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Resumo

A pesquisa tem como objetivo a andlise preditiva de atrasos nos 29 principais ae-
roportos brasileiros, utilizando uma arvore de decisao. No cenario de crise gerada pela
pandemia de Sars-Cov-19, foi avaliado o impacto no setor aeroportudrio e a influéncia na
pontualidade dos voos. Desse modo, era esperado que as medidas sanitarias, dentro dos

aeroportos em andlise, impactassem negativamente na pontualidade desses voos.

Foram utilizadas bases de dados com registros dos horarios da movimentacao das ae-
ronaves durante o percurso de pouso e decolagem, foram utilizadas bases com registros
horarios das condigoes climaticas em cada um dos aeroportos da pesquisa e foram utili-
zadas bases que possuiam as caracteristicas de demanda de todos os voos que ocorreram
nesses aeroportos. Com essas, foram definidas varidveis classificatorias para a aplicacao

como input no algoritmo da arvore de decisao.

Para a realizagao da andlise por meio da arvore de decisao, foi utilizada a biblioteca
scikit do python a fim de agilizar a pesquisa e possuir boas ferramentas de avaliacao da
arvore final. Para evitar overfitting ao longo do treinamento da arvore de decisao, foram
feitas andlises para o processo de poda dessa, utilizando o algoritmo de poda por custo de
complexidade, em que se usou o parametro Alpha para determinar os elos mais frageis da
arvore obtida inicialmente, e qual o comportamento dela quando aplicada para as bases

de treino e de teste vaiando o valor do parametro Alpha.
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Abstract

The research aims at the predictive analysis of delays in the 29 main Brazilian airports,
using a decision tree. In the crisis scenario generated by the Sars-Cov-19 pandemic, the
impact on the airport sector and the influence on the punctuality of flights were evaluated.
Thus, it was expected that sanitary measures within the airports under analysis would

negatively impact the punctuality of these flights.

Databases with records of aircraft movement times during the landing and take-off
route were used, bases were used with hourly records of weather conditions at each of the
airports in the study, and bases that had the demand characteristics of all flights that
took place at these airports were used. With these, classification variables were defined

for the application as input in the decision tree algorithm.

To perform the analysis through the decision tree, python’s scikit library was used
in order to streamline the search and have good tools of evaluation of the final tree. To
avoid overfitting during the decision tree training, analyzes were performed for its pruning
process, using the complexity cost pruning algorithm, in which the Alpha parameter was
used to determine the weakest links of the tree initially obtained, and what is its behavior

when applied to the training and test bases by using the value of the Alpha parameter.
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1 Introducao

1.1 Motivacao

1.1.1 Pandemia do Sars-Cov-19

O periodo de anélise da pesquisa foi marcado pela pandemia do Sars-Covid-19, popu-
larmente chamado de Covid-19. Sendo assim, sera feito uma breve andlise da progressao

desse cenario.

Os primeiros indicios da nova doenca sao datados do segundo semestre de 2019 na
provincia de Wuhan, China. Nessa fase, os casos eram tratados como um leve surto
de pneumonia, embora Li Wenliang, médico oftamologista do hospital cental de Wuhan,
tentou alertar sobre a possivel nova doenga que estaria se alastrando pela provincia(BBC,
2020). O governo tentou conter essa informagao, acusou o médico de "disseminar boatos”e

o obrigou a voltar atrds em seu posicionamento.

No primeiro semestre de 2020, a doenca comegou a tomar escalas globais, se destacando
o grande numero de baixas em paises europeus. Alguns paises do continente europeu
possuem boa parte da populagao composta por idosos, esses estavam no grupo de risco
para complicacgoes graves da doenca, o que fez esses paises viverem periodos sombrios e
foram obrigados a manter um severo regime de isolamento social, popularmente conhecido
como Lock Down. A seguir tem-se os dados do inicio da pandemia no continente europeu
referentes ao niimero de casos por milhoes de habitantes e ao ntimero de ébitos por milhoes

de habitantes, respectivamente.



CAPITULO 1. INTRODUCAO 18

Daily new confirmed COVID-19 cases per million people
Shown is the rolling 7-day average. The number of confirmed cases is lower than the number of actual cases; the main reason for that is
limited testing.
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FIGURA 1.1 — Nuamero de casos de covid-19 na Europa no inicio da pandemia.
(OURWORLD, 2020)

Daily new confirmed COVID-19 deaths per million people
Shown is the rolling 7-day average. Limited testing and challenges in the attribution of the cause of death means that the number of
confirmed deaths may not be an accurate count of the true number of deaths from COVID-19.
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Source: Johns Hopkins University CS5E COVID-19 Data CCBY

FIGURA 1.2 — Numero de 6bitos por covid-19 na FEuropa no inicio da pandemia.
(OURWORLD, 2020)

Ainda no primeiro semestre de 2020, o covid-19 chega ao Brasil. O primeiro caso de
covid foi registrado no dia 26 de fevereiro de 2020 no estado de Sao Paulo, um cidadao
que havia voltado da Itdlia(AGENCIALBRASIL, 2020). No dia 17 de margo é registrado o
primeiro ébito decorrente da contaminacao pelo Covid-19, no dia 20 de Marco o minis-

tério da saude publica uma portaria confirmando a transmissao comunitaria por todo o
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territério Brasileiro. A situagao piorou drasticamente e o houve uma alta rotatividade do
ministério da saide. Nesse cendrio, o presidente do Brasil, Jair Mesias Bolsonaro, esti-
mulava, sem fundamenos cientificos, o tratamento precoce com a utilizacao do farmaco
hidroxicloroquina, além de incentiar a populacao a andar pelas ruas sem o uso de mas-
cara. As consequéncias para a populacao brasileira foram um desastre, o niimero de ébitos
cresceu drasticamente, uma nova variante do covid-19 surgiu na regiao de Manaus e duas

variantes de outros paises, india e Inglaterra, foram detectadas no territério nacional.
A seguir, tem-se os graficos dos nimeros totais confirmados no Brasil, do inicio da
pandemia até o dia 22/06/2021 de casos e de 6bitos respectivamente.

Daily new confirmed COVID-19 cases per million people

Shown is the rolling 7-day average. The number of confirmed cases is lower than the number of actual cases; the main reason for that is limited testing.

(‘unear | oG
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350 Brazil
300
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150
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Mar 2, 2020 Apr 30,2020 Aug 8, 2020 Nov 16, 2020 Feb 24,2021 Jun 22,2021

Source; Johns Hopkins University CSSE COVID-19 Data cCBY

FIGURA 1.3 — Nimero de casos de covid-19 no Brasil até o dia 22/06/2021. (OURWORLD,
2020)

Daily new confirmed COVID-19 deaths per million people o Workd
Shown is the rolling 7-day average. Limited testing and challenges in the attribution of the cause of death means that the number of confirmed deaths may not be an
accurate count of the true number of deaths from COVID-19.
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FIGURA 1.4 — Numero de &bitos por covid-19 no Brasil até o dia 22/06/2021.
(OURWORLD, 2020)
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1.1.2 TImpactos da pandemia no transporte aéreo

Durante o periodo de andlise da pesquisa, o ano de 2020 foi marcado por uma grande
retracao na demanda por voos no mercado doméstico, 29,5% na demanda de passageiros
pagos transportados(RPK) e de 27,5% na oferta de assentos-quilometros(ANAC, 2020),
a quantidade de passageiros pagos por voo teve uma queda acumulada de 52,5% e o

percentual de ocupacao médio das aeronaves sofreu retracao de 3,2%.

J& no mercado internacional, a retragao foi ainda mais significante. As quedas de
demanda e oferta foram de 71% e 62,6%, respectivamente, comparando 2020 com 2019. A
seguir, tem-se grafico comparativo de demanda por voos, do nimero total de passageiros

e de carga e correio, respectivamente.

Demanda por Voos

variagio em relagana .

fev mar ‘@b mal jun Ul 2g0 [set’ ‘out ‘nov |dez

FIGURA 1.5 — Variagdo na demanda por voos, comparativo entre 2020 e 2019 (ANAC,
2020)
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Total de Passageiros Transportados

mercado domestico e internacional

jan  fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez

2019 2020

FIGURA 1.6 — Numero total de passageiros, comparativo entre 2020 e 2019. (ANAC, 2020)

(arga e Correio

mercado domestico e internacional

FIGURA 1.7 — Carga e Correio, comparativo entre 2020 e 2019. (ANAC, 2020)

Embora se tenha tal cenario de demanda, as medidas restritivas tomadas para conter

a disseminagao do virus (distanciamento,afericao de temperatura, higienizagao das maos
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entre outras) acabaram gerando um maior tempo de embarque e desembarque, propiciando

o atraso das programagcoes de voos.

O seguinte estudo visa a analise e o entendimento dos atrasos ocorridos nos principais

aeroportos brasileiros durante o periodo da pandemia do sars-cov-19.

1.2 Objetivo

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral dessa pesquisa ¢ fazer uma anélise preditiva de atrasos nos principais
aeroportos brasileiros, utilizando para esse fim uma arvore de decisao composta por varia-
veis classificatérias obtidas das bases de dados TATIC, de dados das condigoes climaticas

dos aeroportos e de dados de demanda disponibilizados pela ANAC.

1.2.2 Objetivos especificos:

e Tratar as bases de dados disponiveis e uni-las.

e Criar varidveis classificatorias..

Desenvolver o cédigo da arvore de decisao

aplicar a base de dados na arvore de decisao criada.

e Fazer a andlise dos resultados obtidos e, a andlise conclusao da pesquisa.

1.3 Organizacao do trabalho

O trabalho foi organizado em 4 capitulos e a conclusao, sendo eles:

1.3.1 Capitulo 1

O capitulo 1 retrata a contextualizacao do tema da pesquisa e o objetivo geral e os

objetivos especificos.

1.3.2 Capitulo 2

O capitulo 2 contém a revisao bibliografica da pesquisa.
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1.3.3 Capitulo 3

O capitulo 3 possui a metodologia utilizada no trabalho.

1.3.4 Capitulo 4

No capitulo 4 é feita a discussao dos resultados obtidos durante a pesquisa.



2 Revisao Bibliografica

2.1 Analise de trafego aéreo

Além de melhorias tecnoldgicas e operacionais, o uso eficiente de os dados operacionais
também sao essenciais para melhorar o CTA e trazer ganhos de eficiéncia para o trafego
aéreo . A cada minuto, um grande volume de dados é produzido a partir do planejamento
de voo para a execucgao da operacao de voo e ficard cada vez mais disponivel e acessi-
vel a medida que ocorre a transformacao digital do sistema de CTA. Explorando esses
grandes dados de aviacao com técnicas analiticas avancadas sao uma forma promissora
para melhorar avaliar e prever o desempenho operacional do trafego aéreo e desenvolver
novos ferramentas de apoio a decisao para CTA. Os dados da trajetéria da aeronave sao
um exemplo de dados operacionais que se tornaram cada vez mais acessivel com novas
tecnologias de vigilancia. Com Automatic Dependent Surveillance-Broadcast (ADS-B),
dados de trajetoria de aeronaves de alta fidelidade, incluindo dados espaciais e informa-
¢oes temporais, sao registradas e disponibilizadas ao publico em geral por meio servigos
de rastreamento online, como (FLIGHRADAR, 2019) e (FLIGHAWARE, 2019).

2.1.1 Conceitos basicos e caracteristicas do controle de trafego aéreo

CTA ¢é um elemento chave do transporte aéreo e tem como fungao principal garantir
um fluxo seguro e ordenado de aeronaves através do espago aéreo, tornando-se cada vez
mais significativo com o crescimento das operagoes aéreas. CTA pode ser geralmente

subdividido em trés fungoes distintas:

e Controle de Tréfego Aéreo (CTA);
e Gestao do espaco aéreo (GEA); e

e Gerenciamento do Fluxo de Trafego Aéreo (GFTA).

O objetivo principal do CTA é garantir que as separacoes padronizadas sejam mantidas

entre a aeronave e entre a aeronave e o solo, evitando assim a ocorréncia de acidentes e
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incidentes aeronauticos. No servico CTA, cada instalagao de controle é responsavel pela
seguranca das operacoes aéreas em seu volume de espacgo aéreo alocado, e o piloto deve
cumprir as autorizacoes de trafego aéreo emitidas pelos controladores de trafego aéreo.
As unidades de controle sao organizadas em uma hierarquia operacional para gerenciar o
trafego nas diferentes fases do voo, de porta a porta. A Torre de Controle é responsavel
por controlar a aeronave no solo e nas proximidades dos aeroportos. O Controle de
Aproximacao apdia operagoes aéreas nos terminais, na transicao entre o aeroporto e as
aerovias durante as fases de chegada e partida. Por fim, o Centro de Controle é responsavel
por controlar aeronaves no espaco aéreo em rota. A figura a seguir representa as instalacoes
que controlam o voo ao longo do seu ciclo de vida, desde a porta de embarque até a porta
de desembarque.(OLIVEIRA, 2021)
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‘*O B e s -D'-. Last Enroute WayPoint
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*
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FIGURA 2.1 — Iustracao de um voo controlado ao longo do seu ciclo de vida. (OLIVEIRA,
2021)

As unidades de controle de trafego aéreo também sao responsaveis por garantir os
servigos de informacao de voo aos usuarios, fornecendo informagoes do espago aéreo ne-
cessarias para o planejamento e executando suas operagoes, tais como clima aeronautico,
status de equipamentos, manutencao do aeroporto, ou quaisquer outras notificagoes relaci-
onadas a restricoes que podem afetar a seguranca das operagoes. O servigo de informagcao
de voo também auxilia nas operagoes de busca e resgate de aeronaves. Em regioes onde
apenas servico de informagao de voo sao fornecidos, os pilotos sao responsaveis pela ma-
nutengao das separagoes de seguranca. Os servigos de trafego aéreo (CTA ou SIV) sdo
estabelecidos com base na categoria definida para cada espago aéreo, que pode variar de
acordo com sua complexidade. A funcao principal do controle aéreo é estruturar e alocar
o espaco aéreo para acomodar diferentes volumes de trafego, diferentes tipos de operacao
e atender diferentes objetivos, com foco no planejamento das operacoes no horizonte de
longo prazo. O controle aéreo requer coordenacao intensa entre varias partes interessa-
das e deve levar em consideracao varios fatores como demanda, capacidade, comunicacao,
navegacao e vigilancia infraestrutura, restricoes ambientais etc. Finalmente, a funcao

principal do CFTA é ajustar os fluxos de trafego em resposta a incompatibilidades entre
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demanda e capacidade para mitigar atrasos. CFTA aplica iniciativas de gerenciamento
de trafego em prazos estratégicos e taticos para equilibrar a demanda e capacidade em
recursos aeroportuarios e do espago aéreo. Iniciativas de gerenciamento de trafego estraté-
gicos sao aplicados em uma regiao ou escala nacional em horizontes de planejamento mais
longos (2h - 8 h), enquanto iniciativas de gerenciamento de trafego téticos sdo aplicados
em &reas localizadas em horizontes de planejamento mais curtos (< 2 h). IGT diferem
com base no caracteristicas do recurso restrito, o mecanismo de controle e o horizonte de

tempo.(OLIVEIRA, 2021)

2.1.2 Sistema de controle do espaco aéreo brasileiro

O Sistema de Controle do Espago Aéreo Brasileiro (SISCEAB), é administrado pelo
Departamento de Controle do Espago Aéreo (DECEA). O SISCEAB contabiliza 22 km?,
sendo divididos em 5 Regioes de Informagao de Voo. A estrutura ainda é composta por 42
estagoes de controle de aproximagao e 59 torres de comando. DECEA também gerencia
a infraestrutura de Comunicacao, Navegacao e Vigilancia para ATM, que é composto por

cerca de 90 estacoes de telecomunicagoes, 170 radares e 50 Instrument Landing Systems
(ILS).

Como outros paises, o Brasil implementou um programa especifico (SIRIUS) para
abordar melhorias no SISCEAB e se adequar ao crescimento do voo projetado demanda,

com base na metodologia ASBU. As principais tecnologias e conceitos sao descritas abaixo:

e Performance-Based Navigation (PBN):O conceito visa melhorar a estrutura do es-
paco aéreo baseada em tecnologias de navegacao, com GNSS como sua principal
fonte. Com base nesse conceito, é possivel flexibilizar as trajetorias de voo, permi-
tindo ganhos na capacidade do espaco aéreo. Atualmente, as rotas PBN representam

82% da movimentacao dos voos.

e Automatic Dependent Surveillance-Broadcast (ADS-B) : a tecnologia permite um
rastreamento mais preciso da aeronave por meio da transmissao de informacoes
derivadas do sistema de navegacao da aeronave com taxas de atualizagao mais altas,
aumentando a consciéncia situacional dos controladores de trafego aéreo. ADS-B
fornece a oportunidade de reduzir os padroes de separacao de seguranca, impactando
diretamente na capacidade do espago aéreo. A tecnologia foi implantada na Bacia
do Petroleo de Campos e atualmente encontra-se em fase de testes para implantacao

em todo espacgo aéreo brasileiro.

e Digital Data Link Communications (CPDLC) : consiste em um sistema digital de
intercambio entre controladores de trafego aéreo e pilotos. Interface CPDLC permite

uma troca mais rapida de informacoes e espera-se que reduza os erros que surgem
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da comunicac¢ao de voz. CPDL é usado na Oceanic FIR para voos transcontinentais
e também nas torres de comando centrais brasileiras. A tecnologia encontra-se em

fase de testes para implementacao no espago aéreo continental associado a ADS-B.

o System-Wide Information Management (SWIM) : O conceito consiste em padroes,
infraestrutura e governanca que permite o gerenciamento do controle de trafego
aéreo- informagoes relacionadas e sua troca entre partes qualificadas por meio ser-
vigos interoperaveis. Infraestrutura SWIM permitira diferentes transportes aéreos
usuarios compartilhem informagoes para aumentar a consciéncia situacional do sis-

tema e eficiéncia.

e Collaborative Decision-Making (CDM) : o conceito visa aumentar a participagao dos
usuarios nas decisoes de CTA, com base em dados e procedimentos compartilhados
definido entre as partes. Por exemplo, espera-se que contabilize melhor preferéncias

do usudrio em decisoes de gerenciamento de fluxo de trafego, como escolhas de rota.

e Automation Support (AS) : O desenvolvimento de ferramentas automatizadas visa
auxiliar tomada de decisao em CTA, especialmente no equilibrio de demanda e
capacidade. Atualmente, muitas decisoes sao tomadas com base na experiéncia de
profissionais de CTA, que pode resultar em desempenho abaixo do ideal. O DECEA
usa algumas ferramentas, como ,para sequenciamento tatico e programagcao de voos
de chegada nos CTAs mais movimentados, (AMAN - Gerente de Chegada) e para
gestao de fluxo nos setores FIR (SIGMA), mas ainda hd uma grande oportunidade
de desenvolver novas ferramentas para melhor prever e otimizar o desempenho do

sistema.

e Trajectory-Based Operations (TBO) : Como mencionado antes, o futuro ATM con-
ceito operacional ird alavancar todos os avancos tecnolégicos em sistemas de comu-
nicacao, navegacao, vigilancia, informacao e automacao para entregar trajetérias
mais eficientes e previsiveis que satisfacam os usuarios do espaco aéreo. O conceito
procura substituir a gestao do fluxo de trafego local por porta a porta gerencia-
mento de trajetoria que considera as quatro dimensoes da trajetéria de voo (lati-
tude, longitude, altitude e hora). O conceito enfatiza a importancia de informagoes

de rastreamento de aeronaves para gerenciamento preciso.(OLIVEIRA, 2021)

2.1.3 Analise da programacao de pousos

Ao se aproximar do aeroporto, o piloto entra em contato com a torre de controle
que faz uma estimativa do horario de pouso, quanto mais préximo desse horario inicial,
para um cenério estatico, desconsiderando os efeitos dinamicos de preferéncia de pouso

para diferentes aeronaves, maior serd a eficiéncia da ordenacao no controle do trafego
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aeroportuario. Cada aeronave possui uma velocidade ideal para chegar ao aeroporto o
mais rapido possivel e é chamada de velocidade de cruzeiro. Toda vez que a aeronave é
forcada a reduzir a velocidade, acelerar ou circular o aeroporto, aguardando a autorizagao
de pouso da torre de comando, ha um acréscimo de gasto de combustivel, o que em grande
volume pode gerar gasto monetario excessivo com baixa eficiéncia de alocagao monetaria.
Além desses fatores, é interessante notar que o intervalo de tempo entre dois voos deve
ser sempre maior que um intervalo minimo, que é chamado de tempo de separacao. Essa
janela de tempo se faz necessdria, ja que o pouso de uma aeronave provoca turbuléncia
e um pouso acontecendo seguidamente de outro pode ocasionar perda da estabilidade do

avido e, consequentemente, um possivel acidente (Mullins,1996).

2.2 Analise de dados com uma Arvore de decisao

Uma arvore de decisao é uma forma de classificagao de dados que possui regras claras
para a subparticao dos dados em analise. Normalmente, uma arvore de decisao comeca
com um unico né e esse se divide de acordo com as regras definidas para a classificacao,
dando origem a uma camada de nds e esses, sequencialmente, sao testados com um novo
conjunto de regras, gerando uma outra camada de nés. O processo continua iterando até

que o input em questao seja classificado.

A seguir, tem-se um exemplo de uma arvore de decisao para classificacao de clientes
de um banco que recebem oferta de empréstimo entre os casos de sucesso e fracaso, com
algumas varidveis classificatorias como renda, nivel educacional e média de gastos no

cartao de crédito.
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FIGURA 2.2 - Arvore de classificacao para clientes de um banco com relagao a oferta de
empréstimo. (SHUMELL, 2018)

Os numeros internos aos noés representam 0 para fracasso e 1 para sucesso. Os valores a
cima dos nés sao as regras que classificam os dados e os valores a baixo dos nés representam

o numero de dados que passaram pela regra.

Dois conceitos muito importantes para o entendimento das arvores de decisao sao a

particao recursiva e a poda da arvore.

2.2.1 Particao Recursiva

Considerando Y como o output da arvore de deciao e X1,X2,X3...Xp como sendo as
variaveis classificatérias. A particao recursiva dividiria o espaco p dimensional das varia-
veis de entrada em retangulos sem intersecao. Essa divisao seria obtida recursivamente,
ou seja, a partir de uma divisao inicial do espago amostral em retangulos menores, ou-
tra particao seria feita originando novos retangulos até que, idealmente, todos os dados

fiquem classificados em um tnico retangulo. A seguir um exemplo demonstrativo.

Uma fébriaca de cortadores de grama gostaria de descbrir um meio de classificar
familias de uma regiao entre compradoras e nao compradoras do seu produto. Uma
amostra aleatoria de 12 familias compradoras e 12 nao compradoras é obtida na regiao

em questao, dados na tabela a seguir:
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TABELA 2.1 — Amostra aleatéria das familias da regiao.

Numero da familia | Renda(000USD) | Tamanho da propriedade(000ft?) | Possui cortador de grama?
1 60,0 18,4 Sim
2 85,5 16,8 Sim
3 64,8 21,6 Sim
4 61,5 20,8 Sim
) 87,0 23,6 Sim
6 110,1 19,2 Sim
7 108,0 17,6 Sim
8 82,8 99,4 Sim
9 69,0 20,0 Sim
10 93,0 20,8 Sim
11 51,0 22,0 Sim
12 81,0 20,0 Sim
13 75,0 19,6 Nio
14 52,8 20,8 Nio
15 64,8 17,2 Nao
16 43,2 20,4 Nio
17 84,0 17,6 Nao
18 49,2 17,6 Nao
19 59,4 16,0 Nao
20 66,0 18,4 Nao
21 AT 4 16,4 Nio
922 33,0 18,8 Nio
23 51,0 14,0 Nao
24 63,0 14,8 Néo
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FIGURA 2.3 — Donos e nao donos de cortadores de grama de acordo com renda e tamanho
da propriedade. (SHUMELI, 2018)
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FIGURA 2.4 — Tentativa de divisao do espaco amostral entre dois grupos de donos e nao
donos de cortadores motorizados. (SHUMELI, 2018).

O algoritmo tentou selecionar dois retangulos de modo a ter o minimo de impurezas
posssiveis, ou seja, tentou fazer que cada retangulo da divisao possuisse uma unica classe.
O eixo X variava de uma renda de 20 a 120 mil délares enquanto o eixo Y variava de 13 a
25 mil pés quadrados e em cada um desses valores entre as duas extremidades, de forma
continua, poderia ser dividido o retangulo maior em dois outros retangulos menores de

modo a gerar o minimo de impureza, assim funciona o algoritmo de uma arvore de decisao
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2.2.2 Medidas de impurezas

A varios indices para apuracao de medidas de impurezas. Os dois mais utilizados sao

os indice de Gini e a medida de entropia.
O indice de Gini ¢é definido da seguinte maneira:

Indice de Gini = 1- Zlf Pi Em que Pi representa a frequéncia relativa de cada classe
no retangulo em que se encontra e k é o nimero de classes. Quanto mais proximo de zero
é o indice, maior sera a pureza da classificacao e quanto mais préximo de um maior serd
a impureza. A seguir temos uma analise grafica do indice de Gini com a variagao dos Pi,

para um problema de duas classes:
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FIGURA 2.5 - Indice de Gini em fungao de Pi em um problema de duas classes. (SHUMELI,
2018).

A segunda medida de impureza que foi citada é a entropia. A entropia é definida da

seguinte maneira para um retangulo x qualquer:
Entropia de x = - Y.} Pi*log2(Pi)

Seguindo a mesma notacao definida para o indice de Gini. A entropia varia de 0, em

que estaria com a maior pureza possivel, a log2(k) situagao de maior impureza.

Voltando ao exemplo anterior citado dos cortadores de grama motorizados, ha os
donos e os nao donos de cortadores, logo trata-se de um problema de duas classes. Para
o primeiro retangulo temos 12 donos e 12 nao donos, o que gera tanto para o indice de
Gini, 0,5, quanto para a entropia, 1, o valor de maior impureza possivel para o problema.
Apéds a primeira divisao, calcula-se o indice de Gini de 0,359 e a entropia de 0,779. Desse
modo, percebe-se que a impureza do sistema foi reduzida. E assim o algoritmo de uma

arvore de decisao continua fazendo a particao dos retangulos de modo a gerar a menor
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entropia possivel. Para o problema citado, serd apresentado a evolugao do esquema de

retangulos e da arvore de decisao.
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FIGURA 2.6 — .Segunda divisao do retangulo inicial para o exemplo dos cortadores de
grama motorizados (SHUMELI, 2018).
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FIGURA 2.7 - .Resultado da divisao do retangulo para o exemplo dos cortadores de grama
motorizados (SHUMELL, 2018).
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FIGURA 2.8 — .Primeira divisao da &arvore para o exemplo dos cortadores de grama
motorizados (SHUMELI, 2018).
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FIGURA 2.9 — .Arvore final para o exemplo dos cortadores de grama motorizados (SHU-
MELI, 2018).

2.2.3 Avaliando a performance da arvore de decisao

Para um arvore de decisao, a adequacao ao modelo da base de treino nao ¢ suficiente
para garantir que se tera uma boa classificagao final, faz-se necessario o teste da arvore
com dados fora da amostra do problema para se garantir uma melhor solu¢ao do problema.

H& duas grandes razoes para que isso seja necessario:
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e A estrutura da arvore de decisao pode ser instavel, mudando drasticamente depen-

dendo dos inputs colocados

e Uma arvore que se adequa totalmente a base de dados de treino, provavelmente

levara ao problema de owverfitting

2.2.3.1 Evitando o overfitting

Para estruturas de arvores muito grandes, é comum se chegar ao problema de owverfit-
ting. Avaliando um numero grande de arvores de todos os tamanhos, é possivel perceber
que o erro decresce até o ponto de overfitting. Desse modo, faz-se necessario a avaliagao
dos tamanhos das estruturas das arvores a fim de evitar esse problema. Uma das formas
mais comuns e eficientes de contornar esse impasse é a poda da arvore que sera abordada

a seguir.

2.2.3.2 Poda de arvore

Em "Uma comparagao empirica entre métodos de podas de arvores de decisao”(MINGUERS,

1989) ¢ feita uma andlise entre cinco métodos de poda de arvores:

e Poda Erro-Complexidade

Poda por valor critico

Podando pelo minimo erro

podando pelo erro reduzido

Podando pelo erro pessimista

Os cinco métodos foram comparados usando base de dados com grande dominio, pos-
suindo muitas caracteristicas e possibilitando vérias classificacoes distintas. 60% dos da-
dos foram selecionados aleatoramente para ser a base de treino e os outros 40% restantes
foram divididos em duas base de testes. E interessante notar que, além dos métodos de
poda, também foram utilizadas bases de dados para o processo de validacao cruzada a fim
de reduzir o dilema do overfitting. Dois dos principais critérios para avaliacao das arvores

de decisao foram:

e Tamanho: A complexidade da arvore de decisao, estatisticamente, melhora o poder
explicatorio da base de treino, entretanto, piora o , preditivo em um teste indepen-
dente. Desse modo, o algoritmo da arvore de decisao serd melhor quando minimizar
o tamanho da arvore. Nessa pesquisa, as folhas foram selecionadas para medir o

tamanho da arvore.
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e Acuracia: Se refere a habilidade da arvore de decisao de classificar uma base de
dados de teste independente. Ela é medida pela taxa de erro, isto é, a proporcao de

predigoes erradas que a arvore faz em seu espago amostral de predicao.

A pesquisa concluiu que todos os cinco métodos de poda de arvore sao eficientes, sendo

que a poda da drvore aumentou de 20 a 25% a acuracia das predicoes.



3 Metodologia

3.1 Obtencao e tratamento da base de dados
Trés bases de dados foram selecionadas para a seguinte pesquisa.

e TATIC: E oriunda do TATIC TWR, sistema de operacao e gerenciamento para torres
de controle baseado no uso de strips eletronicas, tendo como principais finalidades
o auxilio ao controlador de trafego aéreo na organizacao do trafego aéreo local, o
armazenamento de informagoes operacionais relevantes para uso em nivel local ou
global e, por fim, a integracao de dados com sistemas proprios ou de terceiros com
vistas a auxiliar na tomada de decisoes colaborativas. Essa base de dados possui
as datas e horarios das movimentacoes das aeronaves, tanto dentro do aeroporto

quanto os registros de solicitagoes de autorizagoes na torre de controle

e Wheather: Foi obtida do lowa enviromental Mesonet da universidade de Iowa(IOWA,
2020). Base de dados das condigbes climatias dos aeroportos brasileiros. Seus regis-
tros abrangem toda a janela de tempo da pesquisa, possuindo uma hora de frequéncia

nas marcagoes

e Microdados de demanda e oferta: Com o intuito de ampliar o conhecimento da so-
ciedade brasileira e de subsidiar a realizacao de pesquisas, estudos e analises mais
abrangentes sobre o setor, a ANAC tem disponibilizado, na secao “Dados e Estatis-
ticas” do seu portal na internet, relatérios, estudos e informagoes sobre as condicoes
de mercado. Nesse sentido, a Agéncia agrega, para a livre consulta de qualquer in-
teressado, a série historica dos dados estatisticos do transporte aéreo do Brasil, com
elevado grau de detalhamento. Estao contempladas informacgoes sobre as quantida-
des de passageiros, carga e mala postal transportados, distancia voada, combustivel
consumido, entre outras, por etapa de voo e por empresa aérea. Essas informacoes
podem ser utilizadas para apurar importantes indicadores do setor, como demanda
(RPK, RTK), oferta (ASK, ATK), participagao de mercado, taxa de ocupagao das
aeronaves (Load Factor), entre outros. Os dados sdo retroativos até o ano de 2000

e estao disponiveis com elevado grau de detalhamento.
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O processo de tratamento de dados foi iniciado com a base de dados TATIC. Primei-
ramente, filtrou-se os 29 principais aeroportos nacionais, tanto para pouso quanto para

decolagem,utilizou-se o seguinte codigo na linguagem Python:

df [ (df[
(df[
(df[
(df[
(df[
(df[
(d¥l
(df[
(df[
(dfl
(df[
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(df[
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FIGURA 3.2 — .Cédigo que filtra os pousos para os 29 principais aeroportos .

O segundo passo foi transformar os horarios da base de dados, que inicialmente eram

strings, em um formato que permite comparacao entre varidaveis que possuem datas e
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horas. Para isso foi utilizado a biblioteca pandas do Python, utilizando o seguinte codigo:

] = pd.to_datetime(df[

] = pd.to_datetime(df[

] = pd.to_datetime(df[

] = pd.to_datetime(df[

1 = pd.to_datetime(df[

1 = pd.to_datetime(df[

1.fillna(df[

] = pd.to_datetime(df[

FIGURA 3.3 — .Cédigo que transforma as strings em variaveis de data e hora comparaveis

Como a base de dados Weather possui frequéncia de marcacao de uma hora, os horarios
da base TATIC foram truncados para que seja possivel a juncgao entre as duas bases. Dessa
forma, foi criada a fungao pegaHoras e aplicando na variavel para comparacao entre as

bases chamada de "data”; utilizando o cédigo a seguir:

FIGURA 3.4 — .Cédigo para truncar os horarios da variavel data para efeito de comparacao
entre as bases Weather e TATIC .

Apo6s o processo de da funcao "pegaHoras”, foi criada uma variavel "comparacao”e nela
foi colocados os seguintes dados: aeroportos de partida, aeroportos de chegada, data do
voo e hora da partida. Em seguida, foi feito o processo da juncao das base de dados,

utilizando o seguinte codigo:
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FIGURA 3.5 — Juncao das bases de dados .

O processo foi analogo para a juncao com a base de dados de demanda.

3.2 Definicao das variaveis de classificacao

3.2.1 Magnitude de tempo em solo

Foram definidas duas varidveis auxiliares:

e Tempo de taz: in: horario em que a aeronave esta completamente estacionada menos

horario do pouso real

e Tempo de taxi out: horario da decolagem menos horario da autorizacao do push
back

A variavel magnitude de tempo em solo é representada pelo tempo de tazi in quando
o processo é de pouso e pelo tempo de taxi out, quando de decolagem. O cédigo seguinte

foi utilizado para a formulacao da variavel:

FIGURA 3.6 — .Definicao da magnitude de tempo em solo

3.2.2 Taxr in e taxt out adicionais

Foram definidos os tempos adicionais de acordo com os valores iniciais estimados para
cada processo. Dessa forma, todo resgistro real foi comparado com o tedérico para extrair

os intervalos de tempo adicionais.
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FIGURA 3.7 — .Definicao dos tempos de Taxi in e taxi out adicionais.

3.2.3 Orvalho

A base Weather possui os valores da temperatura registrada no momento e da tem-
peratura de orvalho. Dessa forma, foi feita a analise se tinha orvalho ou nao nos horarios

das operacoes.

FIGURA 3.8 — .Definicao da variavel de orvalho.

3.2.4 visibilidade

A base Weather também possui dados de visibilidade em milhas. Sendo assim, foi
definida a variavel "visibilidade”considerando o valor de 4 milhas como um limiar para

dificuldade no processo de operacao.

FIGURA 3.9 — .Definicao da variavel de visibilidade.

3.2.5 Variaveis de demanda

A base de dados de demanda fornecida pela ANAC possui variaveis ja definidas que

foram utilizadas para a andlise da pesquisa, enumeradas a seguir:

e Carga paga

e Distancia percorrida
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e Numero de passageiros

e numero de horas voadas

3.3 Analise com a Arvore de decisao

Primeiramente, para que a andlise pudesse ser feita foi utilizada a biblioteca Scikit,
biblioteca gratuita de python que possui varios algoritmos de grande utilidade para abor-
dagem de andlise utilizando machine learning. Apds importar a biblioteca foi definido o
vetor input com as variaveis classificatorias e também o vetor com as variaveis booleanas
que definem se o voo atrasou ou nao. Os vetores foram divididos para que parte dos dados
sejam usados para treino e parte para teste. Apds as preparagoes iniciais, os vetores foram
inseridos para a construcao da arvore de decisao e testados para uma analise preditiva.

Segue o codigo com esses procedimentos:

FIGURA 3.10 — .Definigao dos inputs e aplicagdo na arvore de decisao

A fim de otimizar a acuracia da arvore de decisao sera realizado o processo de poda.

Para isso sera utilizado o algoritmo de poda por custo de complexidade.

3.3.1 Algoritmo de poda por custo de complexidade

Desenvovido por (BREIMAN L.; STONE, 1984), ¢ um método de dois estdgios. Primeiro
gerando uma série de arvores podadas em diferentes quantidades e, em seguida, exami-
nando o numero de erros de classificacao que cada uma delas comete com um conjunto de
dados independente. Na poda, o método de custo de complexidade leva em consideracao

tanto o nimero de erros quanto a complexidade (tamanho) da &rvore.
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Cada n6 da arvore é o ponto de partida para uma subarvore que terminara com varias
folhas. Antes da poda, as folhas conterao exemplos pertencentes a apenas uma classe,
mas, a medida que a poda avanca, as folhas restantes incluirao exemplos de varias classes
diferentes. Quando isso acontece, os exemplos na folha sao examinados e a folha é alocada
a classe que ocorre com mais frequéncia. A taxa de erro de um folha é entao a proporcao
de exemplos de treinamento que nao pertencem a essa classe. Se a subéarvore é podada,
entao a taxa de erro esperada é a do né inicial, que se torna uma folha. Se a subarvore nao
for podada, a taxa de erro é a média das taxas de erro, sendo que as folhas sao ponderadas
pelo nimero de exemplares em cada folha. Com os dados de treinamento, a poda sempre
levara a um aumento na taxa de erro, e esse aumento é uma medida do valor da subarvore.
Dividindo este aumento pelo niimero de folhas na subarvore da uma medida da reducao

do erro por folha para essa subarvore. Esta é a medigao da complexidade do erro.

Analisando o algortimo do ponto de vista numérico, é necessario otimizar a funcao de
custo de complexidade: Ra(T)=R(T)+«alf(T)| em que:

e R(T) é o erro de aprendizado

e f(T) é a funcao que retorna o nimero de folhas da arvore T

e « ¢ o parametro de regularizacao
Para o erro de aprendizado: R(T)=> tef(T)r(t)p(t)=>_tef(T)R(t), em que:
e > tef(T)R(t) é a soma do erro de classificacao para cada folha

e 1r(t)=1-maxkp(Ck - t) ¢ a frequéncia do erro de classifica¢ao

e p(t)=n(t)/n em que n(t) é a frequéncia no né t e n é a frequéncia total

subtree T}, subtree T" — T},
t1

ts tg

FIGURA 3.11 — .Exemplo de poda para o algoritmo

Fazendo uma poda de uma subarvore Tt:
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e Ra (T - Tt) - Ra(T) variacao na funcao de custo de complexidade
e Ra(T-Tt)-Ra(T) =R(T-Tt) - R(T)+a(|f(T-Tt)|-|[f(T)|)=R(t)-R(Tt)+a(1-|f(Tt)|)
e o’ = R(t) - R(Tt) / |f(Tt)| - 1

e Avaliando as variagoes
nula se a = o’
negativa se a < o’

positiva se a > o’

Pseudocdédigo:

Inicializagao:
T1 é a arvore obtida com al1=0

para minimizar R(T)

Passo 1:

Selecionar o n6 t € T! que minimiza a expressao:
gl(t) = R(t) - R(T1t) / |f(T1t)] - 1
Seja t1 este nd

Seja o= gl(tl) e T2 = T1 - Tt

Passo i:

Selecionar o n6 t € Ti que minimiza a expressao:
gi(t) = R(t) - R(Tit) / |f(Tit)| - 1
Seja ti este nd

Seja ait+1= gi(ti) e Ti+1 = Ti - Titi

e Output
Uma sequencia de arvores T12DT2D ... DTkD ...D raiz
Uma sequéncia de parametros al < a2 ... < ak <

e Escolhendo «

Usando o cross-validation

E o parametro que minimiza o erro de validagao
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O parametro para essa técnica de poda é o ccp_alpha, quanto maiores os valores desse
mais folhas serao podadas. Esse método permite avaliar os links mais frageis na arvore
de decisao, de modo que esses ultimos sao eliminados primeiro ao passo que se aumenta o
alpha. Partindo desse principio, analisaremos até que pondo o aumento do alpha realmente

retira os elos frageis da arvore. O seguinte cédigo foi usado para esta andlise:

FIGURA 3.12 — .Cédigo da anélise Impureza total VS Alpha efetivo

Impureza total vs Alpha efetivo

0.30 +

o

P

Ln
i

o

%]

=)
]

Impureza total das folhas
o o
= -
o wn
i i

=

o

Ln
]

0.00

T T T T T
0.000 0.002 0.004 0.006 0.008
Alpha efetivo

FIGURA 3.13 — Impureza total VS Alpha efetivo
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Ap6s calculado o Alpha efetivo, foi feita uma andlise entre Ntimero de nds x Alpha e

Profundidade x Alpha, seguindo o cédigo a seguir:

Numero de nés vs Alpha

(751
-2
= 10000
Q
g
o
Q n
g 5000
=
D_ T T . T T . T .
0.000 0.002 0.004 0.006 0.008
Alpha
Profundidade vs Alpha
@
—
o 40
c
~0
m 30
=
18]
T 20
=2
2 10 -
= - ——
a 04 T T T T T
0.000 0.002 0.004 0.006 0.008
Alpha

FIGURA 3.14 — Anaélises para o Alpha efetivo

A préxima andlise foi feita avaliando a variacao da acuracia para a arvore aplicada aos

dados de treino e de teste, varaindo o valor de alpha.
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FIGURA 3.15 — Cédigo para Acuracia para variacoes de Alpha, para arvore aplicada aos
dados de treino e aos de teste

Acuracia vs Alpha para os dados de treino e testes

1.000 ~

0.975 ~

0.950 ~

0.925

0.900

Acuracia

0.875

0.850 ~

0.825

0.800 ~

—8— Treino
Testes

R S

T
0.000

T T T T
0.002 0.004 0.006 0.008
Alpha

FIGURA 3.16 — Acuréacia para variacoes de Alpha, para arvore aplicada aos dados de

treino e aos de teste
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4.1

4.2

Discussao

Analise das variaveis

Magnitude de tempo em solo Essa variavel foi selecionada, pois é esperado que
quanto mais tempo a aeronave passe em transito maior a chance dela atrasar, dado
que voos que estao muito além do desvio padrao com relagao a média,para os cenarios

superiores, provavelmente atrasam.

Tazx: 1 e Taxi out adicionais Essa variavel esta diretamente relacionada com o
atraso, ja que os intervalos de tempos adicionais culminam no atraso do voo, con-
siderando que a velocidade de cruzeiro permanece a mesma com tempos adicionais

ou nao.

Orvalho e Visibilidade As variaveis climaticas sao estaveis e amenas para a maioria
dos aeroportos a maior parte do ano. Ainda assim, essas duas varidveis foram
consideradas para avaliar se a visibilidade tanto quantificada quanto pela presenca

ou nao de orvalho geram atraso nos voos em questao

Variaveis de demanda Dado o contexto da pandemia de sars-cov-19, as variaveis de
demanda foram incluidas considerando que as medidas sanitarias tomadas poderiam

se tornar relevantes para um cenario de atraso.

Analise da arvore de decisao

4.2.1 Impureza total x Alpha

Avaliando ,primeiramente, a impureza total presente na arvore resultante da pesquisa,

percebe-se que o valor da impureza aumenta sensivelmente com o Aplha para valores bem

proximo de zero, o que indica uma porc¢ao consideravel de elos frageis para a estrtutura

da arvore de decisao para variacao de Alpha nessa regiao.



CAPITULO 4. DISCUSSAO 49

4.2.2 Numero de nés e Profundidade em funcao do Alpha

Seguindo a andlise de impureza total, a quebra dos elos frageis resulta em uma variagao
brusca do numero de nés e da profundidade para valores de Alpha préximos de zero. Apods
a queda abrupta, o nimero de nés fica mais estavel, entretanto, é interessante notar que
para a profundidade da arvore ainda hd uma queda consideravel préximo a alpha=0.01,

o que mostra a existéncia de mais alguns elos frageis antes de se atingir a estabilidade.

4.2.3 Acuracia x Alpha, um comparativo para a arvore de decisao apli-

cada a base de treino e a de teste

Seguindo o padrao das analises anteriores, a variacao de acuracia para a arvore aplicada
a base de treino mostrou-se mais sensivel para valores de alpha proximos de zero. Apds
essa disparidade inicial, ambas as curvas passam a ter comportamentos semelhantes. Desse
modo, para termos uma estrutura de arvore de decisao que seja mais abrangente e possua
maior probabilidade de sucesso com uma amostra aleatoria, seria interessante adotar-se

um valor de alpha préximo a 0.001, o que foi feito utilizando o cédigo a seguir:

FIGURA 4.1 — Cédigo para arvore de decisao mais abrandente.
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Avaliando a quantidade de atrasos para os aeroportos chegamos ao seguinte grafico:

8000

6000

4000 -

2000 A

SBI‘SR SéR} SBISP SBIPA SBIBR SBIKP SBIRF SB::T SBIGL SBIFL SBISV SBVI\-'IO SB‘CF SBEG SB;:G SBEE SB‘CY SB‘PV SBISL SBIRB SBIBV
FIGURA 5.1 — Numero de atrasos por aeroporto
Nota-se que para o periodo avaliado, a maioria dos atrasos ocorreu nos aeroportos de

Guarulhos, Santos Dumont,Congonhas, Porto Alegre e Brasilia, como retratado no gréafico

a seguir para a porcentagem de voos atrasados:
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FIGURA 5.2 — Porcentagem de atrasos por aeroporto

Ao se avaliar os meses que possuiram maior nimero de atrasos, chegamos ao seguinte

grafico:

20.0 1

17.5 4

15.0

1254

10.0 1

7.5 A

5.0 4

2.5 A

0.0 -

Jan/21 Nov/20 Qutf20 Abr/21 Fev/21 Set/20 Ago/20 Qutros

FIGURA 5.3 — Porcentagem de atrasos para os meses em andlise

E interessante notar que o periodo do fim do ano de 2020 e comeco do ano de 2021,
que é marcado pelas comemoragoes festivas de Natal e Réveillon, foram os que tiveram
maior numero de atrasos, o que corresponde as expectativas, haja vista que é um janela

de muita demanda por voos e a oferta ainda estava afetada pela pandemia de covid-19.
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Fazendo a analise para os horérios de atraso, tem-se:
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FIGURA 5.4 — Porcentagem de atrasos para intervalor em horas ao longo do dia

Observa-se que, diferente da avaliacao para os meses, os atrasos nao possuem um

padrao bem definido ao longo das horas do dia.

Chegando ao fim da pesquisa, constata-se que o processo de obtencao e tratamento da
base de dados foi bem sucedido, possibilitando dados suficientes para que fosse montada
uma estrutura de arvore de decisao razoavel. Assim aconteceu com as variaveis classifica-
torias, que possibilitaram uma boa distin¢ao das variaveis de entrada, sendo a arvore que
possuiu resultado mais abrangente quando aplicada tanto para base de treino, quanto para

a base de teste, possui uma acurédcia em sua classificacao de 82%, em que foi considerado
Alpha de 0.001.

Para uma abordagem futura, seria possivel a abordagem de novas variaveis qualifica-
torias e de outros métodos de poda da arvore de decisao, assim como foi feito no artigo
(MINGUERS, 1989). Além disso, outros métodos de classificagdo poderiam ser utiliza-
dos. Métodos como Random Forrest ou Gradient boosted tree sao alternativas proximas

a utilizada nessa pesquisa e também podem gerar bons resultados.
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1 RESUMO:

/A pesquisa tem como objetivo a andlise preditiva de atrasos nos 29 principais aeroportos brasileiros,
utilizando uma arvore de decisdo. No cenario de crise gerada pela pandemia de Sars-Cov-19, foi avaliadg
0 impacto no setor aeroportuério e a influéncia na pontualidade dos voos. Desse modo, era esperado que
as medidas sanitarias, dentro dos aeroportos em analise, impactassem negativamente na pontualidade
desses voos. Foram utilizadas bases de dados com registros dos horarios da movimentagdo das aeronaves|
durante o percurso de pouso e decolagem, foram utilizadas bases com registros horarios das condicoes
climaticas em cada um dos aeroportos da pesquisa e foram utilizadas bases que possuiam as|
caracteristicas de demanda de todos 0s voos que ocorreram nesses aeroportos. Com essas, foram definidas
\varidveis classificatérias para a aplicacdo como input no algoritmo da arvore de deciséo. Para a realizagdo
da analise por meio da arvore de decisdo, foi utilizada a biblioteca scikit do python a fim de agilizar a
pesquisa e possuir boas ferramentas de avaliacdo da arvore final. Para evitar overfitting ao longo do
treinamento da arvore de decisdo, foram feitas andlises para o processo de poda dessa, utilizando o
algoritmo de poda por custo de complexidade, em que se usou o parametro Alpha para determinar os elos|
mais frageis da arvore obtida inicialmente, e qual o comportamento dela quando aplicada para as bases de|

treino e de teste vaiando o valor do pardmetro Alpha.
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