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Resumo

O transporte aéreo brasileiro tem apresentado crescimento em sua demanda de forma que
a medicao do desempenho da operacao de gestores de aeroportos e companhias aéreas
cumpre papel fundamental na manutencao da qualidade do servico prestado aos passagei-
ros. O presente estudo busca analisar indicadores de per formance do setor aeroportuario
de forma a obter os principais fatores que influenciam na eficiéncia da operacao. A pes-
quisa ¢ feita levando-se em consideracao os voos com decolagem no territério brasileiro
e insere-se no estudo informacoes detalhadas do voo como condigoes meteorolégicas do
local no momento da partida e dados sobre demanda e capacidade da respectiva aeronave
e aeroporto. Com essas informacoes primeiramente visualizou-se o indicador de pontuali-
dade de partida (KPI 01) levando-se em consideragao quatro categorias na classificagao.
A partir disso, utilizou-se o método de Aumento de Gradiente Extremo (XGBOOST)
como algoritmo de aprendizado de méquina supervisionado com o objetivo de predizer a
pontualidade de partida de um voo. Os resultados obtidos mostram que a pressao local, a
quantidade de decolagens na mesma hora que a do respectivo voo e o volume de bagagem
franqueada sao os principais fatores que influenciam na pontualidade de partida. Por fim,

analisou-se a eficiéncia na gestao da demanda e capacidade horarias dos aeroportos.



Abstract

Brazil’s air transportation has shown growth in its demand. Hence, the measurement
of the operation performance of airport managers and airlines plays a crucial role in
maintaining the quality of service provided to passengers. This study seeks to analyze
performance indicators of the airport sector to obtain the main factors that influence the
efficiency of the operation. The research takes into account the flights with takeoff in The
Brazilian territory and inserts in the study detailed information of the flight as weather
conditions of the site at the time of departure and data on demand and capacity of the
respective aircraft and airport. With this information, the starting punctuality indicator
(KPI 01) was first visualized, taking into account four categories in the classification.
From this, the Extreme Gradient Boosting (xgboost) method was used as a supervised
machine-learning algorithm to predict the punctuality of a flight’s departure. The results
obtained show that the local pressure, the number of take-offs at the same time as the
respective flight, and the volume of franchised baggage are the main factors that influence
the punctuality of departure. Finally, the efficiency in the management of the hourly

demand and capacity of airports was analyzed.
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1 Introducao

O setor de transporte aéreo brasileiro apresenta grande relevancia na economia do pais,
sendo responsavel por 1,1% (18,8 bilhoes de dolares) do PIB (Produto Interno Bruto) e
por gerar 839.000 empregos em 2018. (IATA, 2019). Dentro do ecossistema desse setor

observam-se importantes componentes, dentre eles os aeroportos e as companhias aéreas.

Por exemplo, o Aeroporto Internacional de Guarulhos, principal polo do transporte
aéreo brasileiro, recebera um aporte de 100 milhoes de reais com o objetivo de expandir
seu terminal de cargas (AEROFLAP, 2022). Esse investimento reflete a modernizagao do
principal sitio aeroportudrio e o aumento da oferta de voos. Além disso, o nimero de
passageiros aéreos cresceu 210% entre 2000 e 2014 (NUMERO, 2015) o que demonstra um

aumento na demanda.

Diante do crescimento em grande escala desse setor é importante a analise da perfor-
mance dos aeroportos e companhias aéreas. Essa pode ser estudada desde niveis macro
indicadores de receitas e custos totais até nivel micro em andlises individuais, através
da avaliacao de indicadores relativos a uma operacao. Esses parametros analisados sao
chamados de KPI (Key Performance Indicator), indicadores-chave de per formance em

portugues.

Criado em meados da década de 1990, o termo KPI foi introduzido com o objetivo
de analisar como um todo uma empresa ou setor. Em décadas anteriores, comumente
analisava-se somente a produtividade e os KPIs viabilizaram medir o desempenho estra-

tégico de uma empresa e assim otimizar o alcance dos objetivos.

Essa tematica ja apresenta estudos acerca da obtencao dos valores dos KPIs descritos
na MCA 100-22 (BRASIL., 2020), porém ainda tem-se uma caréncia na obtencao dos

fatores determinantes de performance e predi¢ao da performance.

No documento da MCA 100-22 desenvolvido pelo Departamento de Controle do Espaco
Aéreo (DECEA) tem-se descritos dezenove diferentes KPIs que medem a performance do
trafego aéreo como um todo. Com isso toma-se como fundamentos base, desse estudo,

esses indicadores.
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1.1 Pergunta de Pesquisa

A partir do que esta descrito na secao anterior, visualiza-se que o estudo da perfor-
mance de aeroportos e companhias aéreas possui grande relevancia no servigo fornecido
aos passageiros. Com isso surge o questionamento que essa pesquisa académica busca

responder:

"E possivel obter os principais fatores que influenciam em wma mator performance da
operacao de aeroportos e companhias aéreas e prevé-los utilizando aprendizado de mda-

quina?”

1.2 Objetivo Geral

Diante do questionamento base da pesquisa, chega-se em um foco central do estudo:

"Desenvolvimento de estudo através da construcao de modelos descritivos e preditivos
para medi¢cao da performance de aeroportos e companhias aéreas e obtengao dos principais

fatores relevantes para os indicadores de estudo”

1.2.1 Objetivos Especificos

De forma a alcangar o objetivo descrito, foram selecionados os objetivos especificos:
1: Selecionar e calcular os KPIs para cada aeroporto e companhia aérea;

2: Identificar o algoritmo de aprendizado de mdquina para obter os fatores de maior

relevancia na performance;

3: Validar o modelo construido para predizer a performance.

1.3 Justificativa

A presente pesquisa apresenta pertinéncia dado o impacto sobre as diferentes areas do

setor de transporte aéreo: (i) sucesso do cliente, (ii) financeiro, (iii) mercado

(i) sucesso do cliente: a partir da obtengao dos principais fatores que interferem na
performance do setor, tem-se maior visibilidade sobre as dreas mais criticas que necessitam
de maior investimento e atencao para fornecer um servigo de maior qualidade. Com isso,
a métrica de NPS (Net Promotion Score), por exemplo, sofreréd interferéncia direta dos
insights resultantes do estudo de maneira que a satisfacao dos usudarios, com o servigo

oferecido, aumente.
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(i1) financeiro: um aspecto de grande impacto em qualquer operagao é a area do
financeiro. A partir da predicao de fatores que influenciam na performance, o setor finan-
ceiro possuira uma assertividade maior na determinacao dos departamentos a receberem

maiores investimentos.

(111) mercado: a partir da obtencao de fatores e predi¢ao dos mesmos, os aeroportos e
companhias aéreas tém maior capacidade de evoluir a qualidade de seus servigos e com isso
alangar uma maior quota de mercado, marketshare, o que leva a necessidade de empresas

concorrentes intensificarem também melhorias em seus servicos.

1.4 Limitacao e condicao de contorno

As anélises estao diretamente relacionadas a agentes externos a operacao de um aero-
porto ou companhia aérea, como por exemplo, a pandemia do COVID-19. Dado o periodo
de analise estar correlacionado aos anos mais recentes, tem-se uma influéncia externa da

pandemia sobre o mercado como um todo.

1.5 Método de pesquisa

A classificagao da presente pesquisa é baseada nos critérios de Gil (GIL, 2002), os quais

sao pautados nos objetivos gerais e procedimentos técnicos aplicados.

Classificagao em relagao aos objetivos gerais: a presente pesquisa apresenta analises
descritivas em que, baseada em dados do setor de transporte aéreo, busca calcular os
indicadores de performance em diversos niveis. Além disso, tém-se analises utilizando
métodos de aprendizado de maquina com o objetivo de prever fatores relevantes de tal

forma que a pesquisa possa pode ser inserida como um estudo exploratério.

Classificacao em relacao aos procedimentos técnicos: como trata-se de uma pesquisa
em que se utiliza bases de dados que podem nao ter sido previamente tratadas de forma

analitica, pode ser classificada como pesquisa documental.

1.6 Estrutura do texto

A presente monografia esta dividida em seis partes:
1 - introdugao tedrica demonstrando a relevancia e os objetivos principais da pesquisa;

2 - revisao tedrica com o objetivo de dissertar sobre os conceitos teoricos aplicados a

pesquisa e relacionar com estudos jd realizados;
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3 - descri¢ao da metodologia da pesquisa através da dissertagao dos materiais e metodos

utilizados;

4 - descricao dos resultados obtidos e posterior andlise desses de forma a alcancar os

objetivos e responder o questionamento da pesquisa;
5 - consideracoes finais e possiveis sugestoes de melhoria da pesquisa desenvolvida,

6 - referéncias bibliogrdficas utilizadas na construgao da monografia.



2 Revisao Bibliografica

O crescimento do setor aeroportuario no ambito do nimero de passageiros no Brasil
entre os anos de 2003 e 2014 foi em média de 10,3 por cento ao ano segundo dados do
estudo realizado pelo BNDES (YOSIMOTO, 2016). Em 2003 totalizavam 71 milhoes de
passageiros e em 2014 ja eram 209 milhoes. Diante disso, a operacao das atividades do
aeroporto demanda planejamento, organizacao e controle de forma a fornecer um servico

de qualidade aos passageiros.

Fayol (1916) no estudo denominado ’Administracao industrial e geral” descreve as fun-
¢oes da administracao denominadas por ele como prever, organizar, ordenar, conectar e
controlar. A funcao de prever, atualizada atualmente com a nomenclatura de planeja-
mento, compreende processos de decisao a respeito de agoes a serem implementadas e

métodos de implementacao no futuro.

A funcao de organizacao compreende a constituicao de uma dupla: organizacao ma-
terial e social de forma a definir os responsaveis pelas atividades estabelecidas no pla-
nejamento e 0s recursos necessarios para execuc¢ao com o objetivo de algcancar um bom
desempenho. Pode-se também destacar a funcao de controle que objetiva garantir que
a operagao ocorra de acordo com normas internas e legislagoes previstas além de ordens
dadas. O controle apresenta grande relagao com os objetivos da empresa de forma que

contribui com o acompanhamento e atingimento das metas estipuladas.

De acordo com Tezza (2010) a medicao de desempenho em atividades através de metas
possuem foco em aspectos financeiros, bem como na qualidade e produtividade. Além
disso, essas podem ser divididas em estratégicas com visao a longo prazo, em taticas com
objetivo de monitorar processos e pessoas. Por fim as metas operacionais que sao medidas

de rotina e ligadas a feedback em tempo real.

Na operacao de aeroportos estao presentes diversos setores como: controle de trafego
aéreo, atendimento ao cliente no check-in e salas de embarque que necessitam estarem
coordenados para obter um bom desempenho e fornecer um servico de qualidade. De
acordo com Neves (2009) a medigao de per formance em nivel tatico é importante de ser
feita usando-se KPIs de forma que serao bastante 1teis no setor de Business Inteligence

(BI) da empresa.
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Em 2018 Schultz (SCHULTZ, 2018) fez um estudo de forma a relacionar as condi-
¢oes meteorolégicas a performance de um aeroporto através do algoritmo Air Traf fic
Management Airport Per formance (ATMAP). Nesse estudo o indice calculado pelo
algoritmo ¢é maior para condi¢oes mais extremas de meteorologia e teve-se como resultado
que o nimero de voos com atrasos ou cancelamentos aumenta a partir de maiores valores

do indice.

No estudo realizado por Bubalo (2020) foi construida uma rela¢ao entre a demanda e
capacidade do sitio aeroportuario com a pontualidade dos voos. Obteve-se que o plane-
jamento da distribuicao dos horérios de partida dos voos possui grande importancia para

obter maior performance na operagao do aeroporto.

Sternberg (2017) indica que o atraso em voos possuem importancia literaria, pois tem-
se impactos economicos e ambientais. Para entao entender possiveis causas e importancia
dos fatores que geram o atraso foram, em primeira analise, descritas as variaveis advindas
de diferentes areas como planejamento da distribuicao dos voos, variaveis temporais como
hora e dia, condigoes meteoroldgicas, varidveis geograficas como cidade e regiao, fatores
operacionais como demanda e capacidade dos aeroportos, caracteristicas da aeronave como

capacidade e modelo além de variaveis de condigoes operacionais.

A partir da selecao das varfaveis Sternberg (2017) definiu diferentes métodos que con-
tribuem para identificacao dos principais fatores e além disso possibilitam a previsao da
pontualidade dos voos. Dentre os métodos destaca-se algoritmos de Machine Learning,
simulagoes, andlises estatisticas e modelos probabilisticos. Com o estudo, destaca-se que
entre 1997 e 2017 ocorreu um grande aumento de publicacoes de estudos relacionados a te-
matica e classificando-as em relagao ao método utilizado destaca-se que Machine Learning

tem sido o modelo mais utilizado.

A Sociedade Brasileira de Computagao (FREITAS, 2019) apresenta o aprendizado de
méquina (Machine Learning) como uma sub-drea da Inteligéncia Artificial que tem cres-
cido em nimero e abrangéncia nas aplicagoes. Esse tipo de modelagem apresenta diversas
vantagens ao ser aplicada como por exemplo a automatizagao de processos e reconheci-
mento de padroes de forma que obtem-se grande economia de tempo, além de possibilitar

predicoes com alto indice de acuracia e confiabilidade.

Dalmau (2019) utiliza o aprendizado de maquina para aumentar a eficicia da predigao
da pontualidade de decolagem. Os algoritmos construidos foram: Arvore de Decisio
(Gradient Boosting Decision Trees - GBDT) e Redes Neurais (Artificial Neural Network).
Ambos modelos alcancaram o resultado esperado com aumento da acurédcia da predicao
e além disso obteve as dez varidveis com maior importancia na predi¢cao, ou seja, que

melhor se ajustam e preveem a pontualidade.
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3.1 Descricao das bases de dados

Os dados utilizados no estudo advém de trés bancos de dados no perfodo entre 06/01/2020.
e 04/06/2022, listados a seguir:

e METAR - REDEMET
e VRA - ANAC

e Microdados - ANAC

A primeira base de dados foi obtida através da Rede de Meteorologia do Comando
da Aerondutica (REDEMET, 2022). As informagdes obtidas sdo mensagens metrificadas a
cada hora que indicam indices de condi¢oes meteoroldgicas no respectivo aeroporto. Essas
mensagens consistem do produto METAR do Departamento de Controle do Espago Aéreo
(DECEA).As medidas utilizadas no estudo advindas do METAR sao:

e temp.ar Temperatura do ar (°C)
e temp.orvalho Temperatura de orvalho (°C)

e vento Velocidade do vento (nds)

visibilidade  Visibilidade (m)

® pressao Pressao (hPa)

A segunda base de dados utilizada é a de Voos Regulares Ativos (VRA) que foi obtida
através da Ageéncia Nacional de Aviagao Civil (ANAC, 2022). As informagoes utilizadas

no estudo presentes na base VRA sao:

o num.assentos Numero de assentos

e partida.prevista Partida Prevista
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e partida.real Partida Real

e chegada.prevista Chegada Prevista

e chegada.real Chegada Real

e aeroporto.origem Aeroporto de Origem

e aeroporto.destino Aeroporto de Destino

A terceira base de dados empregada é a de Microdados administrada pelo Governo

Federal. Nessa base, dentre as informagoes destaca-se:

e companhia.aerea Companhia Aérea

e num.passag.pagos  Numero de passageiros pagos
e num.passag.gratis  Numero de passageiros gratis
e kg.bagagem.livre Quantidade de bagagem livre

e kg.bagagem.excesso Quantidade de bagagem excesso

e kg.carga.paga Quantidade de carga paga
e kg.carga.gratis Quantidade de carga gratis
e aeroporto.origem Aeroporto de Origem

e aeroporto.destino Aeroporto de Destino

3.2 Pré-processamento dos dados

De forma a estudar de forma conjunta os dados, fez-se primeiramente a uniao entre as
bases considerando a intersegao entre a base VRA e a Microdados como sendo o ntiimero do
voo e o dia em que esse ocorreu. Partindo-se da base obtida conjunta, a juncao com a base
advinda do METAR foi realizada considerando como intersecao o aeroporto e o horario
previsto de partida do voo. Assim na base consolidada, as informagoes meteorolégicas

consistem na condig¢ao climética no momento da decolagem.

O estudo foi realizado considerando-se 24 aeroportos localizados no territério brasileiro,

sendo eles:

e SBAR Aeroporto Internacional de Aracaju
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e SBBE

e SBCF

e SBCG

o SBCT

o SBCY

e SBEG

e SBFI

e SBFL

o SBFZ

e SBGL

e SBGO

e SBGR

e SBJP

e SBKP

e SBMO

e SBNF

e SBPA

e SBPS

e SBSG

e SBSL

e SBSP

o SBSV

o SBVT

Aeroporto Internacional de Belém
Aeroporto Internacional de Confins
Aeroporto Internacional de Campo Grande
Aeroporto Internacional Afonso Pena
Aeroporto Internacional de Cuiaba
Aeroporto Internacional de Manaus
Aeroporto Internacional de Foz do Iguacu
Aeroporto Internacional de Florianépolis
Aeroporto Internacional de Fortaleza
Aeroporto Internacional Tom Jobim
Aeroporto Internacional de Goiania
Aeroporto Internacional de Sao Paulo/Guarulhos
Aeroporto Internacional de Joao Pessoa
Aeroporto Internacional de Viracopos
Aeroporto Internacional de Maceid
Aeroporto Internacional de Navegantes
Aeroporto Internacional de Porto Alegre
Aeroporto Internacional de Porto Seguro
Aeroporto Internacional de Natal
Aeroporto Internacional de Sao Luis
Aeroporto de Sao Paulo/Congonhas
Aeroporto Internacional de Salvador

Aeroporto Internacional de Vitéria
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FIGURA 3.1 — Distribuicao geografica dos aeroportos em estudo

De forma a analisar um grande espectro de fatores calcula-se métricas relativas ao
movimento nos aeroportos no momento do respectivo voo. Assim acrescentou-se duas

variaveis:
® NUM.VOOS Nimero de voos programados na hora do voo no aeroporto
e mazimo.voos  Méaximo de voos que o aeroporto ja operou em uma hora
Acrescenta-se também fatores relativos ao tempo de forma a entender se o momento da

decolagem do voo apresenta impacto sobre a eficiéncia do aeroporto e companhias aéreas.

Os fatores inseridos relativos ao tempo sao:

e hora.do.dia  Horério programado para partida do voo (ndmero inteiro entre 00 e

23)

e periodo.dia  Periodo do dia (0 - Madrugada (00 as 05h) / 1 - Manha (06 as 11h)
/ 2 - Tarde (12 as 17h) / 3 - Noite (18 as 23h)

e dia.semana  Dia da semana (0 - Segunda-feira / 1 - Terga-feira / 2 - Quarta-feira
/ 3 - Quinta-feira / 4 - Sexta-feira / 5 - Sdbado / 6 - Domingo)

e fim.semana  Dia da semana / Fim de semana (0 - Dia da semana / 1 - Fim de

semana)
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3.3 Calculo dos indicadores de performance

Esse estudo de performance dos aeroportos e companhias aéreas baseia-se nos KPIs
(Key Performance Indicator) presentes na MCA 100-22. (BRASIL., 2020) e o célculo de

cada indicador é descrito nesse referido documento.

3.3.1 KPI 01 - Pontualidade de Partida

Inicia-se através da obtencao do KPI - 01 que corresponde a pontualidade de partida
dos voos e é descrito como sendo a porcentagem de voos que saem do gate no horario
programado. De acordo com Resolu¢ao da ANAC (Agéncia Nacional de Aviac¢ao Civil)
um voo ¢ considerado como atrasado, quando a diferenca entre sua decolagem real e a
partida prevista supera 15 minutos. Assim, a partir das informacoes de dia e horario de

decolagem prevista e real pode-se calcular a diferenca abaixo:

delta.partida = partida.real — partida.prevista (3.1)

Portanto, no caso de delta.partida ser superior a 900 segundos, considera-se que o voo
atrasou. O célculo do indicador pode ser feito através da divisao entre o nimero total de

voos pontuais sobre o montante total de voos no periodo analisado:

> (woos que decolaram pontualmente)

KPIy = X 100% [% de voos] (3.2)

> (woos que decolaram )

3.3.2 KPI 09 - Capacidade de chegada no aeroporto

De forma a otimizar os estudos relacionados as possiveis expansoes e investimentos
nos sitios aerportudrios, a andlise da capacidade de pousos é um importante fator e esta
descrito no KPI - 09. Para cada aeroporto tem-se um valor declarado obtido pelo aeroporto
através de uma padronizagao dada pela CGNA (Centro de Gerenciamento da Navegagao

Aérea) e equivale a capacidade de pousos em um aertoporto em uma hora.

Esse célculo é realizado levando-se em consideracao fatores de planejamento e relativos

a operagoes de pouso.

Discretizando-se os fatores de planejamento tem-se:

e condicoes ideais de coordenacao do trafego aéreo

e cquipes operacionais consideradas com mesma capacitagao
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Em relacao aos fatores operacionais, leva-se em consideracao:

e tempos médios de ocupacao de pista

e mix de aeronaves

e percentual de utilizacao das cabeceiras

e comprimento do segmento de aproximagcao final
e separacao minima regulamentar de aeronaves

e configuragao das pistas de pouso e de taxi

e velocidade de aproximacao final

utilizagao ou nao de equipamento de radar

No céapitulo 4 esta descrito por aeroporto presente no estudo sua capacidade horaria

de pousos.

3.3.3 KPI 10 - Taxa pico de chegada no aeroporto

O KPI - 10 corresponde a uma métrica de anélise de demanda do aeroporto e leva em

consideracao o volume de pousos no aeroporto em cada hora de sua operagcao.

Com o historico horario obtido, classifica-se em ordem crescente pelo nimero de pousos
e o indicador é obtido como sendo o 95° percentil dessa ordenacao, ou seja, representa o

numero tal que em somente 5% do tempo hd demanda superior a ele.

Para cada aeroporto do estudo, calculou-se esse indicador levando-se em consideragao

todo o periodo de analise e apresenta-se os resultados no capitulo 4.

3.3.4 KPI 11 - Eficiéncia de processamento no aeroporto

O processamento da operacao de pousos no aeroporto corresponde em visao macro a
uma relacao entre demanda e capacidade e fornece indicadores que possibilitam analisar

0 quanto esse aeroporto atinge sua capacidade.

O calculo é feito usando-se os resultados do KPI - 09 que correspondem a capacidade

de pousos do sitio aeroportuario e a demanda horaria de pousos.

Com isso faz-se a divisao entre a demanda e a capacidade pela equacao:

( numero de pousos na hora )

KPI,; = X 100% (3.3)

( capacidade horaria de pousos )
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3.4 Modelo preditivo de pontualidade

A partir da classificacao de cada voo entre pontual e nao pontual usando o critério
presente em 3.3.1 adicionou-se na base de dados esse resultado com o objetivo de elaborar

um modelo preditivo usando aprendizado de maquina.

O algoritmo desenvolvido trata-se de um método de aprendizado de maquina supe-
visionado em que utiliza-se variaveis de entrada e um resultado de saida previamente
conhecido com o objetivo de conecté-los e a partir disso, apresentar a capacidade de

predizer essa saida a partir de novos conjuntos de dados.

Nesse estudo utilizou-se a estrutura do método XGBOOST (Aumento de gradiente
extremo) (SILVA, 2020), o qual é baseado em arvores de decisdo. A escolha desse método
advém majoritariamente devido ao seu elevado desempenho em contextos semelhantes e

além disso alta velocidade de treinamento e facil interpretabilidade.

Os algoritmos baseados em érvore de decisao (METODOS, 2020) sdo amplamente utili-
zados para dados tabulados e receberam evolugoes de suas formas mais simples até atingir
o modelo XGBOOST (GOMES, 2019).

Primeiramente, a arvore de decisao ¢ um modelo que tem por objetivo prever o valor de
uma variavel, que nesse estudo é a pontualidade de partida do voo, atraves do aprendizado
feito por decisoes, ou seja, condigbes impostas as variaveis (uma variavel por decisao) que

dividem a base de dados.

A expansao desse modelo é o Bagging que pode ser aplicado nos ambitos de regressao
ou classificagao. No presente estudo usa-se XGBOOST de classificacao e nesse caso o
bagging consiste em uma simulacao de varias arvores de decisao e a classe prevista é a
que obtiver maioria dentre todas as arvores. Isso faz com que tenha-se menor variabilidade

na predicao.

Com a evolugao seguinte chega-se nas Florestas Aleatérias (RandomForest) que uti-
lizam do método Bagging ao realizar a simulacao de varias arvore de decisao, porém
apresenta como principal vantagem a selecao de somente parte das varidveis de entrada
para determinacao da classe prevista. Dessa forma, mesmo em casos em que uma das
variaveis é muito influente sobre o resultado, o modelo tera alta acurdcia, dado que essa

variavel nao serd selecionada em todas as arvores e assim nao haverd limitacao no Bagging.

Como melhoria do método de Florestas Aleatérias tem-se o Boosting dado que nas
Florestas Aleatorias e nos métodos ja citados o resultado de uma arvore de decisao nao
influencia as demais. No método Boosting utiliza-se que as arvores sao construidas se-
quencialmente, ou seja, as informagoes resultantes de uma &arvore influencia a arvore
seguinte. Dessa forma faz-se um continuo aprimoramento do modelo dado que nos casos

em que o modelo nao soube classificar corretamente faz-se uma nova iteracao de forma a
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aprimoré-los e alcancar o resultado correto.

Na sequéncia progride-se para o método Gradient Boosting em que faz-se uma melho-
ria do Boosting dado que além de utilizar o modelo anterior como suporte para o atual,
ainda objetiva-se que o atual minimize o erro do anterior usando-se uma funcao de perda.
Com isso o residuo final, ou seja, a diferenca entre o valor previsto e o real diminui e o

modelo obtém maior acuracia.

Por fim, chega-se ao XGBOOST que realiza a otimizacao de sistemas e faz aprimo-
ramentos dos algoritmos em relacao ao Gradient Boosting e por isso apresenta maior

acuracia.

Na Figura 3.2 mostra-se visualmente a evolucao do algoritmo utilizado para predigao

através de arvores de decisao até o XGBOOST.

Models are built sequentially
by minimizing the errors from
previous models while

Optimized Gradient Boosting
algorithm through parallel
processing, tree-pruning,

Bootstrap aggregatin% or
Bagging is a ensemble
meta-algorithm combining

predictions from multiple- increasing (or boosting) handling missing values and
decision trees through a influence of%ﬂ h-performing ,eguérizatiofto avoid
majority voting mechanism models overfitting/bias

)

Bagging Qsting 4

\Boost

/

Decision
Trees Qy
Agraphical Bagging-based algorithm Gradient Boostin

where only a subset of

employs gradien

representation of
possible solutions to
adecision based on

certain conditions

features are selected at

random to build a forest

or collection of decision
trees

descent algorithm to
minimize errors in
sequential models

FIGURA 3.2 — Evolugao dos modelos de predigdao usando arvore de decisao
Fonte: Data Geeks

Na biblioteca XGBoost da linguagem de programacao Python esté presente o pacote

XGBClassifier o qual é utilizado como algoritmo de predicao da pontualidade.

No presente estudo utiliza-se como variaveis de entrada informacoes meteorologicas

locais na hora da decolagem, operacionais de demanda, capacidade da aeronave e aero-
) )

porto, além de dados temporais e informagoes especificas de geolocalizacao caracteristicas

do voo.

As variaveis de entrada meteorolégicas usadas sao:
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temperatura do ar (Nr) Temperatura do ar

temperatura de orvalho (Nr) ~ Temperatura de orvalho

vento (N1) Velocidade do vento
visibilidade (NT) Visibilidade
pressao (Nr) Pressao

As informacoes de demanda e capacidade da aeronave e aeroporto sao:

nr — passag — pagos Numero de passageiros pagos

kg — bagagem — livre Quantidade de bagagem livre

kg — carga — paga Quantidade de carga paga

N de voos na hora Numero de decolagens na hora do voo

% ocupacao da aeronave Porcentagem de ocupagao da aeronave

Numero de Assentos Total de assentos

% operacao aeroporto Porcentagem de operagao do aeroporto

Mazimo de voos aeroporto Maximo de decolagens em uma hora no aeroporto

Os dados temporais usados sao:

Dia da semana / Fim de semana ~ Booleana separando fim de semana e dia de

semana
Dia da semana Correspondéncia nuimerica referente a cada dia da
semana
Periodo do dia Correspondéncia ntimerica em relacao do periodo

do dia (madrugada, manha, tarde e noite)
Mes Mes do voo

nr — dia — referencia Dia do meés do voo

As informacoes de geolocalizacao caracteristicas do voo sao:

Nacional | Internacional Booleana separando voos com destino nacional e in-

ternacional
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Iniciou-se o processamento do modelo supervisionado através da selecao aleatéria de
70% dos dados para compor a base de treinamento do algoritmo que apresenta a funcao
de criar o modelo e os 30% restantes compoem a base de teste que verifica a qualidade e

eficidcia do modelo construido.

Apés a partigao da base configurou-se o modelo através de seus parametros (XGBOOST,
2022a):

e n — estimators : 650 Quantidade de arvores
e max — depth : 10 Tamanho méximo da drvore (profundidade)

e learning — rate : 0.01 Taxa de aprendizagem (controle de ponderacao de novas

arvores)

Com o objetivo de obter alta qualidade do modelo priorizou-se um menor valor de
taxa de aprendizagem (0.01) que tem maior probabilidade de gerar um modelo com ex-
celente ajuste aos dados de treino. No caso do tamanho méximo da arvore usa-se uma
profundidade intermediaria dado que valores superiores a 10 geram alta complexidade do
modelo e maior tempo de processamento e no cenario de pequeno valor de profundidade
tem-se mais simplicidade que gera menor capacidade de aprendizado e ajuste aos dados.
Por fim, de forma a diminuir a variabilidade inerente a modelos baseados em &arvore de
decisao, usou-se uma quantidade alta de arvores (650) para que a avaliacdo democratica

da predicao das classes seja mais eficiente.

A partir do processamento do algoritmo objetiva-se medir a qualidade desse utilizando-
se um indicador que seja capaz de diferenciar resultados eficientes e nao eficientes. Diante

disso, adotou-se a acurdcia como a métrica de performance.

A acuracia é calculada comparando as classificagoes de pontualidade de partida re-
sultantes do modelo e os valores reais presentes na base de dados. Para voos em que o

modelo tenha previsto corretamente assinala-se 1 e no caso de erro, marca-se 0.

Assim, a acuracia pode ser obtida fazendo-se a média aritmética entre esse valores

assinalados e na sequéncia transformando o indicador para porcentagem, ou seja:

( numero de voos previstos corretamente )
(total de voos)

Acuracia = X 100% (3.4)

Com a obtencao do indicador de qualidade do modelo, pode-se analisar a distribuicao
de acertos e erros de forma a entender se existe um enviesamento para uma das classes.

Faz-se isso através de uma matriz de confusao (DATA, 2020) conforme a Figura 3.3.
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Valor Predito
Sim Nao

Sim Verdadeiro Positivo | Falso Negativo
E (TP) (FN)
& Niio Falso Positivo | Verdadeiro Negativo
(FP) (TN)

FIGURA 3.3 — Matriz de Confusao

e Verdadeiros Positivos: os valores previstos e reais sao os mesmos e além disso a

estimativa do modelo é positiva.

e Verdadeiros Negativos: os valores previstos e reais sao os mesmos e além disso a

estimativa do modelo é negativa.

e Falso Positivo: é o erro do tipo I em que os valores previstos e reais nao sao os

mesmos e além disso a estimativa do modelo é positiva.

e Falso Negativo: é o erro do tipo Il em que os valores previstos e reais nao sao os

mesmos e além disso a estimativa do modelo é negativa.

A partir disso, a acuracia pode também ser calculada através dos valores presentes na

matriz:

(TP + TN)
(TP + TN + FP +FN)

Acuracia = X 100% (3.5)

Diante disso, destaca-se dois possiveis cendarios para um modelo com alto valor de

acuracia.

O primeiro cenério é de ambas as classes possuirem total de acertos em ordem de
grandeza parecido ou pelo menos em ordem grandeza acima da quantidade de erros.

Nesse cenario o modelo é validado e pode-se retirar percepgoes a partir dele.

Em contrapartida, existe o cendrio de apesar de se obter alto valor de acurécia (préximo
a 100%), a ordem de grandeza do ntiimero de acertos de uma das classes é bastante superior
aos outros nimeros. [sso mostra que se tem um enviesamento do modelo para predizer

essa classe e isso pode ser causado por um desbalanceamento entre as classes.
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Nessa conjuntura torna-se necessario um ajuste na base de dados de forma a alcancar

o primeiro cendrio e com isso obter um resultado plausivel de ser analisado.

Um procedimento aplicavel para contornar esse cenario é fazer uma sobreamostra
(oversample) da classe com menor frequéncia de forma a equilibrar as classes em quanti-
dade de dados. Esse aumento no nimero de registros da menor classe pode ser realizada
pelo método SMOTE (Técnica de Sobreamostragem Minoritaria Mintética) que sintetiza
novas informacoes com base nos registros ja existentes fazendo com que nao seja neces-
sario duplicar dados o que poderia enviezar e prejudicar o estudo. A inserc¢ao de novas
informacoes ¢ realizada através da selegao aleatéria de amostra da classe com menor re-
presentatividade e leva em consideracao vizinhos dessa amostra. Na sequéncia a partir de

uma interpolacao desses vizinhos gera-se uma nova amostra.

A partir da obtencao do indicador de qualidade do modelo e valida-lo, pode-se retirar
do método a relevancia de cada varidvel (ABU-RMILEH, 2019) na eficicia de predigao do
resultado. O objetivo dessa analise é entender quais fatores possuem maior influéncia no

evento de decolagem do voo no que concerne a pontualidade de partida.

No pacote de algoritmos utilizado, XGBClassi fier, tem-se o método de andlise da
importancia das variaveis de entrada de um modelo de aprendizado de maquina supervisi-
onado chamado de get — booster().get — score() (XGBOOST, 2022b) que traz como retorno
um numero para cada varidvel de entrada. O tipo de importancia das varidveis utilizado
é chamado de weight (peso) em que contabiliza-se para cada varidvel o nimero de vezes

em que ela foi utilizada como decisora em uma particao das arvores de decisao.

Assim, variaveis de entrada que tiverem mais aparigoes considerando-se todas as ar-
vores de decisao geradas pelo algoritmo apresentarao maior importancia na predi¢ao com

eficicia da pontualidade de partida dos voos.



4 Resultados e discussao

4.1 Analise exploratdria da base de dados

Inicialmente, foi feita uma andalise detalhada sobre os dados depois de processados de
forma a fazer comparacoes entre os aeroportos e companhias aéreas. A métrica de nimero
de voos que decolaram no periodo analisado é importante de ser visualizada de forma a
entender como o volume trafego aéreo é distribuido espacialmente no territério brasileiro.

A Figura 4.1 mostra essa distribuigao.

color

70k
60k
50k

40k

Numero de decolagens

30k
20k
10k

SBAR  SBBE SBCF SBCG SBCT SBCY SBEG SBFI  SBFL  SBFZ SBGL SBGO SBGR SBIP  SBKP SBMO SBNF SBPA SBPS SBSG SBSL  SBSP  SBSV  SBVT

Sigla ICAQ Aeroporto Origem

FIGURA 4.1 — Ndmero de voos que decolaram por aeroporto

Em relacao as companhias aéreas, visualiza-se na Figura 4.2 que no territorio nacional

apresentam-se trés empresas com marketshare (porcentagem do mercado) combinado de
97,5%.
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FIGURA 4.2 — Nimero de voos que decolaram por companhia aérea

A Figura 4.3 mostra a performance de cada aeroporto com relacao a pontualidade de

partida dos voos. Nessa andlise cada voo foi classificado dentre quatro categorias:

Pontual (atraso até 15 minutos)

Nao pontual (atraso superior a 15 minutos e inferior a 30 minutos)

Nao pontual (atraso superior a 30 minutos e inferior a 60 minutos)

Nao pontual (atraso superior a 60 minutos)

Status M 0 - Pontual (atraso até 15 min) M 1 - Ndo pontual (atraso entre 15 e 30 min) M 1 - Néo pontual (atraso entre 30 e 60 min) M 1 - Ndo pontual (atraso maior que 60 min)

% de voos
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FIGURA 4.3 — Pontualidade de partida dos voos por aeroporto

Os resultados indicam que os principais aeroportos do pais possuem pontualidade de

partida de seus voos superior a 85%. Porém visualiza-se que o Aeroporto Internacional
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de Guarulhos, mais movimentado do pais, possui a menor pontualidade, o que ressalta a
possibilidade de o alto fluxo de passageiros e a complexidade de operacao refletirem em

uma menor performance.

Na Figura 4.4 estao presentes as porcentagens de pontualidade de partida referente as
companhias aéreas em operaco no Brasil. Visualiza-se que as trés empresas majoritarias

no mercado possuem pontualidade acima de 86%.

Status M 0 - Pontual (atraso até 15 min) M 1- Nao pontual (atraso entre 15 30 min) M 1 - Nao pontual (atraso entre 30 e 60 min) M 1 - Ndo pontual (atraso maior que 60 min)

% de voos

owT

Sigla ICAO Empresa Aérea

FIGURA 4.4 — Pontualidade de partida dos voos por companhia aérea

4.2 Analise de comportamento do modelo preditivo da pon-

tualidade de partida

Através da aplicagao do método de Aumento Extremo de Gradiente (XGBoost) obteve-
se um modelo preditivo da pontualidade de partida dos voos. No estudo inicial utilizando-
se da base completa de voos obteve-se acuracia de 89,92% e a matriz de confusao presente

na Figura 4.5.
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FIGURA 4.5 — Matriz de confusdo (Amostra desbalanceada)

Verifica-se que a base de dados esta desbalanceada, dado que o volume de voos na
base de teste que foram pontuais foi de 108.976 e no caso o de nao pontuais foi 12.786.

Portanto 89,5% dos voos sao pontuais.

Com isso, utilizou-se da técnica de balanceando dos dados por sobreamostra de forma a
avaliar em igual peso os voos pontuais e nao pontuais. Aplicando-se novamente o algoritmo
de classificacado XGBOOST com amostragem de 30% para teste obteve-se acurécia de

92,96% e a respectiva matriz de confusao estd na Figura 4.6
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FIGURA 4.6 — Matriz de confusdo (Amostra balanceada)

Com os resultados obtidos pode-se alcancgar os fatores que tem maior influéncia sobre a
pontualidade de partida dos voos. Na Figura 4.7 eles estao ordenados de forma decrescente

em importancia.

Nacional / Intenacional . score
Mes
Dia da semana / Fim de semana
visibilidade (Nr)
Dia da semana
temperatura de orvalho (Nr)
vento (Nr)
temperatura do ar (Nr)
Periodo do dia
% operacao aeroporto
I¥_passag_pagos
% ocupacao da aeronave
kg_carga_paga
nr_dia_referencia
Maximo de voos aeroporto
NUmero de Assentos
kg_bagagem_livre
Ne de voos na hora

pressao (Nr)
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FIGURA 4.7 — Importancia das variaveis de entrada

Com o objetivo de investigar em mais detalhes sobre o impacto dos fatores em estudo,
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inicia-se a analise das varidveis partindo-se do resultado obtido na Figura 4.7.

O primeiro diagnédstico realizado foi em relagao a pressao no momento da decolagem
do voo. O histograma presente na Figura 4.8 mostra para cada valor de pressao a pon-
tualidade de partida e visualiza-se que essa é maior a medida que aumenta-se a pressao,

bem como a acuréacia do modelo.

Legenda —— Acurdcia = Pontualidade de Partida M Nimero de voos
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FIGURA 4.8 — Influéncia da pressao atmosférica na pontualidade de partida e na acurécia da previsao

Além disso, vé-se que a acurdcia do modelo obtida estd proxima a 90% para todos os

intervalos de pressao.

Torna-se nitido na Figura 4.8 que a pressao apresenta grande importancia na previ-
sibilidade de pontualidade diante de correlagao positiva entre pressao e pontualidade. A
partir de maiores pressoes tem-se maior tempo de ocupacao das pistas o que ocasiona

maior congestionamento de aeronaves e por fim aumenta a probabilidade de atrasos.

O fator que possui a segunda maior importancia é o nimero de voos com decolagem
na mesma hora em cada aeroporto. Os resultados obtidos para essa varidvel estdao na

Figura 4.9.
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Legenda —— Acurdcia — Pontualidade de Partida Ml Nimero de voos
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FIGURA 4.9 — Influéncia do ntimeros de voos na hora na pontualidade de partida e na acurédcia da
previsao

Diante do histograma obtido, visualiza-se que a acuracia do modelo mostrou-se alta
em todos os cendarios de demanda de voos. Além disso, observa-se que a pontualidade de
partida diminui em cenérios de maior volume de decolagens no intervalo de uma hora nos

aeroportos brasileiros.

Com isso, tem-se uma correlagao negativa entre o volume de decolagens por hora e

pontualidade de partida.

Na sequéncia analisa-se o fator que possui a 3% maior importancia dentre todas as
variaveis do estudo que é o volume de bagagem livre correspondente a bagagem franqueada

pelos passageiros.

Na Figura 4.10 tem-se a analise da pontualidade de partida e acuracia para diversos

intervalos (de 10 em 10 kilogramas) de volume total de bagagem livre.
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Legenda —— Acurdcia — Pontualidade de Partida Ml Nimero de voos
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FIGURA 4.10 — Influéncia do volume de bagagem franqueada na pontualidade de partida e na acurécia
da previsao

Novamente destaca-se que a acurdcia do modelo estd proxima a 90% para todos os
intervalos analisados e além disso visualiza-se que a pontualidade de partida diminui
consideravelmente a medida que o volume total de bagagem aumenta, o que se tinha
como esperado dado que a logistica de despacho e armazenamento das bagagens torna-se

mais complexa com o aumento do volume..

4.3 Analise dos fatores de performance nos aeroportos mais

movimentados

De acordo com a Figura 4.1 tem-se que dentre os aeroportos em estudo, alguns dos

mais movimentados em ntimero de decolagens sao:

e SBGR Acroporto Internacional de Sao Paulo/Guarulhos
e SBKP Aeroporto Internacional de Viracopos

e SBCF Aeroporto Internacional de Confins

Faz-se o diagnostico para cada um desses aeroportos com relacao a pontualidade de

partida dos voos.

4.3.1 SBGR - Aeroporto Internacional de Guarulhos

O Aeroporto de Guarulhos possui o maior volume de voos dentre todos os sitios aero-

portuarios do pais com um total de 79.357 voos no periodo analisado.
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O modelo de aprendizado de maquina construido pode ser analisado levando-se em
consideragao especificamente o Aeroporto de Guarulhos e apds processamento conside-
rando a base de dados constituida somente desse aeroporto, chega-se a acuracia também

bastante alta com valor de 90,2%.

A matriz de confusao obtida esta na Figura 4.11:
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FIGURA 4.11 — Matriz de confusao - Aeroporto de Guarulhos

Com o objetivo de analisar os principais fatores que influenciam na pontualidade dos
voos obteve-se a ordem crescente de importancia das variaveis e os resultados obtidos

estao presented na Figura 4.12.
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Pais de origem . score
Més
Dia da semana / Fim de semana
Nacional / Intenacional
visibilidade (Nr)
Dia da semana
Periodo do dia
vento (Nr)
temperatura de orvalho (Nr)
temperatura do ar (Nr)
Nimero de Assentos
I¥_passag_pagos
nr_dia_referencia
% ocupacao da aeronave
kg_carga_paga
N2 de voos na hora
kg_bagagem _livre

pressao (Nr)
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FIGURA 4.12 — Importancia das variaveis de entrada - Guarulhos

Portanto, os fatores com maior importancia sao respectivamente a pressao, o volume
de bagagem franqueada e o nimero de voos no intervalo de uma hora. Ressalta-se que
esses fatores sao os mesmos obtidos na andlise conjunta de todos os aeroportos, porém
nessa investigacao tem-se a inversao entre o volume de bagagem e o niimero de voos na

hora.

Investiga-se o comportamento de cada uma dessas variaveis graficamente iniciando-se

pela pressao. O resultado obtido esté presente na Figura 4.13.
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FIGURA 4.13 — Influéncia da pressdo atmosférica na pontualidade de partida e na acuricia da previsao
- Guarulhos
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Retira-se do grafico que para maiores valores de pressao no momento da decolagem
tem-se que a porcentagem de voos pontuais também ¢ alta. Com isso, existe uma corre-

lacao positiva entre a pressao local e a pontualidade de partida dos voos em Guarulhos.

Na sequéncia, analisa-se o volume de bagagem franqueada e sua correlacao com a

pontualidade de partida. Essa relacao estd presente na Figura 4.14
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FIGURA 4.14 — Influéncia do volume de bagagem franqueada na pontualidade de partida e na acurécia
da previsao - Guarulhos

O grafico mostra que existe uma maior variabilidade da pontualidade de partida nos
intervalos de volume de bagagem franqueada, porém em uma visao macro percebe-se
que para um volume maior de bagagem tem-se menores pontualidades de partida, o que
corrobora com o esperado dada a logistica de coleta e armazenamento das bagagens se

tornar novamente mais complexa com o aumento do volume.

Por fim, estuda-se o comportamento da varidavel referente ao ntimero de voos que
decolaram no aeroporto no intervalo de hora de cada voo da base de dados. Obteve-se

entao a Figura 4.15.
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Legenda —— Acurdcia — Pontualidade de Partida Ml Nimero de voos
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FIGURA 4.15 — Influéncia do ntimero de voos na hora na pontualidade de partida e na acurdcia da
previsao - Guarulhos
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Similar ao resultados obtido considerando-se todos os aeroportos, tem-se na Figura
4.15 que no aeroporto de Guarulhos, com o aumento do nimero de voos que decolaram
na mesma hora que o respectivo voo tem-se uma queda na pontualidade de partida.
Destaca-se que isso corrobora o resultado esperado dado que com o aumento da demanda,
chega-se mais proximo da capacidade de operagao do sitio aeroportudrio e atrasos em
areas como check-in, inspecao de seguranca e deslocamento da aeronave tornam-se mais

provaveis.

4.3.2 SBKP - Aeroporto Internacional de Viracopos
O Aeroporto de Viracopos possui o segundo maior volume de voos dentre do aeroportos
brasileiros com um total de 52.507 voos.

Fez-se o processamento do algoritmo preditivo da pontualidade filtrando-se esse aero-

porto e obteve-se a matriz de confusao da Figura 4.16 e acuracia de 93,3%.
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FIGURA 4.16 — Matriz de confusao - Aeroporto de Viracopos

Para analisar os principais fatores influenciadores obteve-se a importancia das varidveis

de entrada e o resultado estd presente na Figura 4.17.

Nacional / Intenacional . score
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Dia da semana / fim de semana
visibilidade (Nr)
Periodo do dia
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Nimero de Assentos
temperatura de orvalho (Nr)
vento (Nr)
temperatura do ar (Nr)
nr_dia_referencia
Ir_passag_pagos
% ocupagao da aeronave
kg_carga_paga
Ne de voos na hora
pressao (Nr)
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FIGURA 4.17 — Importancia das varfaveis de entrada - Viracopos

No cenario de Viracopos tem-se novamente as varidaveis com maior relevancia como

sendo a pressao, o volume de bagagens e o nimero de voos simultaneos no aeroporto.
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O fator de maior revelancia é o volume de bagagens franqueada e sua relagao com a

pontualidade pode ser visualizado na Figura 4.18.
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FIGURA 4.18 — Influéncia do volume de bagagem franqueada na pontualidade de partida e na acuracia
da previsao - Viracopos

Observa-se que o aumento no volume de bagagens franqueadas ocasiona uma maior

probabilidade de atraso na partida dos voos em uma visao macro dos resultados.

Na Figura 4.19 tem a relacao entre a pressao, a pontualidade de partida e a acuracia

do modelo.
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FIGURA 4.19 — Influéncia da pressao atmosférica na pontualidade de partida e na acurécia da previsao
- Viracopos

Visualiza-se que com o aumento do valor da pressao no momento da decolagem, tem-se
maior probabilidade de o voo ser classificado como pontual. Assim tem-se uma correlagao

positiva entre essas variaveis.
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No quesito niimero de voos na hora da decolagem tem-se na Figura 4.20 os resultados

para o aeroporto de Viracopos.

Legenda —— Acurdcia — Pontualidade de Partida M Nimero de voos
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FIGURA 4.20 — Influéncia do nimero de voos na hora na pontualidade de partida e na acuracia da
previsao - Viracopos

Frequéncia
@
=1
=3

600

Pontualidade de Partida

=1

Numero de voos na hora

Diante do resultado, verifica-se que quando o aeroporto estd mais movimentado, ou
seja, com um maior de decolagens no intervalo de uma hora, a pontualidade aumenta. Isso
se contrapoe ao resultado visualizado no Aeroporto de Guarulhos e na analise nacional e
demonstra que o aeroporto de Viracopos possui alta performance sob condi¢oes de grande

demanda.

4.3.3 SBCF - Aeroporto Internacional de Confins

O Aeroporto de Confins, localizado em Belo Horizonte é o principal aeroporto de Minas
Gerais, segundo estado mais populoso do pais. No periodo de andlise teve um total de
34.612 voos.

O algoritmo construido obteve acuracia de 95,2% quando processado somente para

Confins. A respectiva matriz de confusao esta presente na Figura 4.21
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FIGURA 4.21 — Matriz de confusao - Aeroporto de Confins

Fazendo-se a analise de relevancia entre as variaveis de entrada, tem-se a ordem cres-

cente presente na Figura 4.22.
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FIGURA 4.22 — Importancia das varfaveis de entrada - Confins

Tem-se nessa andlise que os fatores de maior importancia sao o volume de bagagens e

de carga franqueada, além da pressao no local da decolagem.
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Inicia-se pela investigacao sobre a relagao entre o volume de bagagens despachada e a

pontualidade de partida dos voos em Confins que esta presente na Figura 4.23.
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FIGURA 4.23 — Influéncia do volume de bagagem franqueada na pontualidade de partida e na acuracia
da previsao - Confins

Diante da figura, visualiza-se que o aumento do volume de bagagens ocasiona maior
probabilidade de o voo decolar apds 15 minutos do respectivo horario agendado para

decolagem.

Acerca da variavel referente a carga paga presente no aviao, tem-se presente na Figura
4.24 os resultados obtidos.

Legenda —— Acurdcia — Pontualidade de Partida Ml Nimero de voos
100%

w—’\/\/\/\/\/\/\/\/\/\/\/_\/w\——/

600

80%
500

a0 60%

300

Freguéncia

40%

Pontualidade de Partida

200

100

100 200 300 400 500

Kg de carga paga
FIGURA 4.24 — Influéncia do volume de carga paga na pontualidade de partida e na acurédcia da previsao

- Confins

Observa-se que para voos com maior volume de carga paga na aeronave, tem-se maior

probabilidade de atraso na decolagem e além disso tem-se acurdcia préxima a 100%.
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No que tange a pressao local do Aeroporto dw Confins e sua relagdo com a pontualidade

de partida, tem-se na Figura 4.25 os resultados.

Legenda —— Acurdcia — Pontualidade de Partida M Nimero de voos
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FIGURA 4.25 — Influéncia da pressao atmosférica na pontualidade de partida e na acuracia da previsao
- Confins

Evidéncia-se que héa grande influéncia sobre a pontualidade por parte da pressao local.

A pontualidade aproxima-se de 90% para voos com as maiores pressoes.

4.4 Analise dos fatores de performance para as companhias

aéreas com maior marketshare

As companhias que possuem maiores quotas de mercado nos aeroportos de estudo em

relacao ao volumes de decolagens sao:

e GOL - LINHAS AEREAS S.A.
e TAM - LINHAS AEREAS S.A.

e AZUL - LINHAS AEREAS S.A.

4.4.1 GOL - LINHAS AEREAS S.A.

A GOL possui 27,4% do total de decolagens no periodo analisado e obteve-se 91,6%
de acuracia em relacao ao modelo construido para especificamente para essa empresa

conforme matriz de confusao da Figura 4.26.
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FIGURA 4.26 — Matriz de confusao - GOL

Acerca da importancia das variaveis atingiu-se o resultado presente na Figura 4.27.
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FIGURA 4.27 — Importancia das variaveis de entrada - GOL

Destaca-se que os fatores que mais influenciam sobre a performance de decolagem das

aeronaves da GOL sao o volume de bagagens franqueada, pressao e volume de carga paga.
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Analisa-se a variavel relacionada ao volume de bagagens dos passageiros na Figura
4.28 e visualiza-se que o aumento do volume bagagem ocasiona maior probabilidade de

atraso do voo para todos os trechos de volume de bagagem.
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FIGURA 4.28 — Influéncia do volume de bagagem franqueada na pontualidade de partida e na acuracia
da previsao - GOL
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Na sequéncia constroi-se andlise similar para a pressao local na Figura 4.29. e observa-
se que para maiores valores de pressao, novamente tem-se maior probabilidade de o voo

ser pontual.

Legenda —— Acurdcia — Pontualidade de Partida M Nimero de voos
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FIGURA 4.29 — Influéncia da pressao atmosférica na pontualidade de partida e na acuracia da previsao
- GOL
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Por fim, em relagao ao volume de carga paga tem-se a analise na Figura 4.30 e visualiza-
se que principalmente para voos com grande quantidade de carga paga tem-se menor indice

de pontualidade de partida dos voos.
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Legenda —— Acurdcia — Pontualidade de Partida Ml Nimero de voos
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FIGURA 4.30 — Influéncia do volume de carga paga na pontualidade de partida e na acuricia da previsao

- GOL

4.4.2 TAM - LINHAS AEREAS S.A.

Acerca da companhia aérea TAM obteve-se que ela possui 28,4% do ntimero de voos

no perfodo analisado e o modelo de predicao apds processado atingiu acurécia de 93,9%.

Nas Figuras 4.31 e 4.32 estao respectivamente a matriz de confusao obtida nesse modelo

e a relevancia dos fatores de entrada na pontualidade de partida.
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FIGURA 4.31 — Matriz de confusao - TAM
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FIGURA 4.32 — Importancia das varfaveis de entrada - TAM

Destaca-se entao que as variaveis pressao local, volume de bagagem franqueada e

volume de carga paga possuem as maiores importancias dentre todos os fatores analisados.

Acerca da pressao tem-se na Figura 4.33 para cada valor inteiro da pressao a pontu-
alidade de partida e com isso visualiza-se que o aumento da pontualidade ocorre ao ser

aumentada a pressao.

Legenda —— Acurdcia — Pontualidade de Partida Ml Nimero de voos
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FIGURA 4.33 — Influéncia da pressdo atmosférica na pontualidade de partida e na acurécia da previsao
- TAM

A seguir analisa-se a relacdo do volume de bagagem franqueada e a pontualidade e
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visualiza-se na Figura 4.34 que para voos com menor volume de bagagens tem-se maior

probabilidade de a partida acontecer pontualmente.

Legenda —— Acurdcia — Pontualidade de Partida M Nimero de voos
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FIGURA 4.34 — Influéncia do volume de bagagem franqueada na pontualidade de partida e na acuracia
da previsao - TAM

Sobre o volume de carga paga tem-se na Figura 4.35 que voos com grande quanti-
dade de carga tendem a apresentar maior probabilidade de atraso na decolagem. Isso
é corroborado pela complexidade da logistica de gerenciamento e armazenamento dessa

carga.

Legenda —— Acurdcia — Pontualidade de Partida M Nimero de voos
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FIGURA 4.35 — Influéncia do volume de carga paga na pontualidade de partida e na acuracia da previsao
- TAM
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4.4.3 AZUL - LINHAS AEREAS S.A.

A Azul possui 41,7% do volume de voos que decolaram dos aeroportos em anélise,

caracterizando como a 1* companhia aérea com mais voos.
Aplicando-se o0 modelo de predi¢ao para essa companhia, obteve-se acurdcia de 94,0%.

Nas Figuras 4.36 e 4.37 tem-se respectivamente a matriz de confusao do modelo e a

relevancia das variaveis de entrada.
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FIGURA 4.36 — Matriz de confusao - AZUL
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FIGURA 4.37 — Importancia das varfaveis de entrada - AZUL

Destaca-se que as varidveis mais significativas na predi¢ao da pontualidade sao a pres-

sao local, o volume de bagagens franqueada e o volume de carga paga.

Na Figura 4.38 mostra-se a pontualidade de partida para cada valor inteiro de pressao

e observa-se que para maiores pressoes os voos tendem a decolar pontualmente.

Legenda —— Acurdcia — Pontualidade de Partida M Nimero de voos
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FIGURA 4.38 — Influéncia da pressdao atmosférica na pontualidade de partida e na acurécia da previsao
- AZUL

Em relacao ao volume de bagagem franqueada tem-se na Figura 4.39 a relacao com

a pontualida de partida e visualiza-se que para voos com maior volume de bagagens a
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decolagem tem maior probabilidade de acontecer com atraso.

Legenda —— Acurdcla — Pontualidade de Partida M Ndmero de voos
100%

1000
80%

800,

60%
600,

Frequéncia

&
=]

%
400

Pontualidade de Partida

s
=1

%

||| ||| ||||||I|II||II|IIII||
9 200 400 600 800 1000 1200 1400 1EI0I]II I IU%

Kg de bagagem livre

FIGURA 4.39 — Influéncia do volume de bagagem franqueada na pontualidade de partida e na acurécia
da previsao - AZUL

Por fim, no que concerne ao volume de carga paga, visualiza-se na Figura 4.40 que em
aeronaves com maior carga paga tem-se maior probabilidade de atraso na decolagem do

VOO.

Legenda —— Acurdcia — Pontualidade de Partida M Nimero de voos
100%

3000
80%
2500

2000 o

Frequéncia

1500
40%

1000

Pontualidade de Partida

e

0%

00
0 |“‘|““lh“|||||||||||||||||||||||||I|Il"“l|I|I|IIII||"Il|IIII||III|Ill“llII““I"Il|||||I|l|||l|||Ill|IIll||||IIIIII|IIl|III|l|Im|II| Ml m 1 1o o
500 1000 1500

2000

o

Kg de carga paga

FIGURA 4.40 — Influéncia do volume de carga paga na pontualidade de partida e na acuracia da previsao
- AZUL

4.5 Eficiéncia de processamento dos aeroportos

De forma a anélisar a gestao, de capacidade e demanda, por parte dos gestores dos
sitios aeroportuarios de forma macro, analisa-se o KPI 11 também presente na MCA
100-22.
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Primeiramente observa-se na Figura 4.41 a capacidade de pousos por hora em cada

aeroporto do estudo.

SBKP
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24
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SBPA SBMO SBEG Si L SBPS SBSV SBSP SBCF SBBE

Aeroporto

FIGURA 4.41 — Capacidade horéria de pousos por aeroporto
Fonte: ANAC

Na Figura 4.42 estao presentes por aeroporto o percentual de dias em que a demanda

de pousos é superior a 90% da capacidade horaria definida para o respectivo aeroporto.

Destaca-se que essa capacidade esta intrinsecamente conectada ao volume de voos no
respectivo aeroporto. Cita-se por exemplo os aeroportos situados no estado de Sao Paulo
(Guarulhos, Viracopos e Congonhas) que dentre os sitios em estudo apresentam as maiores
demandas no tempo analisado e estao entre os quatro aeroportos com maior capacidade
de pouso juntamente com o Aeroporto Internacional Tom Jobim situado no estado do Rio

de Janeiro.

O uso da capacidade declarada por cada aeroporto pode ser analisada levando-se em
consideracao a porcentagem de dias em que aconteceu de existir uma hora tal que a

demanda de pousos foi superior a 90% da capacidade.

Tal analise esta presente na Figura 4.42 abaixo:
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FIGURA 4.42 — Percentual de dias com demanda acima de 90% da capacidade de pousos

Destaca-se que os aeroportos com maior eficiéncia didria no ambito da gestao sao:

e SBBE Aeroporto Internacional de Belém
e SBBR Aeroporto Internacional de Brasilia

e SBGR Aeroporto Internacional de Sao Paulo/Guarulhos

SBRF  Aeroporto Internacional do Recife
e SBRJ Aeroporto Santos Dumont

e SBSV  Aeroporto Internacional de Salvador
Analogamente faz-se a andlise da porcentagem de meses que houve uma hora em que

a demanda foi superior a 90% da capacidade de pouso para cada aeroporto. Os resultados

estao presentes na Figura 4.43.



CAPITULO 4. RESULTADOS E DISCUSSAO 61

91%
87%
78%
52%
30%

SBMO SBPA SBPS SBRF SBRJ SBSP SBsv

100

91%

Porcentagem de meses

4%
: L
SBBE  SBBR  SBCF  SBCG  SBCT SBEG

SBFI SBFL SBFZ SBGL SBGR SBKP

Aeroporto

FIGURA 4.43 — Percentual de meses com demanda acima de 90% da capacidade de pousos

Diante desses resultados visualiza-se que alguns sitios aeroportuarios apresentam de-

manda muito abaixo de sua capacidade. Pode-se observar os aeroportos abaixo:

SBCG Aeroporto Internacional de Campo Grande

SBEG Aeroporto Internacional de Manaus

SBGL Aeroporto Internacional de Tom Jobim

SBMO Aeroporto Internacional de Macei6

SBPA Aeroporto Internacional de Porto Alegre

4.6 Diagnostico da taxa pico de chegada nos aeroportos

Através da metodologia descrita no KPI 10 presente na MCA 100-22 computou-se
para cada aeroporto de estudo o niimero de pousos por hora e apds ordenacao e selecao

do 95° percentil chega-se aos resultados abaixo:
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FIGURA 4.44 — 95° percentil do movimento de pousos por aeropporto

A partir disso, pode-se comparar a capacidade de chegada declarada com a taxa pico
de forma a entender a qualidade da gestao de demanda de cada aeroporto e previsibilizar

a necessidade de futuros investimentos.

Legenda M Nimerodevoos ¢ Capacidade de pousos declarada
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FIGURA 4.45 — Taxa pico e capacidade de pousos por aeroporto

Despreende-se da Figura 4.45 que alguns aeroportos possuem um volume de voos por
hora bastante préximos ou até mesmo acima da capacidade de chegada. Isso mostra que
em pelo menos 5% do tempo o Aeroporto Internacional de Guarulhos (SBGR) e o Aero-

porto Internacional de Belém (SBBE) estao operando acima de 90% de sua capacidade.

Isso reforca que investimentos nas dreas de operagao para otimizar a logistica de dis-
truicao de voos e financeira de forma a potencializar novos investimentos em infraestrutura
para comportar com maior eficiéncia o volumes de voos sao importantes para manutencao

do fornecimento de um servico de qualidade.
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Por outro lado, visualiza-se que alguns sitios aeroportudarios possuem capacidade bas-
tante superior a demanda na hora de pico como por exemplo o Aeroporto Internacional
de Manaus (SBEG) e Aeroporto Internacional Tom Jobim (SBGL). Esses aeroportos na
hora de pico possuem préximo a 50% de demanda em relacao a capacidade declarada de

pOousos.

Esse fato demonstra que por exemplo a area de relacionamento externo com com-
panhias aéreas pode concentrar seus esforcos em estabelecer novas parcerias de forma a
disponibilizar maior volume de voos. Além disso, estabelecer maior niimero de parcerias
com outros sitios aeroportudrios regionais préximos e sitios com alta demanda espalhados

pelo Brasil fard com que o niimero de pousos aumente.



5 Conclusao

O trabalho desenvolvido teve por principal objetivo estudar o desempenho da ope-
racao de aeroportos brasileiros através de indicadores de performance. Foram levados
em consideracao fatores meteorolégicos medidos pela REDEMET e informacoes de de-

manda e capacidade das aeronaves e aeroportos disponibilizados pela ANAC entre os dias

06,/01,/2020 e 04/06,/2022.

Iniciou-se o estudo calculando o indicador de pontualidade de partida descrito pelo
DECEA e analisando para aeroportos e companhias aéreas com decolagens no territério
brasileiro. Na sequéncia através do método Aumento de Gradiente Extremo construiu-
se um modelo de aprendizado de maquina supervisionado com o intuito de predizer a

pontualidade de partida voos e obteve-se acurdcia média de 92,96%.

Apbs o processamento do modelo, analisou-se a relevancia das varidaveis de entrada com
o objetivo de selecionar os fatores com maior importancia sobre a predicao da pontualidade
e teve-se como resultado a pressao local, o nimero de voos que decolaram na mesma hora e
o volume de bagagens despachada pelos passageiros como principais fatores. Diante disso,
ressalta-se que tanto fatores meteoroldgicos como operacionais influenciam na performance

de decolagem da aeronave.

Como sugestao para amplificar o estudo em trabalhos futuros, recomenda-se a insercao
de novos indicadores de performance descritos pelo DECEA de forma a analisar de forma
completa diferentes dreas dos sitios aeroportuarios. Além disso, no modelo de aprendizado
de maquina sugere-se realizar o estudo fazendo-se o balanceamento da base de dados
através de método sob amostra (under — sample). Ademais, sugere-se inserir no estudo
aeroportos de outros paises de forma a comparar a eficiéncia operacional dos aeroportos

brasileiros com os de outros paises.
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L. RESUMO:

O transporte aéreo brasileiro tem apresentado crescimento em sua demanda de forma que a medigcao do desem-
penho da operacao de gestores de aeroportos e companhias aéreas cumpre papel fundamental na manutencao da
qualidade do servigo prestado aos passageiros. O presente estudo busca analisar indicadores de per formance do
setor aeroportuario de forma a obter os principais fatores que influenciam na eficiéncia da operacao. A pesquisa é
feita levando-se em consideragao os voos com decolagem no territério brasileiro e insere-se no estudo informagoes
detalhadas do voo como condigoes meteorologicas do local no momento da partida e dados sobre demanda e
capacidade da respectiva aeronave e aeroporto. Com essas informacoes primeiramente visualizou-se o indicador
de pontualidade de partida (KPI 01) levando-se em consideracdo quatro categorias na classificagdo. A partir
disso, utilizou-se o método de Aumento de Gradiente Extremo (XGBOOST) como algoritmo de aprendizado de
maquina supervisionado com o objetivo de predizer a pontualidade de partida de um voo. Os resultados obtidos
mostram que a pressao local, a quantidade de decolagens na mesma hora que a do respectivo voo e o volume de
bagagem franqueada sao os principais fatores que influenciam na pontualidade de partida. Por fim, analisou-se
a eficiéncia na gestao da demanda e capacidade horarias dos aeroportos.

12. GRAU DE SIGILO:
(X) OSTENSIVO () RESERVADO () SECRETO
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