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Resumo

Com a crescente demanda por transporte aéreo, preocupagoes com eficiéncia de voo
tem crescido igualmente. A adogao de sistemas como ADS-B permitiram o monitora-
mento continuo da grande maioria dos voos comerciais performados em nivel mundial. A
partir da base de dados fornecidos pelo ADS-B e através de sites de monitoramento como
FlightRadar24 além da crescente aplicagao de métodos de machine-learning em situacoes
com densa base de dados vem aumentando continuamente em especial para calculos de
eficéncia e tentativas em se minimizalo. Este trabalho avalia a eficiencia de pouso de
voos baseado em duas métricas distintas, a primeira através de rotas nominais obtidas a
partir do algoritmo DBSCAN de clusterizagao e através da comparacao das rotas reais
com as aerovias, rotas teoricas em que os pilotos se baseiam em seus voos. O parametro
de eficiéncia analisado foi o HTE, e uma andlise estatistica sobre as amostras em cada
caso, cluster e aerovias, foram comparados via teste de Kolmogorov-Smirnov a fim de se
avaliar se tais valores partiram de uma mesma distribui¢ao. Por fim, nosso caso de estudo
foi o aeroporto de Sao Paulo/Congonhas (SBSP) onde se analisou os voos de chegada
nesse aeroporto entre setembro e dezembro de 2019, o resultado do teste K-S se mostrou
significativo estatisticamente e podemos com alto grau de confianca rejeitar a hipotese de

as métricas serem equivalentes.



Abstract

With the growing demand for air transport, concerns about flight efficiency have grown
equally. The adoption of systems such as ADS-B allowed the continuous monitoring of
the vast majority of commercial flights performed worldwide. From the database provi-
ded by ADS-B and through monitoring sites such as FlightRadar24 in addition to the
increasing application of machine-learning methods in situations with the dense database
has been continuously increasing in particular for calculations of efficiency and attempts
to minimize. This work evaluates the efficiency of the landing of flights based on two
distinct metrics, the first through nominal routes obtained from the DBSCAN clustering
algorithm and by comparing the actual routes with the airways, theoretical routes on
which pilots are based their flights. The efficiency parameter analyzed was the HTE, and
statistical analysis of the samples in each case, cluster, and airways, were compared a
Kolmogorov-Smirnov test in order to evaluate whether these values came from the same
distribution. Finally, our study case was the airport of Sao Paulo/Congonhas (SBSP)
where we analyzed the arrival flights at this airport between September and December
2019, the results of the K-S test proved statistically significant and we can with a high

degree of confidence reject the hypothesis that the metrics are equivalent.
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1 Introducao

1.1 Apresentacao do problema

O transporte aéreo é um importante fator na economia de qualquer pais sobretudo
no Brasil, com dimensoes continentais. S6 em 2019, 805 mil voos foram realizados no
mercado doméstico, 95,3 milhoes de passageiros pagos e 456 mil toneladas de carga paga
e correio foram transportados (ANAC, 2019b). Além disso por volta de 70% do transporte
interestadual no pais é feito de modo aéreo (ANAC, 2019a). Dito isso a procura de solugoes
que melhorem a eficiéncia de voo nos mais diversos aspectos tem impactos nao apenas nos
faturamentos das empresas, como também na nossa capacidade aeroportudria de oferecer

mais servigos de melhor qualidade e menor custo.

O desenvolvimento recente de técnicas de machine learning e data science promoveram
grande impacto no estudo sobre eficiéncia na trajetéria do voo (MURCA et al., 2018). Na
pratica, embora o voo se baseie nas rotas aéreas, questoes meteoroldgicas além de fatores
na propria aeronave fazem com que as rotas reais praticadas acabem se diferenciando das
aerovias, devido ao grande nimero de voos em um determinado trecho, dependendo de

quais aeroportos se escolham.

Uma possivel abordagem que simplifique esse desvio, seria a defini¢ao de rotas médias
que sao aproximacoes de um conjunto de rotas reais que melhor caracteriza aquele trajeto.
Em (MURCA et al., 2020) langa-se mao de algoritmos de clusterizacao onde se usam as rotas
reais para criar uma rota média relativa (rota nominal) para cada cluster e a partir deste

calcular a eficiéncia do voo.

Outra forma de se calcular a eficiéncia seria comparando as rotas reais com a alguma
aerovia correspondente. Este trabalho pretende analisar as vantagens de cada abordagem,

além de verificar se ha equivaléncia estatistica entre ambas.
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1.2 Objetivo Geral

O objetivo geral é avaliar se ha equivaléncia qualitativa e quantitativa entre a eficiéncia
de voos medida de duas formas: através das aerovias de um trecho e uma rota nominal
obtida a partir das rotas reais efetuadas naquele trecho através de métodos de machine
learning, em especifico técnicas de clusterizagao. Em nao havendo tal equivaléncia, avaliar

qual método representa melhor o nivel de eficiéncia do voo.

1.3 Justificativa do Trabalho

Na prética, para cada método de machine-learning aplicado na analise dos voos, pode-
se ter um resultado diferente para a rota nominal (ou rota média). De modo que diferentes
algoritmos podem resultar em diferéntes valores de eficiéncia para uma mesma base de
dados, o que dificulta a comparacao entre si dos resultados obtidos. A justificativa de
analisar o calculo através de aerovias é a possibilidade de se unificar as metodologias e
assim obter valores que possam ser comparados entre si, de acordo com o método de

clusterizacao usado.

1.4 Escopo

No presente trabalho nos restringimos ao Aeroporto de Sao Paulo/Congonhas, em
especial aos voos comerciais com destino a esse aeroporto no periodo entre setembro e
dezembro de 2019.

Versao Preliminar: 26 de novembro de 2021



2 Revisao da Literatura

2.1 Transporte Aéreo

2.1.1 Aerovias

Quando uma aeronave realiza um voo, o piloto nao tem liberdade total sobre qual
caminho seguir até seu destino. Para isso ele deve seguir aerovias, que sao rotas aereas
pré-estabelecidas e que no Brasil sao definidas pelo DECEA (Departamento de Controle
do Espago Aéreo) (CASSOL, 2020).

Segundo a Instrucao do Comando da Aerondutica 100-37, uma aerovia é toda area
de controle, ou parte dela, disposta em forma de corredor. Dito de outro modo, uma
aerovia é uma trajetéria desenhada sobre coordenadas do espaco aéreo, dotada de infor-
magoes especificas (identificagao, posicionamento, rumo, altitude, etc.), destinada ao voo
controlado de uma aeronave (DECEA, 2020).

As aerovias sao divididas em dois grupos:

1. Aerovias Superiores — cujos voos ocorrem acima de 24,500 pés (7,468 metros)

2. Aerovias Inferiores — cujos voos ocorrem abaixo de 24,500 pés (7,468 metros)
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FIGURA 2.1 — Perfil das acrovias. Fonte: (DECEA, 2015)

As aerovias de alta (superiores) sdo usadas, em geral, por jatos que voam mais alto,
companhias aéreas em cruzeiros. As aerovias de baixa (inferiores) sao usadas por avides
de menor porte, turboélices e helicépteros. (MARINHO, 2016).

2.1.2 Cartas de voo

Para auxiliar na locomocao entre as aerovias, o piloto pode, em seu plano de voo,
fazer uso de mapas de voo ou cartas de navegacao. De acordo com seu tipo, essas cartas
trazem informacoes de altitude, distancia entre pontos, relevo da regiao, aerovias a seguir
e inclusive a frequéncia com que o piloto deve se sintonizar com uma torre de controle.
Essas cartas de navegacao se dividem em trés grupos: aerédromos e TMAS, cartas de
rota e cartas visuais (BIANCH, 2019).

e Aerédromos e TMAS — abragem os procedimentos de chegada e saida além de
poderem variar de acordo com o tamanho do aeroporto. As cartas de saida (SID)
trazem informacoes sobre decolagem e afastamento do aeroporto. As de chegada
(STAR) sao utilizadas em aeroportos de maior movimentagao e trazem informagoes
sobre a transicao entre rotas e dreas proximas, além disso possuem maior detalha-

mento da drea terminal (TMA).

e Cartas de rota — usadas durante o voo e indicam as rotas até o destino, seus dados

incluem nomes dos fixos, direcao, aerédromos proximos, entre outros.

Versao Preliminar: 26 de novembro de 2021
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e Cartas visuais — as cartas vosuais (WAC) apresentam duas segoes: uma superior
que tras a rota de aproximagao e pouco visual e a inferior que tras informacoes

sobre o percurso. H4 ainda a carta de aproximagao (IAC) que auxilia na regiao de

vizualizagao da pista (BIANCH, 2019).

De forma geral, o voo pode se dar de duas formas: através do VFR (Visual Flight
Rules - Regras de Voo Visual) quando as condigoes permitem ao piloto controlar visu-
almente a navegacao da aeronave ou IFR (Instrument Flight Rules - Regras de Voo por

Instrumentos) onde o piloto se orienta através de instrumentos de bordo, instrumentos no

solo e em 6rbita, em vez de referéncias visuais exteriores a aeronave (DECEA, 2016).

As cartas de rotas (ENRC) recebem uma nomeclatura de acordo com usa regiao e

tipo, recebendo os sufixos L1 a L9 e H1 a H9, donde H sao para as aerovias de superiores

(high) e L para as inferiores (low). O esquema ¢é representado nas figuras abaixo:

. [ . 4
W B4t W W 3" W oW w W B4t W 56" W 3" W

ws > W W s6TW 48w Ar W W a's ws W W 56 W 48 W
8w 4 W W

FIGURA 2.2 — Cartas de Rota (ENRC). Fonte: DECEA

Versao Preliminar: 26 de novembro de 2021

rw W an*§

W



CAPITULO 2. REVISAO DA LITERATURA 20

FIGURA 2.3 — Carta de Rota ENRC-L2

2.2 Machine Learning no setor de transporte aéreo

A capacidade das ferramentas de machine learning de trabalhar com dados em grande
volume, pouco estruturados e dos mais diversos tipos sao caracteristicas que naturalmente
se expandem para os mais diversos campos. Nos dias de hoje com a abundancia de dados
e informagoes de todo tipo, nao seria de se estranhar a aplicacao cada vez mais forte de
tais ferramentas em problemas de transporte aéreo. A aparicao de ferramentas como o

ADS-B contribuiram ainda mais para a disseminagao desses métodos.

Da sua sigla, Automatic Dependent Survailance - Broadcast ou Sistema de vigilan-
cia aérea automatico, permite que aeronaves equipadas com essa tecnologia possam ser
monitoradas por meio de satélites obtendo com isso informacoes sobre voo, latitude e
longitude, velocidade, entre outro, em tempo real. Através dessas ferramentas, varias
iniciativas, como FlightRadar24 (FLIGHTRADAR24, 2021), foram criadas a fim de prover

acesso publico a tais dados, tornando mais facilitado seu uso por pesquisadores.

Do ponto de vista geral, varios trabalhos ja foram desenvolvidos a fim de se enten-
der comportamentos e identificar padroes a partir de informagoes no espago-tempo, em
(GUDMUNDSSON et al., 2007) os autores apresentam vdrias possibilidades tanto do ponto
de vista de monitoramento auténomo, via GPS por exemplo, como da abordagem via mi-
neracao de dados de tais informacoes. Exemplo de aplicagoes em comportamento animal,
locomocao humana, gestao de trafego, seguranca e vigilancia, aplicagoes militares e até

no campo esportivo sao apresentados.

Para aplicagoes voltadas apenas para questoes de trafego aéreo a literatura também

é extensa, deste modo optou-se por apresentar abaixo um panorama geral dos estudos

Versao Preliminar: 26 de novembro de 2021
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desenvolvidos nessa area que melhor direcional o contexto geral do presente trabalho.

Em se tratando de informacoes eletronicas, sujeitas a interferéncias e ruidos nos dados
o primeiro cuidado a se tomar é identificar e filtrar ruidos a fim de se extrair informagoes
relevantes e confidveis sobre os dados. Nesse caminho, o trabalho de (SUN et al., 2016)
apresenta alguns métodos e técnicas de machine learning, como DBSCAN e BIRCH, a
fim de lhe dar com tais dificuldades.

Outro exemplo é o trabalho de (GARIEL et al., 2011) que aplica clusterizagao e técnica
de componentes principais para comparar rotas reais percorridas com rotas previamente
identificadas ou tipicas aquele percurso, além de introduzir uma medida de complexidade

para medir a conformidade de um voo corrente com o padrao tipico.

(BASORA et al., 2017) propoe dois métodos de clusterizagao baseados numa melhoria
do DBSCAN, o hierarquical density-based-spatial clustering of Applications with Noise
(HDBSCAN) que é capaz de trabalhar com clusters de diferentes densidades com um
unico parametro como input. Os métodos consistem em usar duas métricas de distancias
distintas, a distancia euclidiana e symmetrized segment-path distance (SSPD) (BESSE et
al., 2015), uma métrica de distancia que leva em conta o formato da trajetéria. O trabalho
mostrou que a métrica SSPD fornece clusters mais precisos sobre dreas limitadas além de
ser bem mais lento, para dados e areas maiores a distancia euclidiana se mostrou uma

opg¢ao melhor.

Em (MURCA et al., 2018), novamente sobre uma base de dados obtidas via tecnologias
como ADS-B, os autores utilizam de métodos de machine-learning para extrair padroes
espaco-temporais e assim entender melhor o comportamento e performance do fluxo de
trafego nos aeroportos de Nova York, Hong Kong e Sao Paulo. Trés métricas quantitativas
de analise sao aplicadas para calculos de: eficiéncia, capacidade e previsibilidade. Através
dessas, obtem-se uma comparagao de performance nas operacoes de chegada de cada
aeroporto. Além disso o fatores climaticos mostraram grande influéncia na performance

de cada aeroporto.

(MURCA et al., 2020) um perfil de eficiéncia é tragado por meio da comparagao entre as
trajetdrias reais e trajetorias nominais obtidas, via método de clusterizacao. Além disso,
para os aeroportos de Congonhas (CGH) e Guarulhos (GRU), um modelo de regressao
linear é desenvolvido a fim de investigar os fatores por tras das performances observadas.
O trabalho mostrou, com aceitavel significancia estatistica, que fatores como demanda no

trecho, eventos climaticos e baixa vizibilidade reduzem a eficiéncia de voo.

Por fim, no recente trabalho (ZENG et al., 2021), propoe-se um modelo de denoising
autoencoder (DAE) para redugao da dimensionalidade da base de dados e extragao dos
fatores que melhor refletem as informacoes da trajetoria, na base reduzida é aplicado um

modelo de mistura gaussiana (GMM) para obter clusters para as trajetérias. A metodo-
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logia se mostro mais rapida e eficiente que o uso apenas do método de clusterizacao.
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3 Metodologia

3.1 Escolha das aerovias

Dada a escolha do Aeroporto de Sao-Paulo/Congonhas (CGH), e através dos pontos
fixos do espago aéreo brasileiro disponivel em (DECEA, 2021b), que disponibiliza o arquivo
no formato .csv com latitude, longitude e a identificacao do ponto fixo, um total de 8638

pontos.

TABELA 3.1 — Pontos fixos do espago aéreo brasileiro

ident latitude longitude

USAMO  -22.69263515 -45.82582149
MORPI  -21.30555556 -49.89027778
Qvo12 -14.91666667 -40.78666667
OBDIK -22.8155 -47.22516667
MUDKA  -21.57233333 -43.57516667
ARUKU  -22,14696944 -51.63598333
OGPIR -27.86423333 -48.59089722
IBDOD  -27.60110278 -48.67177778
ENVUD -18.62755 -54.69020556
ASOXU  -13.16724444 -38.33548056
KP103 -22.95670556 -47.20527778

Descricao dos dados:

ident Identificador do fixo
latitude  Latitude do ponto fixo, em graus.

longitude Longitude do ponto fixo, em graus.

De maos desses dados e do aeroporto de estudo, filtramos todos os pontos a uma
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distancia de no maximo 40nm do centro do aeroporto CGH, obtendo assim 484 pontos.
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FIGURA 3.2 — Carta de aproximagdo: RNAV DOSPI 1A RWY 17R/17L
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Desse modo coletamos todas as cartas disponiveis em (DECEA, 2021a) e coletamos

visualmente cada ponto fixo, obtendo no final a configuracao abaixo.

Lesflet | Thes & Esri — Esri, DeLorme, NAVTEQ

FIGURA 3.3 — Rotas obtidas

3.2 Analise dos dados

A base de dados, obtidos através do servigo global de rastreamento FlightRadar24
(FLIGHTRADAR24, 2021), correspondem ao perfil aéreo da regiao do Aeroporto de Sao-
Paulo/Congonhas (IATA: CGH, ICAO: SBSP), no perfodo entre setembro e dezembro
de 2019, para voos com destino em Congonhas. A base de dados contém as informacoes
minuto a minuto de ID do voo, latitude, longitude, altitude, tipo de aeronave, origem,
destino, entre outras informacoes. Ao todo, um total de 188872 linhas de dados foram
obtidos, desses tivemos 11703 voos e 41 origens distintas. Para fins de analise, a regiao
foi modelada estd centrada no aeroporto de destino (CGH) e corresponde a um circulo de
raio 74 km (40 nm).
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indicat
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time
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lat
lon
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dest

Q10

TABELA 3.3 — Primeiras linhas da base de dados

time unix lat lon alt orig dest raio
3 2019-09-05 07:04:00 1567677897 @ -23.15750 -47.10720 14.450000 PLU CGH 69.589512
3 2019-09-05 07:05:00 1567677958 -23.23270 -47.09610 13.125000 PLU CGH 62.730162
3 2019-09-05 07:06:00 1567678015  -23.30840 -47.08510 10.275000 PLU CGH 56.278161
3 2019-09-05 07:07:00 1567678076 -23.38650 -47.07350  8.100000 PLU CGH 50.244119
3 2019-09-0507:08:00 1567678136  -23.44550 -47.04480  7.575000 PLU CGH 44.447971
3 2019-09-05 07:09:00 1567678196 -23.48140 -47.00300 7.125000 PLU CGH 38.865585
3 2019-09-0507:10:00 1567678256  -23.48550 -46.93820  6.500000 PLU CGH 32.740945
3 2019-09-0507:11:00 1567678318 -23.48900 -46.88030 5.975000 PLU CGH 27477423
3 2019-09-05 07:12:00 1567678378 | -23.49170 -46.83530  5.575000 PLU CGH 23.604423
3 2019-09-0507:13:00 1567678434 | -23.49500 -46.79850  4.950000 PLU CGH 20.574205
3 2019-09-05 07:14:00 1567678497  -23.50520 -46.75980  4.400000 PLU CGH 17.102674
3 2019-09-0507:15:00 1567678555 | -23.52150  -46.73040  4.400000 PLU CGH 13.879256

dos dados tabelados

Identificador do voo

Data e horario da observacgao

Numero de segundos entre o tempo da medicao

e o momento 00:00:00 UTC de 01-01-1970

Latitude do voo, em graus, no instante descrito

Longitude do voo, em graus, no instante descrito

Altitude do voo, em mil pés, no instante descrito

Coédigo aeroportuario IATA do aeroporto de origem do voo
Cédigo aeroportuario IATA do aeroporto de destino do voo

Distancia ao aeroporto de destino, em quilometros, no instante descrito
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FIGURA 3.4 — Regiao do aeroporto de CGH com raio de 40nm.

3.3 As medidas de eficiéncia de voo

Para medida de eficiéncia de voo usaremos a mesma métrica usada em (MURCA et
al., 2020), a Eficiéncia de Tréafego Horizontal (HTE - Horizontal Traffic Efficiency) que
relaciona a trajetéria real de um dado espaco aéreo durante um dado periodo de tempo

com as rotas nominais (obtidas da clusterizagao).

O HTE durante um dado periodo de tempo T é definido como:

Zi;t(i)eT Si
Zi;t(i)eT S

onde S; ¢ a distancia horizontal real com respeito a trajetoria ¢ e s; ¢ o minimo entre

HTEp = (3.1)

a distancia horizontal de voo real e a sua rota nominal de referéncia, ou seja: s; =
min{S;,ns(i)}, donde ng(i) é a distancia horizontal da rota nominal referente a trajetéria
Q.

E facil observar que HTEy € [0, 1].
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3.4 Meétodo de Clusterizacao

3.4.1 Apresentacao dos Métodos

Para o nosso caso, a ideia é se utilizar de métodos nao-supervisionados de machine
learning. Além disso pretendemos identificar padroes semelhantes de rotas (clusters) e
tratd-los de modo similar. Com isso os métodos de clusterizacao parecem ser os mais

adequados.

Entre os principais métodos de clusterizacao estao: k-means, Gaussian Mixture Models
(GMM), Hierarchical Agglomerativa Clustering (HAC) e Density-Based Spatial Clustering
of Application with Noise (DBSCAN). Cada um desses métodos podem ser enquadrados
em um dos quatro itens abaixo (DOBILAS, 2021):

1. Centroid-based — usa alguma métrica de distancia para associar cada ponto do

conjunto ao seu centro mais préximo.Exemplo: k-means

2. Connectivity-based — assume que pontos proximos sao mais correlacionados que

pontos distantes entre si. Exemplo: Aglomeragao Hierarquica (HAC).

3. Density-based — os clusters sao definidos como regioes densas separados por regioes
de baixa densidade. Exemplo: DBSCAN.

4. Distribution-based — assume a existencia de um ntimero especifico de distribuicoes,
cada uma com sua média (p) e variancia (%) /covariancia(Cov). Exemplo: Modelo
de mistura de Gaussianas (GMM).

Entre os itens citados acima, o que mais se adéqua ao nosso proposito é o 3. Dentre
os método baseados em densidade talvez o mais conhecido seja o DBSCAN, como pode
ser visto em (ESTER et al., 1996) esse algoritmo tem 3 caracteristicas fundamentais para o
nosso problema, sao elas: "base de dados espaciais de grande porte, requer o minimo de

conhecimento a priori das caracteristicas ”

O método DBSCAN foi proposto inicialmente em 1996 (ESTER et al., 1996). O algo-
ritmo busca identificar regioes densas no espaco separado por regioes menos densas. Para
que o algoritmo entenda concretamente o que seria essa regiao densa, alguns parametros

precisam ser definidos, sao eles:

1. Epsilon (¢) — o raio que define a vizinhanga de um ponto, ou seja, qualquer ponto

a uma distancia menor ou igual a € faz parte da vizinhanca

2. Min Points (MinPts) — o nimero minimo de ponto requeridos para uma vizinhanga

ser "densa’”.

Versao Preliminar: 26 de novembro de 2021



CAPITULO 3. METODOLOGIA 29

A partir desses dois parametros, o algoritmo segue os seguintes passos:

Definigao 1 (e-vizinhanca de um ponto). A e-vizinhang¢a de um ponto p, denotado por
N:(p), € definido por N.(p) ={q € D | dist(p,q) < €}.

Definigao 2 (Diretamente alcancavel). Um ponto p é diretamente alcang¢dvel por um ponto

q com respeito a Eps, MinPts se:

1) p € Nips(q)
2) |Nz(q)| > MinPts (condi¢ao de nicleo).

Definigao 3 (Alcangavel por densidade). Um ponto p é alcangdvel por densidade por um
ponto q com respeito a € e MinPts se hd uma cadeia de pontos pi,...,Pn,P1 = ¢, Pp =P

tal que p;y1 € diretamente alcangdvel por p;.

Definigao 4 (Conectado por densidade). Um ponto p € conectado por densidade a um ponto
q com respeito a € e MinPts se existe um ponto o tal que ambos, p e q sao conectados

por densidade com o com respeito a € e MinPts.

Defini¢cao 5 (Cluster). Seja D um database de pontos. Um cluster C' com respeito a

e, MinPts é um subconjunto nao vazio de D que satisfaz as sequintes condigoes:

1) ¥p,q se p € C e q € alcangdvel por densidade por p com respeito a €, MinPts, entdo
q € C. (Maximalidade)

2) ¥p,q € C: ep é conectado por densidade a q com respeito a €, MinPts. (Conectivi-
dade)

Definigao 6 (Noise). Sejam C4, ..., Cy clusters do database D com respeito aos parametros
g; € MinPts;, 1 = 1,....,k. Entao nds definimos noise como o conjunto de pontos no

database D que nao pertence a nenhum cluster C;, i.e. noise = {p € D | Vi :p & C;}.
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FIGURA 3.5 — Representacao visual dos conceitos principais do DBSCAN. Fonte: (MURCA et al., 2020)

3.5 Tratamento dos dados

Visto que os dados provavelmente apresentaram discrepancias de ma distribuigao seja
temporal seja espacial, um prévio tratamento se faz necessario a fim de que o algoritmo

obtenha resultados satisfatorios.

Alguns cuidados a se levar em conta é que cada dado que seja entregue ao modelo deve
ter, a priori, igual contribui¢ao. Deste modo algum tipo de normalizagao ou padronizagao
deve ser adotado nessa etapa a fim de que cada observacao contribua igualmente para o

algoritmo de clusterizacao.

Pela figura 3.4 pode-se perceber algumas regioes de maior densidade de pontos, de
modo que faz-se necessario uma identificacao de cada rota com seu voo correspondente a
fim de que voos nao sejam indexados ao mesmo cluster apenas por possuirem o mesmo
ponto de chegada em comum. Para isso transforma-se cada voo em um vetor de mesma

dimensao, desse modo cada voo serd um ponto para a nossa clusterizacao e resolve-se o
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problema apresentado acima. Essa técnica se mostra adequada através de diversos autores

como (GARIEL et al., 2011) e (MURgA, 2018).

Clusters of traljg‘ltori(rs

Cluster using SequenceMiner

» 4 A
+ “ Identification of way points followed by a trajectory / |

TTusters of turning |

ll \Cluster using k-means or UBSC.J"L/ ll
| I

Set of all tur Jung points [

| S ={5,...5}
| A LN |
| Si={tp;...} Se = {tpy...} | |

I A Identification of turning points h,t |

FIGURA 3.6 — Esquema da identificagdo do voo para posterior clusterizagido. Fonte: (GARIEL et al., 2011)

A literatura oferece diversas técnicas para lhe dar com esse problema, um deles é fixar
a extensao de cada trajetoria usando métodos de reamostragem, a fraqueza desse método
pode aparecer quando se tem trajetorias que variam muito em suas dimensoes, fazendo
assim que algumas trajetorias percam suas caracteristicas. Outro método é usar diferentes
métricas de distancia que absorvam caracteristicas particulares de curvas semelhantes, o

que também acabem aumentando o custo computacional do processo.
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FIGURA 3.7 — Exemplo de discretizagao da trajetéria. Fonte: (MCLEAN, 2021)

Para o objetivo deste trabalho, a ferramenta que mais se adequou foi uma normaliza-
¢ao no tempo de voo da aeronave na regiao pré-estabelecida. Para a escolha da melhor
discretizacao para a trajetéria, foi plotado um histograma da distribuicao de pontos em

cada voo, como pode ser observado na figura 3.8.

Histogram of voos$Freq

2000
|

1500

Frequency
1000

500
L

voos$Freq

FIGURA 3.8 — Distribui¢ao dos voos
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Pela figura pode-se observar que a maior parte dos voos apresenta pelo menos 14
pontos, desse modo escolheu-se remover da base todos os voos com menos que 14 pontos
e os demais voos tiveram sua trajetoria rediscretizada a fim de que todos apresentassem
15 pontos em sua trajetéria. Para os pontos da discretizacao que ficam entre dois pontos
da representagao pré-discretizada é aplicada uma interpolagao linear para determinar os

valores de latitude e longitude correspondentes como esquematizado na figura 3.9.

y=yl+(x—x1) 2% (2. y2)
............................. Y et ese s Y2 —¥1
x—x1
(Y1) X=X

FIGURA 3.9 — Esquema da interpolagao linear. Fonte: (BRETT, 2016)

Desse modo, cada aeronave analisada na regiao é observada em intervalos de tempo
de aproximadamente 60 segundos entre uma observagao e outra, o que foi feito nesse
trabalho foi normalizar essas observagoes para que cada voo apresentasse 0 mesmo nimero

de pontos observados e com mesmo espacamento temporal entre eles.

Ff' = (”\’U' s Yirs Xizs Yizse o5 Xips }’mJ

Fi= (X115 Xj2 Yjzse -5 Xjps Vi)

# @

FIGURA 3.10 — Reamostragem da trajetéria de cada voo. Fonte: (MURgA, 2018)

Para intervalos da reamostragem que caissem entre duas observagoes consecutivas foi
feito uma interpolacao linear entre os respectivos parametros de latitude e longitude.

Resumindo, cada voo ficou caracterizado como uma matriz 4xn no seguinte formato:

R; = (long, lat;y, longs, lats, ..., lon,, lat;,) (3.2)

Desde que a dimensao t; foi padronizada ela pode ser omitida do vetor.
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Por fim, cada vetor foi normalizado a fim de todos terem média 0 e desvio padrao 1.

zy = Tk (3.3)

Donde:

ok = \/ 2z (T = B’ (3.5)

3.5.1 Escolha dos Parametros

Como vimos na secao anterior, o método DBSCAN requer dois parametros: eps,
e MinPts. Para a escolha do eps usamos o método kINNdist que calcula, para cada
ponto da nossa base de dados, qual a distancia ao ponto mais préximo. Ordenando esses
pontos de modo crescente e plotando num grafico podemos ter uma ideia de qual eps mais

adequado para o nosso método.

5-NN distance

o 4
T T T

0 200 400 600 800 1000

Points (sample) sorted by distance

FIGURA 3.11 — Plot kNNdist para escolha do eps

Baseado na figura acima, o parametro escolhido foi eps = 1, 2.

A qualidade da clusterizagao foi avaliada pelo coeficiente de Silhouette, que descreve-

remos abaixo:

O coeficiente Silhouette é definido de modo que quanto maior seu valor relacionado

a um modelo, melhor definida estara aquela clusterizacao. O coeficiente é definido para
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cada amostra e é composto por dois scores:

e a: E a distancia média entre a amostra e todos os outros pontos na mesma classe.
e b: E a distancia média entre a amostra e todos os outros pontos da classe mais
préxima.
De posse desses valores o coeficiente de Silhouette (s) é entao definido como:

5= % (3.6)

Por fim, o coeficiente de um conjunto é a média dos coeficientes de cada amostra.

0.70
1

sil

0.65
1

0.60
1

FIGURA 3.12 — Coeficiente de silhouette

O coeficiente foi escolhido de modo que fosse obtido 6 clusters e o melhor coeficiente.
Deste modo pelo grafico da figura 3.12, o valor escolhido foi MinPts = 16. O resultado da
clusterizacao com esses parametros, foi representada abaixo pelo gréafico da distribuicao

de voos em cada cluster:
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FIGURA 3.13 — Histograma da clusterizagao

Versao Preliminar: 26 de novembro de 2021



4 Resultados e Discussoes

O resultado da clusterizacao pode ser visto abaixo, onde cada cluster é representado

por uma cor distinta e voos no mesmo cluster recebem a mesma cor.

Cluster 1
-23 Cluster 3
Cluster 5
Cluster 6
Cluster 2
Cluster 4

-23.2 ° CGH

-23.4

-236

lat

-23.8

-24.2

-a7.2 —a7 -46.8 -a6.6 —a6.4 -46.2 —as
lon

FIGURA 4.1 — Representacao de cada voo e seu cluster

Como cada voo foi representado por um vetor de mesma dimensao, pode-se calcular
uma rota que melhor representa cada cluster através de uma média aritmética de cada

vetor trajetéria por cluster. O resultado dessa metodologia é mostrado na figura abaixo.
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FIGURA 4.2 — Representacao de cada cluster obtido através da média aritmética dos voos

4.1 Analise qualitativa dos resultados

De posse das rotas nominais obtidas na clusterizacao, podemos calcular a eficiéncia
horizontal (HTE) pela equacao 3.1. Vale ressaltar que os pontos fixos obtidos para cada
aerovia também foram rediscretizados a fim de que cada aerovia tivesse 15 pontos corres-

pondentes, tornando assim possivel a comparacao direta entres as métricas calculadas.

O resultado da eficiencia HTE para os voos de cada cluster, assim como para as
aerovias, foram plotados num grafico boxplot que exibe o valor da mediana assim como o

primeiro e terceiro quartil. Segue abaixo esse grafico para os clusters obtidos.
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FIGURA 4.3 — Boxplot da medida de eficiéncia HTE para cada cluster

Abaixo plotou-se o mesmo grafico, agora para as aerovias.

Aerovias
o

0.5 06 0.7 0.8 0.9
HTE

FIGURA 4.4 — Boxplot da medida de eficiéncia HTE para cada aerovia

4.1.1 Comparagao Final

A fim de se ter uma representacao visual da discrepancia das duas métricas, os graficos

plotados acima foram dispostos lado a lado e ajustada a escala do eixo horizontal.
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FIGURA 4.5 — Boxplot da medida de eficiéncia HTE para as aerovias e clusters

Por fim, faz-se o comparativo de cada cluster com sua aerovia mais proxima.

cls 3-

Rota

aer1-

05 06 0.7 0.8 0.9 1.0
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FIGURA 4.6 — Aerovia 1, cluster 3
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FIGURA 4.7 — Aerovias 4 e 5, cluster 2
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FIGURA 4.8 — Aerovia 6, cluster 1
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FIGURA 4.9 — Aerovia 13, cluster 4

Qualitativamente, os resultados nao parecem partir de uma mesma distribuicao, defen-
dendo a tese de que os diferentes métodos produzem resultados estatisticamente distintos.
Outra observagao que pode-se notar é que os valores nao apresentam uma distribuicao
normal, em vez disso apresentam um desvio maior para a regiao de menor eficiéncia em

relacao a média.

4.2 Analise quantitativa dos resultados

A fim de se analisar, quantitativamente, sob algum grau de confianca se sobre a igual-
dade ou nao das distribuicoes, o mais comum a se fazer é realizar um teste de hipdteses
que tenha como hipoétese nula a aceitagao de que as amostras partem de uma mesma
distribuicao ou, caso haja evidéncia estatistica para rejeitar a hipotese nula, a hipdtese
alternativa serd aceita. Ha diversos métodos capazes de resolver tal problema os mais co-
muns sao o teste de Shapiro-Wilk e o teste de Kolmogorov-Smirnov. A diferenca entre eles
geralmente se da por sua maior ou menor eficacia sobre amostras pequenas. O presente
caso de estudo nao apresenta tal deficiéncia de modo que podemos escolher entre ambos.
A decisao sobre o teste de Kolmogorov-Smirnov se deu por simplicidade e facilidade no

estendimento da teoria por tras do método.

Para aplicar o teste faremos a seguinte correspondéncia:

e X — distribuicao da eficiéencia de cada voo para o cluster.

e Y — distribuicao da eficiéncia de cada voo para a aerovia correspondente ao cluster

de X.
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Teste de hipoteses

e Hy: X eY tém a mesma distribuicao — p > 0,05
e Hi: X e Y nao tém a mesma distribuicao — p < 0,05
O teste consiste em avaliar para cada ntmero real r, qual a porcentagem de valores em

cada amostra que sao inferiores ou iguais a r. Se o valor absoluto da maior diferenca for

pequeno o suficiente, entao a hipotese H é aceita.
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FIGURA 4.10 — Exemplo da avaliagao no teste de Kolmogorov-Smirnov. Fonte: (ARSENAULT, 2017)

Desse modo, aplicando o teste temos os resultados apresentados na tabela abaixo:

TABELA 4.1 — Resultado do teste K-S para cada par aerovia x cluster

Par X, Y p-value

aerovia 1 x cluster 3 | < 2,22e-16
aerovia 4 x cluster 2 | < 2,22e-16
aerovia 5 x cluster 2 | < 2,22e-16

aerovia 6 x cluster 1 | < 2,22e-16

aerovia 13 x cluster 4 | < 2,22e-16
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O valores baixo de p-value deixam claro que as distribuicoes sao distintas confirmando

a analise qualitativa feita na secao anterior.
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5 Conclusao

Neste trabalho objetivou-se analisar a equivaléncia estatistica entre a eficiéncia de voo
calculada a partir de rotas nominais obtidas por meio de clusterizacao e por aerovias.
Para o calculo das rotas nominais usou-se o método DBSCAN de clusterizacao devido
suas vantagens em relacao a nossa base de dados e em fungao da sua vasta aplicacao na
literatura. As rotas tedricas foram obtidas através das cartas de rota em (DECEA, 2021a)

e filtradas para nosso aeroporto de analise.

O método de clusterizacao mostrou bastante eficiéncia em encontrar clusteres coerentes
além de apresentar relativamente um baixo custo computacional. A dificuldade principal
se deu em obter os pontos fixos das aerovias do aeroporto que fizessem sentido para o
nosso caso de estudo, além disso, por se tratar apenas de pontos estaticos sem referéncias
temporais, nao podemos avaliar métricas de eficiéncia distintas como por exemplo as
analisadas em (MURCA et al., 2020).

Para comparar os dois métodos, o teste de Kolmogorov-Smirnov foi escolhido para
avaliar a relacao entre as métricas obtidas por cada modo, a escolha do método foi baseada
no seu amplo uso na literatura além disso nosso caso especial nao apresentava dificuldades
recorrentes observadas nesses testes como tamanho pequeno de amostras, de modo que
qualquer método padrao apresentaria resultados confidaveis de testes. No nosso exemplo
em particular as métricas se mostraram bastante distintas, tanto pela analise qualitativa
quanto pela andlise quantitativa que ficou evidente pelo valor da estatistica e pelos p-
values obtidos. Um possivel responsavel por tal desvio pode se dever a fatores que afetam
a performance em si do voo. Como ja avaliado em (MURCA et al., 2020) fatores como clima

e visibilidade afetam negativamente a performance da aeronave.

Para estudos futuros uma possivel abordagem seria levar em conta os fatores que ja se
sabe afetarem negativamente a performance do voo. Além disso, uma analise comparativa
de outros aeroportos assim como uma avaliacao da partida e de voos em rota. Outro
caminho seria a adicao de mais variaveis, como a altitude, podem ser um complemento

ao presente trabalho.
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1 RESUMO:

Com a crescente demanda por transporte aéreo, preocupacdes com eficiéncia de voo tem crescido
igualmente. A adocdo de sistemas como ADS-B permitiram o monitoramento continuo da grande maioria
dos voos comerciais performados em nivel mundial. A partir da base de dados fornecidos pelo ADS-B e
atraves de sites de monitoramento como FlightRadar24 alem da crescente aplicacdo de métodos de
machine-learning em situacGes com densa base de dados vem aumentando continuamente em especial para
calculos de eficiéncia e tentativas em se minimizalo. Este trabalho avalia a eficiéncia de pouso de voos
baseado em duas métricas distintas, a primeira através de rotas nominais obtidas a partir do algoritmo
DBSCAN de clusterizacdo e através da comparagao das rotas reais com as aerovias, rotas teoricas em que
0s pilotos se baseiam em seus voos. O parametro de eficiéncia analisado foi o HTE, e uma analise estatistical
sobre as amostras em cada caso, cluster e aerovias, foram comparados via teste de Kolmogorov-Smirnov a
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aeroporto de Sdo Paulo/Congonhas (SBSP) onde se analisou 0s voos de chegada nesse aeroporto entre
setembro e dezembro de 2019, o resultado do teste K-S se mostrou significativo estatisticamente e podemos
com alto grau de confianca rejeitar a hipotese de as métricas serem equivalentes.
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