibrios, gerando a necessidade da apli-
cacao de uma medida ATFM. Dessa forma, origem, hora do dia e dia da semana foram
utilizadas como varidveis de input relacionadas ao volume de aeronaves chegando na re-
giao. Velocidade e diregao do vento, teto, visibilidade, vento de rajada, e presenca de
chuva/tempestade foram utilizadas como varidveis de input relacionadas as condigoes

meteorolégicas que podem afetar a capacidade dos aeroportos e do espago aéreo terminal.

4.3.3 Método de Aprendizado de Maquina Supervisionado

O modelo preditivo foi desenvolvido através da aplicacao de métodos de aprendizado
de maquina supervisionado na base de dados final. Na aprendizagem supervisionada,
0 objetivo é aprender um mapeamento entre um conjunto de variaveis de input e uma
determinada variavel de output a partir de uma base de dados de treinamento com exem-
plos. Quando a variavel de output é categoérica, tem-se um problema de classificacao,
buscando-se uma fronteira de decisao que discrimina as diferentes classes existentes nos

dados.

Para a aprendizagem supervisionada, selecionou-se aleatoriamente 70% das observa-
¢oes como dados de treinamento e 30% como dados de teste. Dois métodos de aprendizado
de méaquina foram utilizados para o aprendizado do modelo de classificacao: Random Fo-

rests e Support Vector Machines. Estes métodos serao descritos a seguir.

4.3.3.1 Random Forests

Para a descricao do método de aprendizado de maquina Random Forests, precisamos,

inicialmente, apresentar o método de arvores de decisao e o processo de bagging.

As arvores de decisao sao um método de aprendizado de maquina que pode ser usado
tanto para classificacao de dados qualitativos quanto regressao de dados quantitativos
(James et al., 2013). O método funciona com a segmentagao ou estratificagdo do espago
multidimensional que representa as variaveis de input em regioes. A Figura 4.4 apresenta

uma ilustragdo de uma arvore de decisao.



CAPITULO 4. METODOLOGIA 30

Ry Ha Hy

ity Ry

=

FIGURA 4.4 — Tlustracao de uma arvore de decisao. Fonte: James et al. (2013)

Analogamente a uma arvore, o né inicial é chamado de né raiz (root node). As folhas
sdo os nos terminais (leaf nodes). Ja os pontos em que hé uma subdivisdo sao chamados
nds internos (internal nodes) e a ligagao entre dois nés é chamada de galho (branch). Dessa
forma, a representacao mais comum de uma arvore de decisao é uma &arvore de cabeca

para baixo. A Figura 4.5 apresenta a nomenclatura tipica de uma arvore de decisao.

--------- Leaf node

FIGURA 4.5 — Nomenclatura tipica de uma arvore de decisdo. Fonte: Boehmke et al.
(2020)

Cada n6 de decisao avalia o valor de uma varidvel de input para particionar os dados. A

qualidade de uma divisao é quantificada com uma medida de impureza. Em um problema
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de classificacao, o indice de Gini é normalmente usado. O processo de particionamento é
repetido até que um critério de parada seja atendido (por exemplo, o né é puro ou um

nimero minimo de observagoes é alcangado).

Para evitar a criagao de arvores muito grandes e um potencial sobreajuste nos dados
de treinamento, a poda da arvore de decisao é comumente realizada durante o processo

de validagao cruzada.

A previsao da classe para uma nova observacao é obtida identificando-se a classe mais

frequente na folha em que esta observacao cai quando é passada pela arvore.

O método de bagging tem como objetivo a reducao da variancia que pode ocorrer com
o uso do método de arvore de decisao. Para isso, esse processo realiza um procedimento
de reamostragem aleatoria com reposicao da base de dados de treinamento para gerar
varias arvores de decisao diferentes a partir de diferentes amostras de treinamento. As
arvores treinadas no processo de bagging nao passam pelo processo de poda, o que gera
arvores com grande variancia, porém baixo viés. A previsao do método bagging é feita

agregando-se os resultados da previsao das arvores individuais.

Finalmente, o método Random Forests nada mais é que um processo de bagging, mas
com a caracteristica unica de selecionar apenas um subconjunto aleatorio das varidveis de
input para determinar cada divisao nos nés de decisao durante a construcao das arvores.
Isso evita que um preditor muito forte restrinja a utilizagao de outros preditores menos
fortes, ja que parte dos nés de decisao nao vai considerar o preditor mais forte. O mé-
todo possui poucos parametros que sao ajustados durante o treinamento através de um
processo de validacao. Sao eles: o nimero de arvores de decisao e o numero de variaveis

consideradas para a divisao de cada né durante a construcao de cada arvore.

4.3.3.2 Support Vector Machines

O método SVM baseia-se na construcao de um hiperplano 6timo que separa as classes
presentes na base de dados de treinamento (James et al., 2013). Para a construgao
desse hiperplano, almeja-se separar perfeitamente as classes, maximizando a margem de
separacao entre elas. Contudo, normalmente nao é possivel realizar uma separacao perfeita
entre as classes e, entao, permite-se que uma certa quantidade de observacoes estejam
do lado incorreto do hiperplano, dentro de uma tolerancia. A Figura 4.6 ilustra um

classificador SVM para os casos de separacao perfeita e imperfeita entre classes.
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o B+ Bo=0

FIGURA 4.6 — Tlustracao de um classificador baseado em Support Vector Machines. Fonte:
James et al. (2013)

Quando o problema de classificacao nao ¢ linearmente separavel, o método SVM per-
mite, ainda, que funcgoes kernel sejam utilizadas para mapear os dados de entrada para

um espago de maior dimensao onde um classificador linear pode ser aplicado.

A escolha do kernel e da tolerancia para erros de classificacao durante o treinamento

de um classificador SVM deve ser feita através de um processo de validagao cruzada.



5 Resultados e Discussao

5.1 Analise Exploratoria da Base de Dados de Medidas ATFM

Primeiramente, foi realizada uma analise exploratéria da base de dados de medidas
ATFM para analisar como o ATFM ¢ realizado na pratica no espaco aéreo brasileiro. A
primeira observacao foi a predominancia da utilizacao das medidas MIT para o gerencia-
mento do fluxo no Brasil. A Figura 5.1 mostra a distribuigao de medidas MIT aplicadas
no ano de 2019, por aeroporto, FIR ou TMA de destino do fluxo afetado. Observa-se que
a TMA-SP (SBXP) destaca-se como o volume de espago aéreo mais afetado por medidas
ATFM, reforcando a importancia de sua escolha como estudo de caso neste trabalho. A
Area Terminal Rio de Janeiro (SBWJ) também apresentou um nimero razoével de medi-
das, embora bem menor que a TMA-SP. Entre os aeroportos mais impactados por medidas
ATFM, destacam-se SBGR e SBSP, novamente evidenciando a densidade e a complexi-
dade das operagoes na TMA-SP. Finalmente, entre as FIRs, a FIR Brasilia (SBBS) e a
FIR Curitiba (SBCW) apresentaram o maior nimero de medidas MIT.
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FIGURA 5.1 — Numero de medidas MIT aplicadas em 2019, por aeroporto, TMA ou FIR
de destino do fluxo afetado.

A Figura 5.2 mostra a distribuicao das medidas MIT por dia da semana. Percebe-se
a influéncia da variacao no volume de voos ao longo semana na quantidade de medidas

aplicadas. Nos finais de semana, quando ha uma menor frequéncia de voos, percebe-se
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uma menor ocorréncia de medidas, quando comparados aos dias do meio da semana.
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FIGURA 5.2 — Numero de medidas MIT aplicadas em 2019, por dia da semana.
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A Figura 5.3 mostra a distribuicao das medidas MIT por més do ano. Na anédlise
mensal, existem dois fatores interessantes que podem ser estudados. Além do fator volume,
que foi analisado previamente em outros tipos de agrupamento, as variagoes climaticas
que ocorrem durante o ano também podem gerar resultados importantes. Em termos de
volume, tem-se tipicamente uma alta demanda de dezembro a marco. Esse periodo retine
os principais feriados nacionais: natal, ano novo e carnaval. Além disso, nesse periodo,
também ocorrem as férias escolares. KEsses fatores podem colaborar para um aumento
consideravel no volume de voos nesses meses. Com relagao ao clima, o mesmo periodo

representa o verao, apresentando muitas chuvas e atividade convectiva.
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FIGURA 5.3 — Numero de medidas MIT aplicadas em 2019, por més do ano.
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A maior ocorréncia de medidas MIT nos meses de verao apresenta uma correlagao com
o maior percentual de atrasos e cancelamentos de voos nestes meses, como fica evidenciado

na Figura 5.4.

Jan Fev Mar Abr Ma Jan Tul Ago Set Out  MNov  Dez
=WVarigio % no Indice de Cancelamentos - Varicdo % no Indice de Afrazos = 30 min

——Varigio % no Indice de Atrzsos = 60 min

FIGURA 5.4 — Evolucao dos percentuais de atrasos e cancelamentos — industria, por meés,
2019. Fonte: ANAC (2019)

A Figura 5.5 mostra a distribuicao das medidas MIT por tipo de restrigao. Percebe-se
que as restrigoes de separacao longitudinal tipicamente usadas sao de 15, 20 e 30 NM,

com predominancia dos valor de 20 NM.
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FIGURA 5.5 — Percentagem de medidas MIT aplicadas em 2019 por tipo de restrigao.

A Figura 5.6 mostra a distribuicao do tempo de duracao de todas as medidas MIT
aplicadas em 2019. A média do tempo de duragao foi de 8822 segundos. Observa-se

também um grande variabilidade nos tempos de duragao.

Min. 1st Qu. Median  Mean 3rd Qu.  Max.
62 4382 7432 8B 11476 45235

40000
30000

20000

Duration (s

10000

FIGURA 5.6 — Boxplot do tempo de duragao, em segundos, das medidas MIT aplicadas
em 2019.
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Por fim, a Figura 5.7 apresenta a distribuicao do tempo de duragao das medidas MIT,
por tipo de restri¢ao e por aeroporto/TMA /FIR de destino do fluxo afetado. Observa-se
que, em grande parte dos casos, apenas um tipo de restricao é utilizado. E interessante
notar também que SBXS tende a sofrer restrigoes mais longas, porém com menor separacao

longitudinal entre as aeronaves.
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20000
10000 * —
- SBRE SBRJ SBSP
40000
S 30000
3= 20000
Aa 0
SBWF SBWJ SBWP
40000
300001
20000 .
10000 ————— *
0 ——
SBWR SBXP SBXS
40000 A £ +
300001
20000 1
10000
9]

15 NM 20 NM 30 NM 15 NM 20 NM 30 NM 15 NM 20 NM 30 NM
Rate

FIGURA 5.7 — Boxplot do tempo de duracao, em segundos, das medidas MIT aplicadas
em 2019, por tipo de restrigdo e por aeroporto/TMA /FIR de destino do fluxo afetado.

5.2 Analise de Desempenho Preditivo do Modelo

Os métodos Random Forests e Support Vector Machines foram utilizados para treinar
dois modelos de classificacao para previsao da ocorréncia e da severidade de medidas
MIT na TMA-SP. Um processo de validacao cruzada 5-fold foi realizado para ajustar
os parametros de cada modelo. Uma vez que ha um grande desbalanceamento entre as
classes na base de dados de treinamento, com uma proporcao muito maior de observagoes
em que nenhuma medida MIT foi aplicada, foram adotados pesos diferenciados para as
observagoes de cada classe durante o treinamento dos modelos. O peso utilizado para

cada classe foi o inverso da percentagem de observagoes daquela classe.

Os modelos de classificagao treinados foram aplicados na base de dados de teste para
avaliacao do desempenho preditivo. As métricas acuracia e indice F1 ponderado foram
utilizadas para comparacao do desempenho preditivo. A acuracia é a percentagem de
observagoes que foram corretamente previstas pelo modelo. O indice F1 ponderado é
média ponderada dos indices F1 para cada classe, levando em consideracao tanto a pre-

cisdo quanto a sensibilidade do modelo (Shmueli, 2019). E uma métrica adequada para
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problemas de classificacao com multiplas classes desbalanceadas.

A Figura 5.8 mostra a matriz de confusao para o modelo Random Forests. A acurécia
obtida foi 81,57%. J4 o indice F1 ponderado obtido foi 84,37%.

20 NM

Freq

I 0.6

0.4
02

Reference
[5]
o
=
=
1

None -

20 NM 30 NM None
Prediction

FIGURA 5.8 — Matriz de confusao para o modelo Random Forests.

Para o modelo SVM, a acurédcia obtida foi 78,56%. J4 o indice F1 ponderado foi
83,06%. A Figura 5.9 mostra a matriz de confusao para o modelo SVM.
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FIGURA 5.9 — Matriz de confusao para o modelo SVM.

Os resultados revelam um desempenho preditivo ligeiramente superior para o modelo
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Random Forests.

5.3 Anadlise de Importancia das Variaveis de Input

A partir do modelo Random Forests, foi possivel obter uma estimativa da importancia
de cada variavel de input para a previsao da ocorréncia de medidas MIT. Os resultados

sao apresentados na Figura 5.10.

Observa-se que a origem do fluxo e a hora do dia sao os fatores mais relevantes. Isso
pode estar relacionado as variagoes da demanda ao longo do dia e a existéncia de fluxos

de maior intensidade de voos com destino a TMA-SP.

Observa-se que as variaveis meteorologicas, apesar de possuirem menores valores de
importancia que as variaveis relacionadas a demanda, também influenciam a aplicacao de
medidas MIT na TMA-SP, sobretudo as condigoes de vento, visibilidade e teto.
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FIGURA 5.10 — Estimativas de importancia das variaveis de input geradas pelo modelo
Random Forests.



6 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo realizar uma analise histérica das medidas de ge-
renciamento de fluxo de trafego aéreo (ATFM) aplicadas no espago aéreo brasileiro e
desenvolver um modelo preditivo para apoiar a tomada de decisao dos gerentes de trafego
e prover aos usuarios do espacgo aéreo uma maior previsibilidade sobre o impacto de res-
tricoes operacionais em seus voos. Dados histéricos de medidas ATFM e de meteorologia

para o ano de 2019 foram utilizados para o desenvolvimento do estudo.

Os resultados da analise de dados histéricos revelaram que ha um uso predominante
da medida Miles-In-Trail (MIT) para o gerenciamento do fluxo no espago aéreo brasileiro
e que a Area Terminal Sdo Paulo (TMA-SP) é o volume de espago aéreo mais afetado por
essas medidas. Observou-se que a aplicacao das medidas MIT apresenta grande variagao
temporal, sendo mais frequentes nos meses de verao e em dias tteis, e que as restricoes de
20 NM e 30 NM de separacao longitudinal sao mais comumente utilizadas. Observou-se
também que, em média, o tempo de duragao das medidas é de, aproximadamente, 2,5 h,
embora haja uma grande variabilidade, de acordo com a severidade da restri¢cao e o fluxo
afetado.

A partir dos resultados da andlise de dados, desenvolveu-se um modelo preditivo da
aplicacao e da severidade de medidas MIT na TMA-SP. Dois métodos de aprendizado de
maquina supervisionado foram utilizados: Random Forests e Support Vector Machines.
Os resultados mostraram um desempenho preditivo superior para o modelo gerado pelo
método Random Forests, que apresentou uma acuracia de 82%. Ao analisar a importancia
das variaveis utilizadas para a previsao, observou-se que os fatores relacionados a demanda
de voos, como origem do fluxo e hora do dia, foram os mais significativos. Observou-se
que as variaveis meteorologicas, apesar de possuirem menores valores de importancia que
as variaveis relacionadas a demanda, também influenciam a aplicagao de medidas MIT na

TMA-SP, sobretudo as condigoes de vento, visibilidade e teto.

Como sugestao para trabalhos futuros, recomenda-se aplicar outros métodos de apren-
dizado de maquina supervisionado para o desenvolvimento do modelo preditivo, bem como
testar outras variaveis de input, como a demanda programada de voos, buscando aper-

feicoar o desempenho preditivo. Além disso, sugere-se desenvolver uma abordagem de



CAPITULO 6. CONCLUSAO 41

calculo do custo das medidas MIT, para comparacao das medidas previstas pelo modelo
com as medidas reais tomadas e analise dos potenciais ganhos em eficiéncia no gerencia-

mento do fluxo de trafego aéreo.
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