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Resumo 

 
Atrasos em voos são inevitáveis e causam muitos prejuízos às companhias aéreas e à 

sociedade como um todo. Além do impacto na economia, eles exercem influência sobre a 

satisfação dos consumidores. Diante desse contexto, o presente estudo faz uma análise dos 

atrasos em voos do aeroporto mais movimentado do Brasil, o Aeroporto Internacional de 

Guarulhos. Assim, pelo motivo referido, esse aeroporto representa o que mais sofre em 

virtude da concentração e do congestionamento por atraso de voos. Nesse aspecto, a 

motivação da pesquisa se justifica pela relevância do Aeroporto assinalado. Além disso, o 

problema de pesquisa a ser desenvovido é o seguinte: Qual algoritmo de machine learning 

tem melhor desempenho ao prever atrasos de voo no aeroporto de Guarulhos?. Ademais, com 

relação à hipótese de pesquisa, configurou-se a seguinte hipótese: O algoritmo de machine 

learning que apresenta melhor desempenho ao prever atrasos de voo no aeroporto de 

Guarulhos é o de redes neurais artificiais. Dessa forma, este estudo utiliza 4 algoritmos de 

machine learning, quais sejam, KNN, árvore de decisão, regressão logística e rede neural 

artificial, com o intuito de elaborar um modelo preditivo para os atrasos no aeroporto em 

análise. Nesse sentido, os algoritmos são todos aplicados a 2 modelos de classificação e 1 de 

regressão. Quanto às variáveis eleitas para a pesquisa, são consideradas as variáveis referentes 

à operação dos voos e as variáveis metereológicas. Enfim, com relação à conclusão da 

pesquisa, compreendeu-se que tanto os modelos de classificação, quanto o modelo de 

regressão propostos apresentaram erros bastante elevados. Por fim, os resultados preliminares 

levaram ao teste de dois estudos de caso, a fim de verificar uma aplicação verossímel dos 

algoritmos analisados, mitigando-se as condições preliminarmente estabelecidas.  
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Abstract 

 
Flight delays are inevitable and cause a lot of damage to airlines and society as a whole. 

Besides the impact on the economy, they have an influence on consumer satisfaction. Given 

this context, this study analyzes flight delays at the busiest airport in Brazil, Guarulhos 

International Airport. Thus, for the aforementioned reason, this airport represents the one that 

suffers the most from concentration and congestion due to delayed flights. In this aspect, the 

motivation of the research is justified by the relevance of the Airport pointed out. 

Furthermore, the research problem to be developed is as follows: Which machine learning 

algorithm performs best in predicting flight delays at Guarulhos Airport? Furthermore, 

regarding the research hypothesis, the following hypothesis was configured: The machine 

learning algorithm which presents the best performance when predicting flight delays at the 

Guarulhos airport is the artificial neural network algorithm. Thus, this study uses 4 machine 

learning algorithms, namely, KNN, decision tree, logistic regression and artificial neural 

network, in order to develop a predictive model for delays at the airport under analysis. In this 

sense, the algorithms are all applied to 2 classification models and 1 regression model. As for 

the variables chosen for the research, the variables related to the operation of flights and the 

meteorological variables are considered. Finally, regarding the conclusion of the research, it is 

understood that both the classification models and the proposed regression model presented 

quite high errors. Finally, the preliminary results led to the testing of two case studies in order 

to verify a credible application of the algorithms analyzed, mitigating the conditions 

preliminarily established.  
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1 Introdução 

 

Atrasos em voos são inevitáveis e são um dos problemas mais difíceis do controle de 

aviação, exercendo uma forte influência sobre os lucros e os prejuízos das companhias aéreas. 

Nessa perspectiva, a On-Time Performance (OTP) é um método que visa a compreender a 

pontualidade de diferentes modais de transporte, não somente da aviação.  

Voltando-se para a questão da OTP, ela provê um meio padronizado de comparar 

como uma companhia aérea opera de acordo com os seus horários programados em relação a 

outras companhias. Wu (2005, p. 274) examinou os principais fatores que influenciam na 

OTP das companhias aéreas, os quais se encontram esquematizados na figura a seguir:  

 

FIGURA 1 – Principais fatores que influenciam na OTP de companhias aéreas - Fonte: (WU, 

2005, p. 274) 

 

A OTP exerce papel fundamental na administração das operações das companhias 

aéreas e dos aeroportos, os quais podem utilizar essa medida para avaliar a sua eficiência e a 

qualidade do seu serviço. A correlação entre a OTP e a eficiência se deve ao fato de que 

atrasos afetam a produtividade e causam prejuízos consideráveis, influenciando a estrutura de 
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custos do setor de transporte aéreo (ON-TIME, 2022). 

Nessa perspectiva, estudos indicam que os custos dos atrasos aéreos atingem bilhões 

de dólares e afetam não somente as companhias aéreas e os passageiros, mas a sociedade 

como um todo. Em 2010, um estudo foi comissionado pela Federal Aviation Administration 

(FAA) a respeito do impacto financeiro dos atrasos na economia americana no ano de 2007 

(NATIONAL CENTER OF EXCELLENCE FOR AVIATION OPERATIONS RESEARCH 

(NEXTOR), 2010). O estudo, cujos resultados são apresentados na TABELA 1, concluiu que 

atrasos em voos causaram um prejuízo de 8,3 bilhões de dólares para as companhias aéreas e 

16,7 bilhões para os passageiros, além de acarretarem um impacto indireto na economia de 4 

bilhões e de causarem um custo de perda de demanda de 3,9 bilhões de dólares (GUY, 2010).   

 

TABELA 1 – Impacto financeiro dos atrasos na economia americana em 2007 – 

Fonte: NEXTOR, 2010 

Custo Valor (em bilhões de dólares) 

Custo para as companhias aéreas 8,3 

Custo para os passageiros 16,7 

Impacto indireto na economia 4,0 

Custo da perda de demanda 3,9 

Custo total 32,9 

 

Além do impacto na economia, os atrasos influenciam a escolha da companhia aérea 

por parte dos consumidores (Gayle e Yimga, 2018). Ademais, de acordo com Efthymiou et 

al. (2018), em estudo que analisou a OTP da British Airlines no aeroporto de Heathrow, os 

atrasos exercem influência na satisfação dos consumidores. Nessa perspectiva, a OTP tem se 

tornado uma vantagem competitiva à medida em que as expectativas dos passageiros 

referentes à pontualidade das companhias têm aumentado nos últimos anos.   

Dessa forma, eventos como condições meteorológicas adversas, congestionamentos 

aéreos e incidentes podem causar atrasos nos voos. Yu et al. (2019) examinaram o transporte 

aéreo na China e chegaram à conclusão de que a OTP é significativamente impactada pelas 

condições meteorológicas no país. Nos EUA, por exemplo, o tempo foi responsável, de 

acordo com Oliveira et al. (2021), por 57% dos atrasos no National Aviation System (NAS) 

em 2019. 

Em virtude de seu impacto na economia, na decisão e na satisfação dos consumidores, 

muitos pesquisadores têm se dedicado a analisar os atrasos e a desenvolver estratégias com o 
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intuito de reduzi-los. Muitos estudos têm utilizado técnicas de machine learning para 

examinar a relação entre as condições meteorológicas e os atrasos aéreos, produzindo um 

conhecimento que pode ser utilizado para a tomada de decisões na administração de 

companhias aéreas e de aeroportos.  

 

1.1 Relevância do tema 

 

Nesse sentido, o foco deste estudo quanto à questão do atraso nos voos é o Aeroporto 

Internacional de Guarulhos, tendo em vista que, atualmente, ele representa o maior hub dos 

aeroportos brasileiros, sendo também o que mais sofre em virtude da concentração e do 

congestionamento por atraso de voos (SCARPEL; PELICIONI, 2018, p. 1). Assim, a 

motivação da pesquisa se justifica pela relevância do Aeroporto assinalado.   

 

1.2 Delimitação do problema de pesquisa e formulação da hipótese 

 

O cenário apresentado indica a necessidade de delimitação do problema de pesquisa. 

Nessa seara, a relevância de se analisarem os atrasos dos voos e os fatores que exercem 

impacto sobre tais atrasos, como as condições meteorológicas, provém do fato de que atrasos 

causam um impacto negativo na economia e na satisfação dos consumidores em relação ao 

serviço prestado pelas companhias aéreas e pelos aeroportos. 

Assim, o problema de pesquisa a ser desenvovido é o seguinte: Qual algoritmo de 

machine learning tem melhor desempenho ao prever atrasos de voo no aeroporto de 

Guarulhos?. Dessa forma, a fim de demonstrar a escolha pela delimitação ao aeroporto de 

Guarulhos, a TABELA 2 apresenta os 10 aeroportos do país com os maiores números de 

passageiros afetados por cancelamentos ou atrasos de voos, de acordo com os resultados do 

levantamento realizado pela AirHelp. 

 

TABELA 2 – Número de passageiros afetados por cancelamentos ou atrasos de voos 

em 2021 - Fonte: Redação Guarulhos Hoje (2022) 

 

Aeroporto Número de passageiros  

Aeroporto Internacional de Guarulhos 988.676 

Aeroporto Internacional de Viracopos 321.269 

Aeroporto Internacional de Recife/ 317.270 
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Então, de acordo com o levantamento referido, que analisou voos regulares brasileiros 

contidos em seu banco de dados global, o Aeroporto Internacional de Guarulhos foi o que 

mais teve passageiros afetados por cancelamentos e atrasos de voos no ano de 2021 no Brasil. 

Esse fato justifica a necessidade de um estudo a respeito dos atrasos e dos fatores que os 

influenciam no aeroporto supracitado.  

Ademais, com relação à hipótese de pesquisa, cuja formulação depende, conforme 

Toledo, Flikkema e Toledo-Pereyra (2011), do fato de haver informações suficientes para 

testar o problema de pesquisa e de suas respectivas variáveis, é necessário aduzir que ela 

representa um tópico frasal que dialoga com o problema, caracterizando as questões colocadas 

e definindo as conclusões alcançadas. 

Enfim, dada a concepção de hipótese assinalada, bem como a possibilidade de testar o 

problema de pesquisa, configurou-se a seguinte hipótese: O algoritmo de machine learning 

que apresenta melhor desempenho ao prever atrasos de voo no aeroporto de Guarulhos é o de 

redes neurais artificiais. Tal hipótese, pois, será testada, de modo que haverá na conclusão do 

trabalho a comparação entre os algoritmos utilizados, a fim de confirmar ou não a hipótese.  

 

1.3 Objetivo principal da pesquisa  

 

Diante desse cenário, o objetivo geral deste estudo é elaborar, por meio de técnicas de 

machine learning, um modelo matemático para a previsão de atrasos em voos domésticos no 

Aeroporto Internacional de Guarulhos, o maior e mais movimentado do país, conforme já 

apontado, e avaliar, dentre os algoritmos de machine learning testados, qual seria o que 

Guararapes 

Aeroporto do Rio de Janeiro / Santos Dumont 304.904 

Aeroporto Internacional de Brasília 249.815 

Aeroporto de São Paulo / Congonhas 246.413 

Aeroporto Internacional de Belo Horizonte / 

Confins 

235.128 

Aeroporto Internacional de Porto Alegre 151.077 

Aeroporto Internacional Tom Jobim / Rio de 

Janeiro 

147.632 

Aeroporto Internacional de Salvador 145.686 
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apresenta melhor desempenho quanto à previsão de atrasos de voo no aeroporto em análise.  

 

1.4 Objetivos específicos da pesquisa 

 

Com a finalidade de conduzir o estudo para atingir o seu objetivo geral, é necessário 

subdividi-lo nos seguintes objetivos específicos:  

 

• Coletar o histórico de dados dos voos que desembarcaram no aeroporto de 

Guarulhos no período de janeiro de 2019 até dezembro de 2021;  

• Analisar as variáveis referentes às operações dos voos e as variáveis 

metereológicas;  

• Utilizar 4 algoritmos de machine learning – KNN, árvore de decisão, regressão 

logística e rede neural artificial – a fim de elaborar um modelo preditivo para os atrasos no 

aeroporto em análise;  

• Escolher o modelo mais adequado aos dados coletados e analisados. 

 

2 Revisão Bibliográfica 

 

Na literatura, há diversos estudos acerca da influência das condições meteorológicas 

nas operações aéreas. Pitfield e Jerrard (1999) utilizaram simulação de Monte Carlo para 

avaliar o impacto do tempo na capacidade da pista do Aeroporto Internacional de Roma – 

Fiumicino. Markovic et al. (2008) utilizaram um modelo de regressão para avaliar o impacto 

de diversas variáveis meteorológicas na OTP de decolagens e pousos no Aeroporto 

Internacional de Frankfurt. Santos et al. (2018) correlacionaram taxas pluviométricas com 

atrasos e cancelamentos no Aeroporto Internacional de Guarulhos. Por fim, Steinheimer 

(2019) chegou à conclusão em seu estudo de que o tempo meteorológico é a principal causa 

de atrasos nos voos que pousam no Aeroporto Internacional de Viena.  

Outros estudos têm feito análises similares para múltiplos aeroportos. Borsky e 

Unterberger (2019) avaliaram o impacto do tempo em atrasos de voos nos 10 aeroportos mais 

movimentados dos EUA e chegaram à conclusão de que condições meteorológicas adversas 

aumentavam o atraso em 23 minutos em média. Além disso, um estudo realizado por 

OLIVEIRA et al. (2021) desenvolveu um modelo estatístico para avaliar o impacto de 

diversas variáveis meteorológicas nos atrasos em 79 aeródromos do Brasil. O estudo concluiu 
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que variáveis como visibilidade horizontal, visibilidade vertical, chuva e vento eram 

estatisticamente significativas no modelo de regressão desenvolvido.  

Na literatura, há também estudos que visam a elaborar modelos preditivos para atrasos 

por meio de técnicas de machine learning. Priyanka (2018) desenvolveu um modelo 

utilizando algoritmo KNN para prever atrasos da companhia aérea Jetblue Airways com voos 

com origem no Aeroporto Internacional de Boston e destino no Aeroporto Internacional de 

Los Angeles. Zoutendijk e Mihaela Mitici (2021) utilizaram diversas variáveis – incluindo 

meteorológicas – para o desenvolvimento de um modelo preditivo de atrasos em voos no 

Aeroporto de Roterdã-Haia. Alonso e Loureiro (2015) utilizaram uma rede neural artificial 

para elaborar um modelo preditivo de atrasos no Aeroporto de Porto. Khanmohammadi, 

Tutun e Kucuk (2016) utilizaram uma rede neural com diversas camadas para elaborar um 

modelo preditivo de atrasos no Aeroporto Internacional de John F. Kennedy.  

Nessa perspectiva, este trabalho se soma à literatura já existente, ao tentar elaborar um 

modelo matemático para prever atrasos em voos no aeroporto em análise.  

 

3 Metodologia 

 

Neste trabalho, para a elaboração dos modelos de previsão de atraso para o Aeroporto 

Internacional de Guarulhos, foram utilizados algoritmos de aprendizado de máquina 

supervisionado. Dadas n observações {(𝑥1, 𝑦1),… , (𝑥𝑛, 𝑦𝑛)}, onde x denota um input e y 

denota um output, o objetivo desses algoritmos é aprender uma função de mapeamento f que 

preveja y para um novo exemplo x, de acordo com a FIGURA 2.  

 

 

FIGURA 2 – Esquema ilustrativo dos algoritmos de aprendizado de máquina supervisionado - 
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Fonte: (MCDONALD, 2021) 

 

Os algoritmos de aprendizado supervisionado podem ser de classificação, quando y é 

uma variável categórica, ou de regressão, quando y é uma variável real. Neste estudo, ambas 

as abordagens foram consideradas. No primeiro caso, a variável y representa o atraso dos voos 

na chegada, sendo uma variável categórica binária. Os processos de aprendizado de máquina 

abordados nesse caso são, portanto, de classificação, e visam encontrar fronteiras de 

separação – lineares ou não – entre os dados, conforme indica a FIGURA 3. No segundo caso, 

a variável y é uma variável real e representa o atraso na chegada em minutos.  

 

 

FIGURA 3 – Os processos de aprendizado de máquina de classificação buscam encontrar 

fronteiras – lineares ou não – entre os dados - Fonte: (SULLIVAN, 2018) 

 

Para se evitar uma péssima generalização dos modelos, pode-se recorrer à validação 

cruzada, ilustrada na FIGURA 4. Para realizar esse processo, devem ser seguidos os passos 

descritos a seguir: 

 

• Treinar n modelos com diferentes parâmetros de configuração com os dados de 

treinamento; 

• Avaliar o erro com os dados de validação; 

• Escolher o modelo com o menor erro de validação; 

• Avaliar o erro com os dados de teste para obter a performance final do modelo 

escolhido. 
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       Figura 4 – Esquema ilustrativo da validação cruzada. Fonte: (SHAH, 2017) 

 

Então, dada a metodologia adotada na presente pesquisa, os capítulos a seguir, bem 

como suas respectivas seções e subseções, estão associados, respectivamente, a cada objetivo 

específico levantado, com a devida descrição dos algoritmos de aprendizado de máquina 

supervisionado utilizados neste estudo. 

 

3.1 Coleta de dados 

 

Os dados referentes aos voos neste estudo foram coletados na seção de consulta de 

voos passados no site da Agência Nacional de Aviação Civil (ANAC). A ANAC mantém na 

sua base de dados informações a respeito de voos realizados a partir de 01/01/2000 e atualiza 

os dados até o fim de cada mês com informações acerca de voos referentes ao mês anterior. 

As variáveis originais na base VRA da ANAC (2022b) são:  

 

• Empresa aérea: sigla ICAO e nome da companhia aérea que realizou o voo. 

• Número Voo: identificador do voo. 

• Código DI: classificação interna do voo. 

• Código Tipo Linha: classificação da rota. 

• Modelo Equipamento: modelo da aeronave que realizou o voo. 

• Número de Assentos: número de assentos disponíveis na aeronave que realizou 

o voo. 

• Descrição Aeroporto Origem: sigla ICAO e nome do aeroporto de origem da 

aeronave. 
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• Descrição Aeroporto Destino: sigla ICAO e nome do aeroporto de destino da 

aeronave. 

• Partida Prevista: horário previsto para a partida. 

• Partida Real: horário real de partida. 

• Chegada Prevista: horário previsto para a chegada. 

• Chegada real:  horário real de chegada. 

• Situação Voo: informa se o voo foi realizado, cancelado ou não-informado.  

 

Os códigos de tipo de linha, que indicam as classificações da rota, são indicados na 

TABELA 3.  

 

TABELA 3 – Descrições dos tipos de linha apresentados na base de dados da ANAC 

 

Neste estudo, foram considerados apenas os voos domésticos realizados que tiveram 

como aeroporto de destino o Aeroporto Internacional de Guarulhos, no período de 01/01/2019 

até 31/12/2021. Os voos realizados correspondem a 97,42% dos voos da base VRA da ANAC 

(2022b), ao passo que os voos cancelados e os não informados, juntos, somam apenas 2,58% 

do total de voos.  

 

 

 

 

 

 

 

Sigla Tipo Linha Descrição Tipo Linha 

C Cargueiro 

E Especial 

G Cargueiro internacional 

I Internacional 

L Rede postal 

N Nacional 

R Regional 
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FIGURA 4 –Situação dos voos da base VRA da ANAC 

 

Neste estudo, foram considerados apenas os voos nacionais e regionais, ou seja, com 

código de linha “N” e “R”, que equivalem a 75,40% do total de voos na base da ANAC.  

 

 

FIGURA 5 – Classificação das rotas dos voos da base VRA da ANAC 

 

Para o atraso, foi adotado o seguinte critério: um voo é considerado atrasado na 

chegada se ele chega ao destino final 15 minutos ou mais além do horário previsto para a sua 

chegada. Analogamente, um voo é considerado atrasado na partida se ele parte de sua origem 

15 minutos ou mais além do horário previsto para a sua partida.  

Para mitigar os efeitos de erros na base de dados original, foram excluídos da amostra 

os voos que sofreram atraso na chegada ou na partida superior a 5 horas, que representam 

apenas 0,3% do total de voos realizados.   

 

• Dados referentes às condições meteorológicas 

 

Os dados referentes às condições meteorológicas foram obtidos no endereço eletrônico 

da Universidade Estadual de Iowa (IOWA, 2022). A base de dados contém informações a 

respeito das condições meteorológicas em diversos aeroportos ao redor do mundo, incluindo 

vários aeródromos brasileiros, conforme mostra a FIGURA 6. 
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FIGURA 6 – Aeródromos brasileiros contemplados pela base de dados da 

Universidade Estadual de Iowa 

 

Os dados obtidos da base de dados da Universidade Estadual de Iowa que foram 

analisados neste estudo são:  

 

• Valid: data e horário da observação meteorológica em relação ao Tempo 

Universal Coordenado. 

• Drct: direção do vento (em graus em relação ao norte verdadeiro). 

• Sknt: velocidade do vento (em nós). 

• Vsby: visibilidade horizontal (em milhas). 

• Gust: rajada de vento (em nós).  

• Skyc1: cobertura do céu no nível 1. 

• Skyc2: cobertura do céu no nível 2. 

• Skyc3: cobertura do céu no nível 3. 

• Skyc4: cobertura do céu no nível 4. 

• Skyl1: altitude do céu no nível 1 (em pés). 

• Skyl2: altitude do céu no nível 2 (em pés). 

• Skyl3: altitude do céu no nível 3 (em pés). 

• Skyl4: altitude do céu no nível 4 (em pés). 
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• Metar: observação meteorológica no formato METAR.  

 

3.2 Análise das Condições Concomitantes aos Pousos dos Voos 

 

O presente capítulo traz explicações relevantes a respeito de definições primordiais 

para a pesquisa, como é o caso da definição referente ao atraso de voo, no sentido de quando 

um voo é considerado atrasado, além de relacionar condições concomitantes aos pousos dos 

voos coletados no capítulo anterior, subdivididas em variáveis referentes à operação dos voos 

e variáveis metereológicas.  

 

3.3 Variáveis referentes à operação dos voos 

 

Quanto às variáveis de que trata esta seção, há as seguintes subseções: 3.3.1 Atraso; 

3.3.2 Companhia aérea; 3.3.3  Modelo de aeronave; 3.3.4 Número de assentos; 3.3.5 

Aeroporto de origem; 3.3.6 Distância; 3.3.7 Variáveis de congestionamento aéreo; 3.3.8 

Horário previsto de chegada; 3.3.9 Dia da semana; 3.3.10 Dia do mês; 3.3.11 Mês e, 

finalmente, 3.3.12 Ano.  

 

3.3.1 Atraso 

 

Um voo é considerado atrasado na partida se parte com um atraso igual ou superior a 

15 minutos. A definição é análoga para voos atrasados na chegada. Dos 222.814 voos 

analisados, 27.896 sofreram atraso na chegada, totalizando cerca de 12,52% do total de voos. 

Em 26.684 voos houve atraso na partida, totalizando aproximadamente 11,98% dos voos.   

Definindo-se o atraso como a diferença em minutos entre o horário real e o horário 

previsto de chegada ou de partida, pode-se subdividi-lo nas classes indicadas na TABELA 4  

e na TABELA 5. Os valores variam no intervalo [−300,300] porque os voos com atrasos e 

adiantamentos superiores a 5 horas foram retirados da amostra, com o intuito de mitigar erros 

na base de dados da ANAC. A TABELA 4 e a TABELA 5 apresentam as frequências 

relativas de cada classe de atraso na chegada e na partida, respectivamente.  

 

TABELA 4 – Frequência relativa das classes de atraso na chegada 
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Classe de atraso (em minutos) Frequência relativa 

[−300,0] 73,46% 

]0,15] 14,47% 

]15,30] 5,93% 

]30,60] 3,83% 

]60,300] 2,30% 

 

 

TABELA 5 – Frequência relativa das classes de atraso na partida 

Classe de atraso (em minutos) Frequência relativa 

[−300,0] 73,08% 

]0,15] 15,36% 

]15,30] 5,73% 

]30,60] 3,62% 

]60,300] 2,22% 

        

Em ambas as análises – chegada e partida – a frequência relativa de atrasos cai à 

medida que o tempo de atraso aumenta. Atrasos de mais de 60 minutos são muito raros em 

ambos os casos – apenas 2,30% dos atrasos na chegada e 2,22% dos atrasos na partida.  

 

3.3.2 Companhia aérea 

 

Considerando-se apenas os voos com código de tipo de linha “N” e “R” na base de 

dados da ANAC, ao todo 10 companhias aéreas realizaram voos domésticos de 01/01/2019 a 

31/12/2021 com passageiros desembarcando no Aeroporto Internacional de Guarulhos. A 

TABELA 6 apresenta a sigla ICAO e o nome das companhias que realizaram os voos 

analisados.  

 

TABELA 6 – Companhias aéreas que operaram os voos analisados 

Sigla ICAO Nome da companhia 

AZU Azul 

GLO Gol 

ONE Avianca 
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Na FIGURA 7, é apresentado um gráfico com os valores percentuais dos números de 

voos operados pelas companhias aéreas em relação ao número total de voos. Conforme 

mostra o gráfico, a Latam é a companhia que operou o maior número de voos domésticos, 

com 45,38% do total, seguida da Gol e da Azul, com 37,27% e 13,12%, respectivamente.  

 

FIGURA 7 – Porcentagem dos voos operados pelas companhias aéreas 

 

A TABELA 7 apresenta as taxas de atraso das companhias aéreas em porcentagem, 

definidas como as razões entre o número de atrasos na chegada das companhias aéreas e o 

número total de voos realizados pelas respectivas companhias. 

 

TABELA 7 – Taxas de atraso das companhias aéreas 

PTB Passaredo 

TAM Latam 

TTL Total 

OWT Azul Conecta 

PAM Map 

SID Sideral 

IPM Itapemirim 

Companhia aérea Taxa de atraso 

Total 70,59% 

Itapemirim 47,34% 
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       A variável airline, a qual indica a companhia aérea referente a cada voo da base 

de dados analisada, é definida nos modelos por meio de target encoding, ou seja, por meio da 

taxa de atraso. Ou seja, se um voo é operado, por exemplo, pela companhia aérea Total, o seu 

valor para a variável airline é de aproximadamente 0,7059, de acordo com a TABELA 7. 

Zoutendijk e Mihaela Mitici (2021) utilizaram target encoding para definir variáveis 

categóricas e obtiveram excelentes resultados na predição de atrasos em voos no Aeroporto de 

Roterdã-Haia.  

Dentre os 3 maiores players do mercado de voos domésticos no Aeroporto 

Internacional de Guarulhos, a Latam é a companhia com a melhor OTP, com apenas 8,47% de 

voos atrasados. A Latam é seguida pela Azul e pela Gol, com 14,74% e 14,91% de atrasos, 

respectivamente. As companhias aéreas com as piores taxas de atraso são a Total, a 

Itapemirim e a Azul Conecta, com 70,59%, 47,34% e 38,89% de atrasos, respectivamente.  

A taxa de atraso sofre uma ampla variação entre as empresas, variando de 0,00% a 

70,59%. Essa grande diferença entre as companhias aéreas com relação à OTP indica que a 

variável airline pode exercer influência considerável sobre os atrasos. Portanto, ela foi 

incluída nos modelos de previsão de atraso do aeroporto em análise.    

 

3.3.3  Modelo de aeronave  

 

Ao todo, os voos domésticos da base de dados analisada foram realizados em 23 

modelos de aeronave distintos. Os modelos com o maior número de voos são o A320, B738 e 

A321, com 30,93%, 27,30% e 15,52% do total de voos realizados, respectivamente. A 

TABELA 8 apresenta os modelos e os seus respectivos números de voos operados, dados em 

porcentagem em relação ao número total de voos.  

Azul Conecta 38,89% 

Sideral 33,33% 

Passaredo 31,39% 

Avianca 24,71% 

Gol 14,91% 

Azul 14,74% 

Latam 8,47% 

Map 0,00% 
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TABELA 8 – Número de voos operados (em porcentagem) nos diversos modelos de 

aeronave 
 

       

A variável aircraft, a qual indica o modelo de aeronave referente a cada voo da base 

de dados analisada, é definida nos modelos por meio de target encoding. A TABELA 9 

apresenta as taxas de atraso em porcentagem, definidas como as razões entre o número de 

atrasos na chegada em voos operados pelos modelos de aeronave e o número total de voos 

realizados pelos respectivos modelos. 

Modelo de aeronave Voos operados (em %) 

A320 30,93% 

B738 27,30% 

A321 15,52% 

B737 7,36% 

A319 5,46% 

E195 5,28% 

B38M 2,60% 

A20N 2,11% 

B763 1,39% 

AT72 1,32% 

E190 0,31% 

A318 0,12% 

E295 0,09% 

B77W 0,06% 

B773 0,04% 

A359 0,04% 

B789 0,02% 

ATP  0,01% 

B733 0,01% 

B735 0,01% 

C208 0,01% 

B722 0,01% 

B734 0,00% 
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TABELA 9 – Taxas de atraso dos diversos modelos de aeronave 

 

O modelo de aeronave com pior OTP é o B722, com taxa de atraso de 70,59%. Os 

modelos B734 e B763, por sua vez, tiveram 0,00% e 6,19% de atrasos, respectivamente, 

sendo os modelos com mais pontualidade.  

A grande variação das taxas de atraso entre os modelos de aeronave, indicada na 

TABELA 9, indica que a variável aircraft pode exercer influência considerável sobre os 

atrasos. Portanto, ela foi incluída nos modelos de previsão de atraso do aeroporto em análise.     

Modelo de aeronave Taxa de atraso 

B722 70,59% 

ATP  55,56% 

C208 38,89% 

B733 34,62% 

B789 31,71% 

B735 31,58% 

AT72 29,76% 

A318 20,16% 

B77W 19,15% 

B773 18,75% 

B38M 16,03% 

E190 15,93% 

B738 15,66% 

A359 14,46% 

E195 13,77% 

B737 11,70% 

A320 11,41% 

A20N 11,23% 

A321 9,49% 

E295 8,17% 

A319 7,12% 

B763 6,19% 

B734 0,00% 
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3.3.4 Número de assentos 

 

A informação referente ao número de assentos disponíveis em cada voo é extraída da 

base de dados da ANAC. Conforme apresenta a TABELA 10, pode-se subdividir o número de 

assentos em 7 classes distintas para analisar os dados. A TABELA 10 indica o número de 

voos operados em cada uma das 7 classes, dado em porcentagem em relação ao número total 

de voos realizados.   

 

TABELA 10 – Número de voos (em porcentagem) de cada classe de número de 

assentos 
 

       

 

A TABELA 10 indica que a classe com maior número de voos é a [150,200[, com 

62,71% dos voos operados; ao passo que a classe com o menor número é a [250,350[,com 

apenas 0,05% dos voos realizados.  

O gráfico da FIGURA 8 apresenta a taxa de atraso de cada uma das classes de 

assentos, ou seja, a razão em percentagem entre o número de voos atrasados em cada classe e 

o número de voos operados na classe.  

 

Número da 

classe 

Classe de assentos Número de voos 

1 [0,50[ 0,26% 

2 [50,100[ 1,34% 

3 [100,150[ 18,73% 

4 [150,200[ 62,71% 

5 [200,250] 16,83% 

6 [250,350] 0,05% 

7 [350,410] 0,07% 
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FIGURA 8 – Gráfico das taxas de atraso de acordo com as classes de número de 

assentos  

 

Esperava-se que a taxa de atrasos fosse maior nas classes com maior número de 

assentos, devido ao tempo maior para o embarque e o desembarque de passageiros. 

Entretanto, a FIGURA 8 não ratifica o comportamento esperado: a classe com maior taxa de 

atrasos é a 2, com taxa de 29,63%, ao passo que a classe com a menor taxa é a 5, com apenas 

9,22%. Diversas hipóteses podem explicar esse comportamento, tais como a alocação de 

aeronaves menores a terminais com desvantagens operacionais e uma eventual prioridade 

dada pelos controladores de voo para o pouso de aeronaves maiores em situações críticas.   

A grande variação das taxas de atraso entre as classes de número de assentos, indicada 

no gráfico da FIGURA 8, indica que a variável numérica seats, que indica o número de 

assentos disponíveis em cada voo, pode exercer influência considerável sobre os atrasos. 

Portanto, ela foi incluída nos modelos de previsão de atraso do aeroporto em análise.     

 

3.3.5 Aeroporto de origem 

 

Ao todo, os voos domésticos que desembarcaram no Aeroporto Internacional de 

Guarulhos no período analisado partiram de 66 aeródromos distintos. A TABELA 11 

apresenta a lista dos aeroportos de origem dos voos analisados, com as siglas ICAO dos 

aeródromos, seus nomes e o número de voos que partiram de cada um dos aeroportos, dado 

em porcentagem em relação ao número total de voos. 
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TABELA 11 – Aeroportos de origem dos voos analisados 

Sigla 

ICAO 

Aeroporto de origem Número de 

voos 

SBPA Aeroporto Internacional de Porto Alegre 7,42% 

SBRF Aeroporto Internacional do Recife / Guararapes 6,22% 

SBCF 

Aeroporto Internacional de Belo Horizonte / 

Confins 5,86% 

SBSV Aeroporto Internacional de Salvador 5,74% 

SBCT Aeroporto Internacional de Curitiba / Afonso Pena 5,38% 

SBBR Aeroporto Internacional de Brasília 4,91% 

SBFZ Aeroporto Internacional de Fortaleza 4,85% 

SBFL Aeroporto Internacional de Florianópolis 4,57% 

SBRJ Aeroporto do Rio de Janeiro / Santos Dumont 4,41% 

SBGL 

Aeroporto Internacional Tom Jobim / Rio de 

Janeiro 3,81% 

SBVT Aeroporto Internacional de Vitória 3,07% 

SBGO Aeroporto Internacional de Goiânia 3,04% 

SBCY Aeroporto Internacional de Cuiabá 2,95% 

SBSG Aeroporto Internacional de Natal 2,87% 

SBMO Aeroporto Internacional de Maceió 2,87% 

SBFI Aeroporto Internacional de Foz do Iguaçu 2,72% 

SBEG Aeroporto Internacional de Manaus 2,29% 

SBPS Aeroporto Internacional de Porto Seguro 2,25% 

SBNF Aeroporto Internacional de Navegantes 2,18% 

SBCG Aeroporto Internacional de Campo Grande 2,11% 

SBBE Aeroporto Internacional de Belém 1,96% 

SBJP Aeroporto Internacional de João Pessoa 1,65% 

SBAR Aeroporto Internacional de Aracaju 1,51% 

SBSL Aeroporto Internacional de São Luís 1,21% 

SBJU Aeroporto de Juazeiro do Norte 0,95% 

SBTE Aeroporto de Teresina 0,94% 

SBMG Aeroporto Regional de Maringá 0,93% 
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SBLO Aeroporto de Londrina 0,92% 

SBUL Aeroporto de Uberlândia 0,92% 

SBIL Aeroporto Jorge Amado / Ilhéus 0,89% 

SBRP Aeroporto Estadual de Ribeirão Preto 0,88% 

SBCH Aeroporto de Chapecó 0,86% 

SBPJ Aeroporto de Palmas 0,64% 

SBSR Aeroporto Estadual de São José do Rio Preto 0,60% 

SBPL Aeroporto Internacional de Petrolina 0,52% 

SBVC Aeroporto de Vitória da Conquista 0,46% 

SBJV Aeroporto de Joinville 0,45% 

SBIZ Aeroporto de Imperatriz 0,45% 

SBPV Aeroporto Internacional de Porto Velho 0,42% 

SBRB Aeroporto Internacional de Rio Branco 0,35% 

SBCA Aeroporto Municipal de Cascavel 0,33% 

SBKG Aeroporto de Campina Grande 0,30% 

SBJE Aeroporto de Jericoacoara 0,25% 

SBMK Aeroporto de Montes Claros 0,24% 

SBAE Aeroporto Estadual de Bauru Arealva 0,20% 

SBPF Aeroporto de Passo Fundo 0,19% 

SBSI Aeroporto de Sinop 0,18% 

SBCX Aeroporto Regional de Caxias do Sul 0,17% 

SBAU Aeroporto Estadual de Araçatuba 0,17% 

SBDN Aeroporto Estadual de Presidente Prudente 0,15% 

SBQV Aeroporto Pedro Otacílio Figueiredo 0,13% 

SBGR Aeroporto Internacional de São Paulo / Guarulhos 0,12% 

SBCN Aeroporto de Caldas Novas 0,12% 

SBKP Aeroporto Internacional de Viracopos / Campinas 0,10% 

SBDO Aeroporto Regional de Dourados 0,07% 

SBJA Aeroporto de Jaguaruna 0,07% 

SBSP Aeroporto de São Paulo / Congonhas 0,06% 

SBZM Aeroporto Regional da Zona da Mata 0,05% 

SBCB Aeroporto Internacional de Cabo Frio 0,04% 

SBTC Aeroporto de Una-Comandatuba 0,02% 
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SBBV Aeroporto Internacional de Boa Vista 0,01% 

SBSJ Aeroporto Internacional de São José dos Campos 0,00% 

SBJD Aeroporto Estadual de Jundiaí 0,00% 

SBBH Aeroporto de Belo Horizonte / Pampulha 0,00% 

SBCZ Aeroporto Internacional de Cruzeiro do Sul 0,00% 

SBSN Aeroporto Internacional de Santarém 0,00% 

 

De acordo com a TABELA 11, os aeroportos com o maior número de voos são o 

Aeroporto Internacional de Porto Alegre, o Aeroporto Internacional do Recife, o Aeroporto 

Internacional de Belo Horizonte, o Aeroporto Internacional de Salvador e o Aeroporto 

Internacional de Curitiba. O mapa da FIGURA 9 apresenta os aeroportos de origem da base 

de dados.  

 

 

FIGURA 9 – Aeroportos de origem dos voos da base de dados da ANAC 
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A variável airport, a qual indica o aeroporto de origem referente a cada voo da base de 

dados utilizada, é definida nos modelos por meio de target encoding. A TABELA 12 

apresenta as taxas de atraso em porcentagem, definidas como as razões entre o número de 

voos atrasados provenientes de cada aeroporto e o número total de voos provenientes do 

aeródromo. 

 

TABELA 12 – Taxas de atraso dos aeroportos de origem dos voos analisados  

Sigla 

ICAO 

Aeroporto de origem Taxa de atraso 

SBQV Aeroporto Pedro Otacílio Figueiredo 64,21% 

SBDO Aeroporto Regional de Dourados 43,37% 

SBBV Aeroporto Internacional de Boa Vista 32,00% 

SBRP Aeroporto Estadual de Ribeirão Preto 26,47% 

SBJV Aeroporto de Joinville 17,38% 

SBJD Aeroporto Estadual de Jundiaí 16,67% 

SBBE Aeroporto Internacional de Belém 16,45% 

SBPA Aeroporto Internacional de Porto Alegre 16,06% 

SBCH Aeroporto de Chapecó 16,06% 

SBAE Aeroporto Estadual de Bauru Arealva 15,77% 

SBCF 

Aeroporto Internacional de Belo Horizonte 

/ Confins 14,59% 

SBEG Aeroporto Internacional de Manaus 14,57% 

SBKG Aeroporto de Campina Grande 14,55% 

SBCB Aeroporto Internacional de Cabo Frio 14,29% 

SBRF 

Aeroporto Internacional do Recife / 

Guararapes 14,10% 

SBNF Aeroporto Internacional de Navegantes 14,04% 

SBPF Aeroporto de Passo Fundo 13,80% 

SBDN Aeroporto Estadual de Presidente Prudente 13,72% 

SBFL Aeroporto Internacional de Florianópolis 13,26% 

SBFZ Aeroporto Internacional de Fortaleza 12,96% 

SBCT 

Aeroporto Internacional de Curitiba / 

Afonso Pena 12,88% 
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SBIL Aeroporto Jorge Amado / Ilhéus 12,64% 

SBSV Aeroporto Internacional de Salvador 12,54% 

SBTC Aeroporto de Una-Comandatuba 12,50% 

SBFI Aeroporto Internacional de Foz do Iguaçu 12,41% 

SBAR Aeroporto Internacional de Aracaju 12,37% 

SBJE Aeroporto de Jericoacoara 12,23% 

SBPV Aeroporto Internacional de Porto Velho 12,20% 

SBSG Aeroporto Internacional de Natal 12,17% 

SBJP Aeroporto Internacional de João Pessoa 12,10% 

SBJU Aeroporto de Juazeiro do Norte 11,90% 

SBBR Aeroporto Internacional de Brasília 11,50% 

SBGL 

Aeroporto Internacional Tom Jobim / Rio 

de Janeiro 11,48% 

SBGO Aeroporto Internacional de Goiânia 11,45% 

SBCY Aeroporto Internacional de Cuiabá 11,21% 

SBPS Aeroporto Internacional de Porto Seguro 11,20% 

SBVT Aeroporto Internacional de Vitória 11,17% 

SBCX Aeroporto Regional de Caxias do Sul 11,08% 

SBRB Aeroporto Internacional de Rio Branco 10,94% 

SBRJ 

Aeroporto do Rio de Janeiro / Santos 

Dumont 10,67% 

SBMK Aeroporto de Montes Claros 10,53% 

SBCN Aeroporto de Caldas Novas 10,38% 

SBMG Aeroporto Regional de Maringá 9,99% 

SBMO Aeroporto Internacional de Maceió 9,89% 

SBSL Aeroporto Internacional de São Luís 9,53% 

SBZM Aeroporto Regional da Zona da Mata 8,93% 

SBSI Aeroporto de Sinop 8,46% 

SBCA Aeroporto Municipal de Cascavel 8,22% 

SBPL Aeroporto Internacional de Petrolina 8,05% 

SBSR 

Aeroporto Estadual de São José do Rio 

Preto 7,74% 

SBCG Aeroporto Internacional de Campo Grande 7,37% 
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A TABELA 12 indica que há uma variação de 0,00% a 64,21% nas taxas de atraso dos 

aeroportos de origem da base de dados utilizada. Essa ampla variação indica que a variável 

airport pode exercer influência considerável sobre os atrasos. Portanto, ela foi incluída nos 

modelos de previsão de atraso no aeroporto em análise. 

 

3.3.6 Distância 

 

A distância d entre o Aeroporto Internacional de Guarulhos e os aeroportos de origem 

dos voos pode ser calculada por meio da fórmula de Haversine em função das coordenadas 

geográficas dos aeroportos: 

𝑑 = 2𝑟 ∗ 𝑎𝑟𝑐𝑠𝑒𝑛 (√𝑠𝑒𝑛2 (
𝜑𝑖 − 𝜑𝑔𝑟𝑢

2
) + cos(𝜑𝑔𝑟𝑢) ∗ cos(𝜑𝑖) ∗ 𝑠𝑒𝑛²(

𝜆𝑖 − 𝜆𝑔𝑟𝑢

2
)) 

 

 

SBTE Aeroporto de Teresina 6,82% 

SBPJ Aeroporto de Palmas 6,79% 

SBVC Aeroporto de Vitória da Conquista 6,42% 

SBJA Aeroporto de Jaguaruna 6,33% 

SBIZ Aeroporto de Imperatriz 6,19% 

SBAU Aeroporto Estadual de Araçatuba 5,79% 

SBUL Aeroporto de Uberlândia 5,73% 

SBLO Aeroporto de Londrina 5,21% 

SBKP 

Aeroporto Internacional de Viracopos / 

Campinas 1,38% 

SBGR 

Aeroporto Internacional de São Paulo / 

Guarulhos 0,00% 

SBSP Aeroporto de São Paulo / Congonhas 0,00% 

SBSJ 

Aeroporto Internacional de São José dos 

Campos 0,00% 

SBCZ Aeroporto Internacional de Cruzeiro do Sul 0,00% 

SBSN Aeroporto Internacional de Santarém 0,00% 

SBBH Aeroporto de Belo Horizonte / Pampulha 0,00% 
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Onde: 

 

• 𝑟: raio da Terra. 

• 𝜑𝑔𝑟𝑢: latitude do Aeroporto Internacional de Guarulhos. 

• 𝜑𝑖: latitude do aeroporto i. 

• 𝜆𝑔𝑟𝑢: longitude do Aeroporto Internacional de Guarulhos. 

• 𝜆𝑖: longitude do aeroporto i. 

 

A distância pode ser subdividida em 6 classes distintas, indicadas na TABELA 13, que 

apresenta o número de voos realizados em cada uma das classes, dado em porcentagem em 

relação ao número total de voos operados.  

 

TABELA 13 – Número de voos (em porcentagem) de cada uma das classes de 

distância 
 

Classe de distância (em km) Número de voos 

[0,500[ 25,24% 

[500,1000[ 31,87% 

[1000,1500[ 13,10% 

[1500,2000[ 6,48% 

[2000,2500[ 20,67% 

[2500,3310] 2,65% 

             

O gráfico da FIGURA 10 apresenta a taxa de atraso de cada uma das classes de 

distância, definida como a razão entre o número de atrasos de cada classe e o número de voos 

operados na classe.  
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FIGURA 10 – Gráfico das taxas de atraso das classes de distância 

 

O gráfico da FIGURA 10Erro! Fonte de referência não encontrada. não apresenta 

uma grande variação nas taxas de atraso das classes de distância: a taxa varia de 10,32% na 

classe 4 a 14,16% na classe 6. Contudo, a variável distance, que indica a distância do 

aeroporto de origem de cada voo em relação ao Aeroporto Internacional de Guarulhos, será 

incluída nos modelos de previsão de atraso no aeroporto em análise, pois está presente em 

muitos modelos na literatura.   

 

3.3.7 Variáveis de congestionamento aéreo 

 

Diversos fatores exercem impacto sobre atrasos em voos. Entre esses fatores, podem 

ser citadas as condições meteorológicas e o congestionamento aéreo. Quanto mais aeronaves 

pousam e decolam em um determinado período de tempo em um aeroporto, maior é a 

tendência de ocorrência de atrasos. 

Duas variáveis presentes nos modelos a serem desenvolvidos, a sch_d e a sch_h, estão 

relacionadas com o congestionamento aéreo. A variável sch_d indica o número de pousos e de 

decolagens no mesmo dia que o pouso do voo correspondente. A sch_h, por sua vez, indica o 

número de pousos e de decolagens no intervalo de tempo entre 1 hora antes e 1 hora depois do 

horário previsto para o pouso do voo correspondente. 

        A variável sch_d pode ser subdividida em 9 classes distintas, indicadas na 

TABELA 14, que apresenta o número de voos realizados em cada uma das classes, dado em 

porcentagem em relação ao número total de voos operados.  
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TABELA 14 – Número de voos operados (em porcentagem) em cada uma das classes de 

sch_d 
 

               

 

 

O gráfico da FIGURA 11 apresenta as taxas de atraso em porcentagem de cada uma 

das classes de sch_d, definidas como a razão entre o número de voos atrasados de cada classe 

e o número de voos operados dentro da classe. 

 

 

      FIGURA 11 – Gráfico das taxas de atraso das classes de sch_d 

 

O gráfico da FIGURA 11 indica uma tendência de haver mais atrasos quando a sch_d 

é maior, com uma variação na taxa de atrasos de 3,80% na classe 3 a 20,20% na classe 9. Esse 

comportamento era esperado, visto que quanto maior é o número de pousos e decolagens em 

um dia, maior tende a ser o número de atrasos.  

Classe de sch_d Número de voos 

[0,100[ 0,61% 

[100,200[ 1,26% 

[200,300[ 3,17% 

[300,400[ 7,91% 

[400,500[ 12,99% 

[500,600[ 16,11% 

[600,700[ 11,99% 

[700,800[ 28,05% 

[800,898] 17,92% 
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A grande variação das taxas de atraso entre as classes de sch_d indica que essa 

variável pode exercer uma influência considerável sobre os atrasos. Portanto, a variável sch_d 

será incluída nos modelos de previsão de atraso do aeroporto em análise.  

        A variável sch_h, por sua vez, pode ser subdividida em 6 classes distintas, 

indicadas na TABELA 15, que apresenta o número de voos realizados em cada uma das 

classes, dado em porcentagem em relação ao número total de voos operados.  

 

TABELA 15 – Número de voos (em porcentagem) das classes de sch_h 
 

Classe de sch_h Número de voos 

[0,25[ 1,87% 

[25,50[ 7,63% 

[50,75[ 19,47% 

[75,100] 28,46% 

[100,125[ 27,07% 

[125,168] 15,51% 

 

O gráfico da FIGURA 12 apresenta as taxas de atraso em porcentagem de cada uma 

das classes de sch_h, definidas como a razão entre o número de voos atrasados de cada classe 

e o número de voos operados dentro da classe. 

 

 

FIGURA 12 – Gráfico das taxas de atraso das classes de sch_h 

 

A análise do gráfico indica que há uma tendência de aumento no número de atrasos à 
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medida que se aumenta a variável sch_h, sendo que a taxa de atraso varia de 5,52% na classe 

2 a 20,90% na classe 6. Esse comportamento já era esperado, pois quanto maior é o número 

de pousos e decolagens em um determinado horário, maior tende a ser o número de atrasos.  

A grande variação das taxas de atraso entre as classes de sch_h indica que essa 

variável pode exercer uma influência considerável sobre os atrasos. Portanto, a variável sch_h 

será incluída nos modelos de previsão de atraso do aeroporto em análise.  

 

3.3.8 Horário previsto de chegada 

 

Na base de dados da ANAC, o horário previsto de chegada dos voos é apresentado 

com precisão de minutos, com o formato ℎℎ:𝑚𝑚: 00.  

Para obter o horário previsto de chegada considerado nos modelos, foram desprezados 

os minutos. Assim, um voo com horário 0 pode ter ocorrido de 00h até 00:59h, um voo com 

horário 1 pode ter ocorrido de 01h até 01:59h, e assim por diante. Dessa forma, os horários 

assumem números inteiros no intervalo [0,23].  

Para preservar a periodicidade do horário previsto de chegada, foram definidas duas 

variáveis trigonométricas para o horário, definidas da seguinte maneira: 

ℎ𝑜𝑢𝑟𝑐𝑜𝑠 = cos(
2𝜋 ∗ ℎ𝑜𝑟á𝑟𝑖𝑜

24
) 

ℎ𝑜𝑢𝑟𝑠𝑖𝑛 = 𝑠𝑒𝑛(
2𝜋 ∗ ℎ𝑜𝑟á𝑟𝑖𝑜

24
) 

 

O gráfico da FIGURA 13 apresenta o número de voos por horário do dia ao longo dos 

3 anos de análise, dado em porcentagem em relação ao número total de voos. A partir do 

gráfico, é possível concluir que há horários-pico, com uma quantidade grande de voos: o 

horário 7, o 12, o 16 e o 20; com 8,16%, 7,42%, 8,33% e 8,40% do total de voos, 

respectivamente.  
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FIGURA 13 – Número de voos operados (em porcentagem) de acordo com o horário 

previsto de chegada 

 

O gráfico da FIGURA 14 indica que há uma variação considerável na taxa de atrasos 

ao longo dos horários do dia. A taxa mínima ocorre no horário das 4:00 às 4:59 e equivale a 

cerca de 6,46%, ao passo que a taxa máxima ocorre das 19:00 às 19:59 e equivale a cerca de 

19,99% do total de voos. Essa variação nas taxas de atraso indica que as variáveis 

relacionadas ao horário previsto de chegada podem exercer uma influência considerável sobre 

os atrasos, logo serão consideradas nos modelos de previsão de atrasos do aeroporto em 

análise. 

 

     FIGURA 14 – Gráfico das taxas de atraso ao longo dos horários do dia 
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3.3.9 Dia da semana 

 

Neste estudo, foi adotada a seguinte convenção: o domingo é considerado como o dia 

1; a segunda-feira, como o dia 2; a terça-feira, como o dia 3, e assim por diante. Foi 

considerado o dia da semana do horário previsto de chegada dos voos.  

De forma análoga ao horário do dia, para preservar a periodicidade dos dias da 

semana, foram definidas duas variáveis trigonométricas, definidas da seguinte maneira: 

𝑑𝑎𝑦𝑤𝑒𝑒𝑘𝑐𝑜𝑠 = cos(
2𝜋 ∗ 𝑑𝑖𝑎

7
) 

𝑑𝑎𝑦𝑤𝑒𝑒𝑘𝑠𝑖𝑛 = 𝑠𝑒𝑛(
2𝜋 ∗ 𝑑𝑖𝑎

7
) 

 

O gráfico da FIGURA 15 indica que há um maior número de voos nas sextas-feiras e 

nas segundas-feiras, quando ocorrem 15,32% e 15,00¨% dos voos, respectivamente. 

Entretanto, não há uma grande variação no número de voos ao longo da semana: o dia com 

menos voos é domingo, com cerca de 12,68% do total de voos operados.  

 

       

FIGURA 15 – Número de voos operados (em porcentagem) ao longo dos dias da 

semana 

 

O gráfico da FIGURA 16 apresenta as taxas de atraso de cada um dos dias da semana. 

Os dias com as maiores taxas de atraso são também os dias com maiores volumes de voos: a 

sexta-feira e a segunda-feira, com taxas de 14,69% e 13,51%, respectivamente. Os dias com 

as menores taxas de atraso são os dias com menores volumes de voos: o sábado e o domingo, 
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com taxas de 10,27% e 10,34%, respectivamente. Embora não haja uma grande variação nas 

taxas de atraso ao longo dos dias da semana, as variáveis day_week_cos e day_week_sien 

foram incluídas nos modelos de previsão de atraso do aeroporto em análise, pois essas 

variáveis são consideradas em muitos modelos pesquisados na literatura.  

 

FIGURA 16 – Taxas de atraso dos dias da semana 

 

3.3.10 Dia do mês 

 

Para o dia do mês, foram consideradas 3 variáveis numéricas, sendo 2 trigonométricas. 

A variável numérica day_month assume valores inteiros de 1 a 31 e indica o dia do mês do 

horário previsto para o pouso do voo correspondente. As variáveis trigonométricas preservam 

a periodicidade do dia do mês e são definidas da seguinte maneira: 

𝑑𝑎𝑦𝑚𝑜𝑛𝑡ℎ𝑐𝑜𝑠 = cos(
2𝜋∗𝑑𝑖𝑎

31
)  

𝑑𝑎𝑦𝑚𝑜𝑛𝑡ℎ𝑠𝑖𝑛 = 𝑠𝑒𝑛(
2𝜋∗𝑑𝑖𝑎

31
)  

O gráfico da FIGURA 17 indica que não há uma grande variação no número de voos 

ao longo dos dias do mês. A exceção é o dia 31, no qual é operado um número menor de voos 

em relação aos demais dias, porque nem todos os meses têm 31 dias.  
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FIGURA 17 – Número de voos operados (em porcentagem) ao longo dos dias do mês 

 

O gráfico da FIGURA 18 apresenta a variação das taxas de atraso ao longo dos dias do 

mês. As taxas variam de 10,15% no dia 25 a 15,98% no dia 17. Embora não haja uma grande 

variação nas taxas de atraso ao longo dos dias do mês, as variáveis referentes ao dia do mês 

foram incluídas nos modelos de previsão de atraso no aeroporto em análise porque elas são 

consideradas em muitos modelos pesquisados na literatura.  

 

 

 FIGURA 18 – Taxas de atraso ao longo dos dias do mês 

 

3.3.11 Mês 

 

Neste estudo, o mês de janeiro é considerado o mês 1; o mês de fevereiro, o mês 2, e 

assim por diante. Foi considerado o mês do horário previsto de chegada dos voos.  
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De forma análoga ao horário do dia, para preservar a periodicidade dos meses, foram 

definidas duas variáveis trigonométricas, definidas da seguinte maneira: 

𝑚𝑜𝑛𝑡ℎ_𝑐𝑜𝑠 = cos(
2𝜋 ∗ 𝑚ê𝑠

12
) 

𝑚𝑜𝑛𝑡ℎ_𝑠𝑖𝑛 = 𝑠𝑒𝑛(
2𝜋 ∗ 𝑚ê𝑠

12
) 

 

De acordo com o gráfico da FIGURA 19, os meses com os maiores números de voos 

são janeiro e dezembro, com 11,41% e 10,71% dos voos, respectivamente. Esse resultado era 

esperado, visto que são os meses de férias e das festas de fim de ano, quando os aeroportos 

costumam ficar mais lotados. O mês de abril, por sua vez, é o mês com menor volume de 

voos, com apenas 5,35% do total de voos.  

 

 

      

FIGURA 19 – Número de voos operados (em porcentagem) ao longo dos meses do 

ano 

 

Além das 2 variáveis trigonométricas supracitadas, há mais uma variável relacionada 

com o mês referente ao horário previsto de pouso de cada voo: a variável season, a qual é 

definida por target encoding. A TABELA 16 apresenta as taxas de atraso em porcentagem, 

definidas como as razões entre o número de voos atrasados de cada mês e o número total de 

voos realizados por mês. 

 

TABELA 16 – Taxas de atraso ao longo dos meses do ano 
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Mês Taxa de atraso 

Janeiro 16,36% 

Fevereiro 15,51% 

Março 11,42% 

Abril 11,84% 

Maio 7,36% 

Junho 6,61% 

Julho 9,54% 

Agosto 6,79% 

Setembro 9,57% 

Outubro 9,67% 

Novembro 16,81% 

Dezembro 20,42% 

       

A análise da TABELA 16 indica que há uma grande variação nas taxas de atraso ao 

longo dos meses do ano e que as taxas são maiores nos meses em que há mais voos. A taxa 

varia de 6,61% no mês de junho até 20,42% do mês de dezembro. Essa ampla variação das 

taxas de atraso ao longo dos meses do ano indica que as 3 variáveis referentes ao mês do ano 

podem exercer influência considerável sobre os atrasos e, portanto, serão incluídas nos 

modelos de previsão de atraso do aeroporto em análise.  

 

3.3.12 Ano 

 

Foram coletadas amostras ao longo de 3 anos: 2019, 2020 e 2021. A variável year 

indica o ano correspondente ao horário previsto de chegada de cada voo.  

A TABELA 17 apresenta o número de voos e a taxa de atraso dos 3 anos analisados. 

 

TABELA 17 – Número de voos, número de voos atrasados e taxa de atraso de cada ano 

 

Ano Número de voos Número de voos 

atrasados 

Taxa 

de atraso 

2019 97.682 15.126 15,4

8% 
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2020 56.407 5.913 10,4

8% 

2021 68.725 6.857 9,98

% 

       

Houve uma queda no número de voos nos anos de 2020 e 2021 em relação a 2019 

devido à pandemia de COVID19, que causou uma crise sanitária que afetou o transporte aéreo 

em todo o mundo. Em contrapartida, houve uma queda na taxa de atraso ao longo dos 3 anos. 

Embora essa variação na taxa de atraso não seja alta, a variável year foi adotada nos modelos 

de previsão de atraso do aeroporto em análise porque foi considerada em muitos modelos 

pesquisados na literatura.  

 

3.4 Variáveis metereológicas 

 

Nas subseções que seguem serão destacadas as variáveis referentes às questões 

metereológicas abordadas no presente trabalho.  

 

3.4.1 Temperatura 

 

A variável temperature indica a temperatura em graus Fahrenheit medida na hora 

correspondente ao horário previsto para a chegada dos voos da base de dados da ANAC. Os 

dados referentes a temperatura e a demais condições meteorológicas foram extraídos da base 

de dados da Universidade Estadual de Iowa.   

Pode-se dividir a temperatura em 6 classes distintas, conforme indica a TABELA 18, 

que apresenta o número de voos operados em cada uma das classes, dado em porcentagem em 

relação ao número total de voos.  

 

TABELA 18 – Número de voos de acordo com a classe de temperatura 

 

Classe de temperatura em 

Fahrenheit 

Número de voos (em %) 

[35,6, 45[ 0,34% 

[45, 55[ 3,14% 
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[55, 65[ 27,23% 

[65, 75[ 42,03% 

[75, 85[ 21,80% 

[85, 98,6] 5,46% 

 

A partir da TABELA 18, conclui-se que a classe de temperatura mais comum é a [65, 

75] graus Fahrenheit, que corresponde a cerca de 42,03% dos voos. Essa faixa equivale a 

[18,3, 23,9] graus Celsius, a qual inclui a temperatura média de Guarulhos, 19,2 graus 

Celsius.  

O gráfico da FIGURA 20 apresenta a variação da taxa de atraso ao longo das classes 

de temperatura. A classe 4 é a classe com maior taxa de atraso, com 15,10% de voos 

atrasados, enquanto a classe 1 é a classe com menor taxa de atraso, com apenas 7,70%. Da 

classe 1 à classe 4, a taxa de atraso aumenta à medida que a temperatura aumenta; ao passo 

que, da classe 4 à classe 6, a taxa diminui à medida que a temperatura aumenta.  

Embora não haja uma ampla variação das taxas de atraso ao longo das classes de 

temperatura, a variável temperature será incluída nos modelos de previsão de atraso do 

aeroporto em análise, pois foi incluída em muitos modelos pesquisados na literatura.     

 

       

FIGURA 20 – Taxas de atraso de acordo com as classes de temperatura 

 

3.4.2 Pressão 

 

A variável pressure indica a pressão atmosférica em polegadas medida na hora 
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correspondente ao horário previsto para a chegada dos voos da base de dados da ANAC. 

Pode-se dividir a pressão em 4 classes distintas, conforme indica a TABELA 19, que 

apresenta o número de voos operados em cada uma das classes, dado em porcentagem em 

relação ao número total de voos.  

 

TABELA 19 – Número de voos de acordo com a classe de pressão 

 

Classe de pressão em polegadas Número de voos (em %) 

[27,23, 29,75[ 0,08% 

[29,75, 30[ 24,33% 

[30, 30,25[ 67,63% 

[30,25, 30,47] 7,96% 

      

A partir da TABELA 19, conclui-se que a classe mais comum é a [30, 30,25] 

polegadas, com 67,63% dos voos. Em apenas 0,08% dos voos a pressão atmosférica estava 

abaixo das 29,75 polegadas.  

O gráfico da FIGURA 21 apresenta a taxa de atraso em função das classes de pressão. 

Excluindo-se a classe 1, que corresponde a apenas 0,08% dos voos, a taxa de atraso cai à 

medida que se aumenta a pressão. A taxa varia de 8,39% na classe 4 a 15,57% na classe 2.  

Embora não haja uma ampla variação nas taxas de atraso de acordo com as classes de 

pressão, a variável pressure será incluída nos modelos de previsão de atraso do aeroporto em 

análise, pois foi incluída em muitos modelos pesquisados na literatura.  

 

FIGURA 21 – Taxas de atraso de acordo com as classes de pressão 
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3.4.3 Precipitação 

 

Um Meteorological Aerodrome Report (Metar) é uma observação meteorológica 

codificada, que fornece informações sobre o tempo atual em algum aeródromo. A base de 

dados da Universidade Estadual de Iowa traz o Metar do Aeroporto Internacional de 

Guarulhos (METAR, 2022). A partir do Metar, é possível concluir se houve ou não 

precipitação em determinado horário na região ao redor do aeroporto. Os diversos tipos de 

precipitação são indicados pelos códigos apresentados na TABELA 20 (DEPARTAMENTO 

DE CONTROLE DO ESPAÇO AÉREO, 2022). 

 

TABELA 20 – Tipos de precipitação decodificados a partir do METAR 

 

Código Tipo de Precipitação 

RA Chuva (rain) 

SH Pancada de chuva (rain shower) 

TS Trovoada, raios e relâmpagos 

(thunderstorm) 

GR granizo 

 

A variável rain é binária e indica se houve algum dos tipos de precipitação indicados 

na TABELA 20 no horário previsto para o pouso do voo.  

Dos 222.814 voos analisados, em 21.574 deles, ou aproximadamente 9,68% do total 

de voos, ocorreu precipitação durante o horário previsto para a chegada. Houve atraso em 

11,29% dos voos onde não houve precipitação e em 24,04% dos voos onde houve 

precipitação. Essa ampla diferença indica que a precipitação pode exercer influência 

considerável sobre os atrasos, logo a variável rain foi incluída nos modelos de previsão de 

atraso do aeroporto em análise. 

 

3.4.4 Visibilidade horizontal 

 

De acordo com a ANAC (2022a), visibilidade horizontal é a distância máxima na qual 

um objeto pode ser visto e identificado, quando situado nas proximidades do grande plano 

horizontal onde ele próprio se encontra. A base de dados da Universidade Estadual de Iowa 

informa diretamente a visibilidade horizontal em milhas. A variável v_h indica a visibilidade 
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horizontal do horário previsto de chegada do voo correspondente na base de dados.  

Pode-se dividir a visibilidade horizontal nas 7 classes indicadas na TABELA 21, que 

apresenta o número de voos operados em cada uma das classes.  

 

TABELA 21 – Número de voos (em porcentagem) de acordo com a classe de visibilidade                

horizontal 

 

Classe de visibilidade horizontal 

(em milhas) 

Número de voos (em %) 

[0,06, 1[ 0,86% 

[1, 2[ 1,03% 

[2, 3[ 2,27% 

[3, 4[ 5,28% 

[4, 5[ 9,03% 

[5, 6[ 4,44% 

[6, 6,21] 77,09% 

 

A TABELA 21 indica que a maior parte dos voos – cerca de 77,09% - tiveram horário 

previsto para pouso em horários com alta visibilidade horizontal – acima de 6 milhas. O 

gráfico da FIGURA 22Erro! Fonte de referência não encontrada. apresenta as taxas de 

atraso de acordo com a classe de visibilidade horizontal.  

 

 FIGURA 22 – Taxas de atraso de acordo com a classe de visibilidade horizontal 

 

A análise do gráfico da FIGURA 22 permite concluir que há uma tendência de 
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aumento de atrasos à medida que se diminui a visibilidade horizontal, o que era esperado, 

visto que a baixa visibilidade horizontal prejudica as operações das aeronaves. A classe com 

maior taxa de atraso é a 2, com 23,22%, e a com menor taxa de atraso é a 7, com apenas 

11,89% de atrasos.  

A ampla variação das taxas de atraso de acordo com as classes de visibilidade 

horizontal indica que a variável v_h pode exercer influência considerável sobre os atrasos, 

logo ela foi incluída nos modelos de previsão de atraso do aeroporto em análise. 

 

3.4.5 Visibilidade vertical 

 

A variável v_v indica a visibilidade vertical do horário previsto para a chegada do voo 

correspondente na base de dados. De acordo com a ANAC, essa grandeza pode ser definida 

como a distância máxima em que um observador pode ver e identificar um objeto na mesma 

vertical que ele próprio, tanto acima como abaixo. 

A base de dados analisada não informa diretamente a visibilidade vertical, entretanto 

ela pode ser definida como a mínima altitude da base de nuvens nas condições BKN (broken) 

e OVC (overcast), podendo chegar ao limite de 10.000 pés. Nas condições FEW (few clouds), 

SCT (scattered clouds), CAVOK e NCD, o valor máximo de visibilidade vertical foi adotado.  

A visibilidade vertical pode ser dividida em 10 classes, conforme indica a TABELA 

22, que apresenta o número de voos em porcentagem de cada uma das classes.  

 

TABELA 22 – Número de voos (em porcentagem) de acordo com as classes de visibilidade 

vertical 

 

Classe de visibilidade vertical 

(em pés) 

Número de voos (em %) 

[0, 1000[ 11,14% 

[1000, 2000[ 18,94% 

[2000, 3000[ 7,20% 

[3000, 4000[ 4,15% 

[4000, 5000[ 3,71% 

[5000, 6000[ 0,52% 

[6000, 7000[ 0,17% 

[7000, 8000[ 0,61% 
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[8000, 9000[ 1,18% 

[9000, 10000[ 52,37% 

 

A TABELA 22 indica que a maior parte dos voos – cerca de 52,37% - teve horário 

previsto de chegada com alta visibilidade – acima de 9 mil pés.  

O gráfico da FIGURA 23 apresenta as taxas de atraso segundo a classe de visibilidade 

vertical.  

 

FIGURA 23 – Taxas de atraso de acordo com a classe de visibilidade vertical 

 

A taxa de atraso varia de 11,15% na classe 10 a 20,00% na classe 8. Esperava-se que 

houvesse queda das taxas de atraso à medida que aumentasse a visibilidade vertical, contudo o 

gráfico da FIGURA 23 não ratifica o comportamento esperado.   

A ampla variação das taxas de atraso de acordo com as classes de visibilidade vertical 

indica que a variável v_v pode exercer influência considerável sobre os atrasos, logo ela foi 

incluída nos modelos de previsão de atraso do aeroporto em análise.   

 

3.4.6 Vento 

 

De acordo com o Regulamento Brasileiro da Aviação Civil, deve ser assumido que o 

pouso ou decolagem de aeronaves são, em circunstâncias normais, comprometidos, quando o 

componente de vento de través – componente de vento de superfície em ângulo reto ao eixo 

da pista – exceder (BRASIL, 2021):  
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• 37 km/h (20 kt), no caso de aeronaves cujo comprimento básico de pista é 

maior ou igual a 1.500 m, exceto quando houver, com certa frequência, uma baixa ação de 

frenagem na pista devido a um coeficiente de atrito longitudinal insuficiente, quando, então, 

deve ser assumido um componente de vento de través que não exceda 24 km/h (13 kt); 

• 24 km/h (13 kt), no caso de aeronaves cujo comprimento básico de pista é 

maior ou igual a 1.200 m e menor que 1.500 m;  

• 19 km/h (10 kt), no caso de aeronaves cujo comprimento básico de pista for 

menor que 1.200 m. 

Devido ao comprometimento das operações de pouso e de decolagem que ocorrem 

quando há ventos de través com velocidades muito elevadas, os ventos podem ocasionar 

atrasos e inclusive cancelamentos de voos. Não só a magnitude da velocidade do vento 

importa, mas também a sua direção, visto que é o vento de través que pode comprometer as 

operações das aeronaves. 3 variáveis relacionadas ao vento foram consideradas no modelo de 

previsão de atraso: 

• speed, que indica a velocidade do vento em nós. 

• direction, que indica a direção do vento em graus em relação ao norte 

verdadeiro. 

• gust, que informa as rajadas de vento em nós. Se o Metar não menciona 

rajadas, a variável assume valor nulo. 

 

3.4.7 Velocidade do vento 

 

A variável speed indica a velocidade do vento em nós e assume números inteiros no 

intervalo [0, 24]. O gráfico da FIGURA 24 apresenta o número de voos operados em 

porcentagem em relação ao número total de voos, para cada valor de velocidade de vento.  
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FIGURA 24 – Número de voos (em porcentagem) de acordo com a velocidade do 

vento 

 

Cerca de 14,22% dos voos tiveram como horário previsto de chegada um horário com 

velocidade de vento igual a 5 nós, ao passo que em apenas 2,74% dos voos a velocidade do 

vento foi igual ou superior a 12 nós.  

 

FIGURA 25 – Taxas de atraso de acordo com a velocidade do vento 

 

O gráfico da FIGURA 25 indica que a partir de 16 nós, a taxa de atraso oscila até 

atingir um valor máximo de 70,00% à velocidade de 24 nós. A ampla variação das taxas de 

atraso em função da velocidade do vento indica que a variável speed pode exercer influência 

considerável sobre os atrasos, portanto essa variável será considerada nos modelos de 



58  

previsão de atraso do aeroporto em análise.  

 

3.4.8 Rajadas de vento 

 

Dos 222.814 voos em análise, em apenas 1971 deles, ou cerca de 0,89% do total, 

houve rajadas de vento no horário previsto de chegada do voo. Os valores das rajadas variam 

de 15 a 39 nós.  

Houve atraso em 19,48% dos voos em que houve rajadas e em 12,46% dos voos em 

que não houve rajadas de vento. Essa diferença indica que as rajadas de vento podem exercer 

influência considerável sobre os atrasos no Aeroporto Internacional de Guarulhos, logo a 

variável gust foi incluída nos modelos de previsão de atraso do aeroporto em análise. 

 

3.4.9 Direção do vento 

 

A variável direction indica a direção de onde o vento sopra em graus em relação ao 

norte verdadeiro e assume valores inteiros múltiplos de 10 no intervalo [0, 360] . O gráfico da 

FIGURA 26 indica o número de voos operados para cada valor de direção do vento.  

 

FIGURA 26 – Número de voos (em porcentagem) de acordo com a direção do vento 

 

O gráfico da FIGURA 26 indica que a maior parte dos voos tiveram horário previsto 

de chegada com o vento soprando das direções de 50 a 170 graus. De fato, em 65,67% dos 

voos, o vento soprava desse intervalo de direção.  
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FIGURA 27 – Taxas de atraso de acordo com a direção do vento.  

 

O gráfico da FIGURA 27 apresenta as taxas de atraso em função da direção do vento. 

As maiores taxas de atraso ocorrem nas direções de 200 a 250 graus, com o valor máximo 

ocorrendo para 220 graus e sendo igual a 19,50%. As menores taxas de atraso, por sua vez, 

ocorrem nas direções de 40 a 80 graus, com valor mínimo ocorrendo para 70 graus e sendo 

igual a 9,30%. 

A ampla variação das taxas de atraso em função da direção do vento indica que a 

variável direction pode exercer influência considerável sobre os atrasos, logo essa variável foi 

considerada nos modelos de previsão de atraso do aeroporto em análise.  

 

3.5 Teste dos algoritmos de machine learning  

 

Os algoritmos de aprendizado de máquina supervisionado utilizados neste estudo são 

descritos nas seções a seguir, de modo que eles totalizam 4 algoritmos de machine learning, 

quais sejam: KNN, árvore de decisão, regressão logística e rede neural artificial. A utilização 

desses algoritmos teve o intuito de elaborar um modelo preditivo para os atrasos no aeroporto 

de Guarulhos. 

  

3.5.1 KNN  

 

O KNN é um algoritmo de aprendizado de máquina supervisionado que requer a 

escolha de uma função de distância e de um parâmetro natural não-nulo k. É um algoritmo 



60  

que gera fronteiras de decisão com formatos arbitrários.  

Qualquer função de distância que satisfaça às condições descritas a seguir pode ser 

chamada de métrica de distância e pode ser utilizada para a aplicação do algoritmo KNN. 

Dadas x, y e z observações ∈ ℝ𝑝, tem-se que: 

a) A distância entre x e y é sempre um valor maior ou igual a zero: 

𝑑(𝑥, 𝑦) ≥ 0 

b) A distância entre x e y é nula se e somente se x for igual a y: 

𝑑(𝑥, 𝑦) = 0 ↔ 𝑥 = 𝑦 

c) A distância entre x e y é igual à distância entre y e x: 

𝑑(𝑥, 𝑦) = 𝑑(𝑦, 𝑥) 

d) A desigualdade triangular deve ser satisfeita: 

𝑑(𝑥, 𝑦) ≤ 𝑑(𝑥, 𝑧) + 𝑑(𝑧, 𝑦) 

       Três das métricas de distância mais utilizadas são a distância de Manhattan, a 

distância euclidiana e a distância de Minkowski. A distância de Manhattan é calculada de 

acordo com a seguinte equação: 

𝑑(𝑥, 𝑦) =∑|𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|

𝑝

𝑖=1

 

A distância euclidiana, por sua vez, é calculada de acordo com a equação a seguir: 

𝑑(𝑥, 𝑦) = √∑(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)²

𝑝

𝑖=1

 

A distância de Manhattan e a distância euclidiana são casos particulares da distância 

de Minkowski. Sendo c um número real maior ou igual a 1, essa métrica pode ser calculada 

por meio da seguinte equação:   

𝑑(𝑥, 𝑦) = (∑|𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|
𝑐

𝑝

𝑖=1

)1/𝑐 

Sendo adotada uma métrica de distância e sendo dada uma nova observação 𝑥∗ ∈ ℝ𝑝, 

o algoritmo KNN funciona da seguinte maneira: 

 

• É computada a distância entre 𝑥∗ e todas as observações de treinamento;  

• As distâncias são dispostas em ordem crescente; 

• Selecionam-se os k vizinhos mais próximos com base nas distâncias em ordem 

crescente; 
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• Prevê-se 𝑦∗como a classe que mais se repete entre os k vizinhos mais 

próximos, de acordo com a regra da maioria. 

É importante normalizar os dados se as variáveis independentes estiverem em 

diferentes escalas, com o intuito de prevenir que as medidas de distância sejam dominadas por 

uma das variáveis.  

O parâmetro k e a métrica de distância são tipicamente escolhidos por meio de 

validação cruzada.   

 

3.5.2 Árvores de decisão 

 

Árvores de decisão são estruturas hierárquicas formadas por uma série de regras 

usadas para tomar uma decisão. O algoritmo de aprendizado das árvores de decisão é 

comumente chamado de CART. Ele utiliza os dados de treinamento para construir a árvore, a 

qual é utilizada para prever o output y das observações teste x.   

As árvores são construídas por meio de partição recursiva: o conjunto de treinamento é 

dividido repetidamente em 2 partes com o intuito de obter a máxima homogeneidade das 

novas partes. Para isso, é necessário utilizar uma métrica para avaliar a qualidade de cada 

divisão. Essa métrica é o índice Gini, que mede a impureza de um nó. Dado um nó com n 

observações, em que 𝑛𝑐 observações pertencem à classe C, o índice de Gini para esse nó é 

dado pela expressão: 

𝐺 = 1 −∑(
𝑛𝑐
𝑛
)²

𝐶

 

 

A árvore é, portanto, construída de tal forma que seja minimizada a impureza das 

partições em cada divisão.   



62  

 

     FIGURA 28 – As árvores são construídas por meio de partição recursiva  

 

Na partição indicada na FIGURA 28, deve-se minimizar a expressão 
𝑛

𝑛+𝑚
𝐺(𝐴) +

𝑚

𝑛+𝑚
𝐺(𝐵).  

O fim natural da partição recursiva ocorre quando se atinge 100% de pureza em cada 

nó. Entretanto, esse processo pode gerar uma árvore muito complexa, com uma péssima 

generalização, enquanto a árvore ideal não deve ser grande demais e deve se ajustar aos dados 

de treinamento razoavelmente. Para evitar árvores muito complexas, podem ser utilizados os 

dados de validação para podar a árvore. A poda pode ocorrer durante a construção da árvore, 

determinando-se que cada nó deve ter um número mínimo de observações, ou após a sua 

construção, combinando-se os nós para melhorar a performance na validação. 

 

3.5.3 Regressão logística 

 

A regressão logística modela a probabilidade de que uma observação pertença a uma 

determinada classe usando uma função logística. Dado um problema de classificação binário, 

onde 𝑥 ∈ ℝ𝑝 e 𝑦 ∈ {0,1}, a probabilidade condicional de que a observação pertença à classe 1 

dado x é escrita da seguinte maneira: 

𝑝 = 𝑃(𝑦 = 1|𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝛽𝑇𝑥 + 𝛽0) =
1

1 + 𝑒−(𝛽
𝑇𝑥+𝛽0)

 

Os parâmetros 𝛽 podem ser aprendidos a partir dos dados de treinamento por meio do 

método da estimativa da probabilidade máxima (MLE): 

𝐿 =∏(𝑃(𝑦𝑖 = 1|𝑥𝑖))
𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

(𝑃(𝑦𝑖 = 0|𝑥𝑖))
(1−𝑦𝑖) 
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Uma nova observação 𝑥∗ pertencerá à classe 1 se: 

𝑦∗ = 1 ↔ 
𝑃(𝑦∗ = 1│𝑥∗)

𝑃(𝑦∗ = 0│𝑥∗)
> 1 ↔ log (

𝑃(𝑦∗ = 1|𝑥∗)

𝑃(𝑦∗ = 0|𝑥∗)
) > 0 ↔ log

(

 

1

1 + 𝑒−(𝛽
𝑇𝑥∗+𝛽0)

𝑒−(𝛽
𝑇𝑥∗+𝛽0)

1 + 𝑒−(𝛽
𝑇𝑥∗+𝛽0))

 > 0

↔ 𝛽𝑇𝑥∗ + 𝛽0 > 0 

A regressão logística gera, portanto, fronteiras de decisão lineares.  

 

3.5.4 Redes neurais artificiais 

 

As redes neurais artificiais são inspiradas no comportamento do cérebro como uma 

rede de unidades chamadas de neurônios. Estima-se que o cérebro humano tenha mais de 10 

bilhões de neurônios, cada um deles conectado em média com 10 mil outros.  

 

 

FIGURA 29 – Modelo de um neurônio artificial. Fonte: (MARTÍNEZ-ÁLVAREZ et 

al., 2015) 

 

A FIGURA 29 apresenta um modelo matemático de um neurônio artificial. 𝑥1, 𝑥2, ..., 

𝑥𝑝 são os inputs; 𝑤𝑘1, 𝑤𝑘2, ..., 𝑤𝑘𝑝, os pesos e o 𝑤𝑘0, o viés. O neurônio computa a seguinte 

soma: 

𝑧𝑗 =∑𝑤𝑘𝑖𝑥𝑖 + 𝑤𝑘0

𝑝

𝑖=1

 

O output é o resultado da aplicação da função de ativação à soma 𝑧𝑗: 

𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = ∅(𝑧𝑗) 
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Redes neurais artificiais são compostas por uma sequência de camadas, com cada 

camada contendo neurônios artificiais. Na camada de input, o número de neurônios é 

tipicamente o número de variáveis no input. Cada neurônio transfere o valor da variável de 

input para cada neurônio na próxima camada, tipicamente a camada escondida.  

 

FIGURA 30 – Ilustração das camadas de uma rede neural artificial 

 

Na camada escondida, o número de neurônios é baseado na validação cruzada. Cada 

neurônio nessa camada transfere a soma ponderada dos inputs, transformada com uma função 

de ativação, para cada neurônio na próxima camada (camada escondida ou de output). 

A camada de output, por sua vez, tem apenas um neurônio nos casos de classificação 

binária. Funciona da mesma forma que a camada escondida e o seu output é o output previsto 

pela rede.  

Várias funções de ativação podem ser utilizadas, permitindo capturar relações não-

lineares entre as variáveis. Neste estudo, foi utilizada a função tangente hiperbólica: 

tanh(𝑧) =
𝑒𝑧−𝑒−𝑧

𝑒𝑧+𝑒−𝑧
  

 

3.6 Avaliação da performance preditiva: Problema de classificação e 

Problema de regressão 

 

O objetivo dos algoritmos de aprendizado de máquina supervisionado é fazer 

previsões. Consequentemente, são necessárias métricas para avaliar a performance preditiva 

desses algoritmos. Nesse aspecto, tratando-se do problema de classificação, dado um 
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problema de classificação binária, em que as observações são classificadas em duas classes - 

𝐶1 e 𝐶2 - a matriz confusão 𝑁 = (𝑛𝑖𝑗)2𝑥2 é definida da seguinte forma: 

 

FIGURA 31 – Matriz confusão de um problema de classificação binário 

 

• 𝑛11: Número de casos 𝐶1 corretamente classificados; 

• 𝑛12: Número de casos 𝐶1 incorretamente classificados como 𝐶2; 

• 𝑛21: Número de casos 𝐶2 incorretamente classificados como 𝐶1; 

• 𝑛22: Número de casos 𝐶2 corretamente classificados. 

A acurácia é definida como: 

𝑎𝑐𝑢𝑟á𝑐𝑖𝑎 =
𝑛11 + 𝑛22

𝑛11 + 𝑛12 + 𝑛21 + 𝑛22
 

 

No caso deste estudo, os dados são desbalanceados, ou seja, há muito mais voos sem 

atraso do que voos com atraso. Consequentemente, além da medida de acurácia, são 

necessárias outras medidas. Sendo a classe 1 a classe dos voos com atraso e a classe 0 a classe 

dos voos sem atraso, a matriz confusão pode ser representada da seguinte maneira: 

 

FIGURA 32 – Matriz confusão utilizada no cálculo da sensibilidade e da precisão  

 

A sensibilidade ou recall é dada por: 

𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 =
𝑡𝑝

𝑡𝑝 + 𝑓𝑛
 

A precisão, por sua vez, é calculada por meio da expressão a seguir: 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 =
𝑡𝑝

𝑡𝑝 + 𝑓𝑝
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O F1 Score é uma métrica calculada por meio da seguinte equação: 

𝐹1 =
1

𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒−1 + 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜−1
 

 

Ademais, quanto ao problema de regressão, dadas n observações 

{(𝑥1, 𝑦1),… , (𝑥𝑛, 𝑦𝑛)}, onde x denota um input e y denota um output, o objetivo dos 

algoritmos de regressão é aprender uma função de mapeamento f que preveja a variável real y 

para um novo exemplo x. Para avaliar a performance preditiva desses algoritmos, podem-se 

computar algumas métricas de erro, como RMSE (root mean squared error), MAE (mean 

absolut error) e MAPE (mean absolute percentage error).  

Sendo 𝑦�̂� o valor previsto; 𝑦𝑗, o valor real e 𝑛, o número de dados da base de teste, as 

métricas de erro podem ser calculadas por meio das seguintes expressões: 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑦𝑗 − 𝑦�̂�)²

𝑛

𝑗=1

 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|𝑦𝑗 − 𝑦�̂�|

𝑛

𝑗=1

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑|

𝑦𝑗 − 𝑦�̂�

𝑦𝑗
|

𝑛

𝑗=1

 

 

O erro MAPE não pode ser aplicado a todos os dados da base de teste, visto que há 

muitos dados com valor real nulo. Portanto, ele será aplicado apenas aos dados referentes a 

voos que sofreram atraso.  

 

3.6.1 Modelos preditivos de atraso 

 

Neste trabalho, os algoritmos de aprendizado de máquina supervisionado foram 

utilizados para elaborar modelos preditivos de atraso para o Aeroporto Internacional de 

Guarulhos.  

Foram analisados 3 tipos de modelos distintos, com base no tipo da variável 

delay_a_bin (atraso na chegada) e delay_d_bin (atraso na partida). O modelo 1 é de 

classificação, com as variáveis de atraso binárias. A variável delay_a_bin é definida da 

seguinte maneira: 
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𝑑𝑒𝑙𝑎𝑦𝑎𝑏𝑖𝑛 = 1 ↔ ℎ𝑜𝑢𝑣𝑒𝑎𝑡𝑟𝑎𝑠𝑜𝑛𝑎𝑐ℎ𝑒𝑔𝑎𝑑𝑎 

𝑑𝑒𝑙𝑎𝑦𝑎𝑏𝑖𝑛 = 0 ↔ 𝑛ã𝑜ℎ𝑜𝑢𝑣𝑒𝑎𝑡𝑟𝑎𝑠𝑜𝑛𝑎𝑐ℎ𝑒𝑔𝑎𝑑𝑎 

A variável delay_d_bin, por sua vez, é definida de maneira análoga: 

𝑑𝑒𝑙𝑎𝑦𝑑𝑏𝑖𝑛 = 1 ↔ ℎ𝑜𝑢𝑣𝑒𝑎𝑡𝑟𝑎𝑠𝑜𝑛𝑎𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑑𝑎 

                                             𝑑𝑒𝑙𝑎𝑦𝑑𝑏𝑖𝑛 = 0 ↔ 𝑛ã𝑜ℎ𝑜𝑢𝑣𝑒𝑎𝑡𝑟𝑎𝑠𝑜𝑛𝑎𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑑𝑎 

O modelo 2 é de classificação, com delay_a_bin binária e delay_d_bin real. O modelo 

3, por sua vez, é de regressão, com ambas as variáveis reais.  

 

TABELA 23 – Modelos propostos 

 

Variável Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 

delay_a_bin Binária Binária Real 

delay_d_bin Binária Real Real 

 

Além da variável delay_d_bin, os modelos propostos têm mais 26 variáveis de input, 

apresentadas a seguir. 

a) airline: Variável numérica (definida por meio de target encoding) que indica a 

companhia aérea que operou o voo.   

b) aircraft: Variável numérica (definida por meio de target encoding) que indica 

o modelo da aeronave com a qual foi operado o voo. 

c) seats: Variável numérica que indica o número de assentos disponíveis na 

aeronave com a qual foi operado o voo.  

d) airport: Variável numérica (definida por meio de target encoding) que indica o 

aeroporto de origem do voo.  

e) distance: Variável numérica que indica a distância em km do aeroporto de 

origem do voo em relação ao aeroporto de destino (o Aeroporto Internacional de Guarulhos). 

f) sch_d: Variável numérica que indica o número de pousos e decolagens no 

Aeroporto Internacional de Guarulhos no mesmo dia que o pouso do voo correspondente. 

g) sch_h: Variável numérica que indica o número de pousos e decolagens no 

Aeroporto Internacional de Guarulhos no intervalo de tempo compreendido entre 1 hora antes 

e 1 hora depois do horário previsto para o pouso do voo correspondente.  

h) hour_cos: Variável trigonométrica associada ao horário previsto de chegada do 

voo correspondente no Aeroporto Internacional de Guarulhos. 
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i) hour_sin: Variável trigonométrica associada ao horário previsto de chegada do 

voo correspondente no Aeroporto Internacional de Guarulhos. 

j) day_week_cos: Variável trigonométrica associada ao dia da semana do horário 

previsto de chegada do voo correspondente no Aeroporto Internacional de Guarulhos.  

k) day_week_sin: Variável trigonométrica associada ao dia da semana do horário 

previsto de chegada do voo correspondente no Aeroporto Internacional de Guarulhos. 

l) day_month: Variável numérica que indica o dia do mês do horário previsto de 

chegada do voo correspondente. 

m) day_month_cos: Variável trigonométrica associada ao dia do mês do horário 

previsto de chegada do voo correspondente.  

n) day_month_sin: Variável trigonométrica associada ao dia do mês do horário 

previsto de chegada do voo correspondente.  

o) season: Variável numérica (definida por meio de target encoding) que indica o 

mês associado ao horário previsto de pouso do voo correspondente. 

p) month_cos: Variável trigonométrica associada ao mês referente ao horário 

previsto de pouso do voo correspondente. 

q) month_sin: Variável trigonométrica associada ao mês referente ao horário 

previsto de pouso do voo correspondente. 

r) year: Variável numérica que indica o ano referente ao horário previsto de 

pouso do voo correspondente. 

s) temperature: Variável numérica que indica a temperatura em graus Fahrenheit 

no horário previsto de pouso do voo no Aeroporto Internacional de Guarulhos. 

t) pressure: Variável numérica que indica a pressão atmosférica em polegadas no 

horário previsto de pouso do voo no Aeroporto Internacional de Guarulhos. 

u) rain: Variável categórica binária que indica se houve precipitação atmosférica 

no horário previsto de pouso do voo no Aeroporto Internacional de Guarulhos.  

𝑟𝑎𝑖𝑛 = 1 ↔ ℎ𝑜𝑢𝑣𝑒𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎çã𝑜 

                                                          𝑟𝑎𝑖𝑛 = 0 ↔ 𝑛ã𝑜ℎ𝑜𝑢𝑣𝑒𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎çã𝑜 

v) v_h: Variável numérica que indica a visibilidade horizontal em milhas no 

horário previsto de pouso do voo no Aeroporto Internacional de Guarulhos. 

w) v_v: Variável numérica que indica a visibilidade vertical em pés no horário 

previsto de pouso do voo no Aeroporto Internacional de Guarulhos. 

x) speed: Variável numérica que indica a velocidade do vento em nós no horário 

previsto de pouso do voo no Aeroporto Internacional de Gaurulhos. 
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y) gust: Variável numérica que indica valores de rajadas de vento em nós no 

horário previsto de pouso do voo no Aeroporto Internacional de Guarulhos. Se não foram 

registradas rajadas, seu valor é nulo. 

z) direction: Variável numérica que indica o valor da direção do vento em graus 

em relação ao norte verdadeiro no horário previsto de pouso do voo no Aeroporto 

Internacional de Guarulhos. 

No caso deste estudo, os dados são desbalanceados, ou seja, há muito mais voos sem 

atraso do que voos com atraso, sendo estes classificados como eventos raros. Dos 222.814 

voos analisados, 27.896 sofreram atraso na chegada, totalizando apenas cerca de 12,52% do 

total de voos.  

Para mitigar o problema do desbalanceamento dos dados, foram introduzidos pesos 

associados às observações, definidos a partir das proporções das classes da variável 

delay_a_bin: os pesos são numericamente iguais ao inverso das proporções das classes da 

variável de output.  

Com o intuito de evitar uma péssima generalização dos modelos, foram efetuados 

processos de validação cruzada na elaboração de todos os modelos analisados, sempre com os 

dados sendo particionados com as proporções indicadas na TABELA 24. 

 

TABELA 24 – Partição dos dados para a validação cruzada 

 

Dados Porcentagem em relação ao total 

Treinamento 56,25% 

Validação 18,75% 

Teste 25% 

 

4 RESULTADOS: TESTE DOS ALGORITMOS  

 

Nas seções do presente capítulo há uma descrição minuciosa dos quatro algoritmos 

testados, conforme o proposto na introdução do trabalho.  

 

 

 

 



70  

4.1 Modelo 1 de classificação 

 

Nas subseções que seguem, será demonstrado o teste do Modelo 1 em cada um dos 4 

algoritmos analisados na pesquisa.  

 

4.1.1 KNN: Modelo 1 de classificação  

 

Para a implementação do método KNN, foi utilizada a função fitcknn do software 

Matlab. Para a validação cruzada, foram considerados os valores de k pertencentes ao 

conjunto {1, 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50} e duas métricas de distância: a euclidiana e 

a de Manhattan. A FIGURA 33 e a FIGURA 34 apresentam os valores de acurácia e de F1 

Score dos diferentes modelos testados com os dados de validação.     

    

 

FIGURA 33 – Acurácia dos modelos da validação cruzada 
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FIGURA 34 – F1 score dos modelos da validação cruzada 

 

O modelo com o menor erro avaliado com os dados de validação é aquele que adota k 

igual a 15 e a métrica de distância euclidiana. A matriz confusão obtida a partir dos dados de 

teste é apresentada na TABELA 25. 

 

TABELA 25 – Matriz confusão do algoritmo KNN 

 

 1 0 

1 4.844 2.209 

0 1.380 47.271 

       

A TABELA 26 apresenta as métricas que buscam determinar a qualidade geral do 

modelo selecionado.  

 

TABELA 26 – Métricas que buscam determinar a qualidade do modelo 

 

Medida Valor 

Acurácia 93,56% 

Sensibilidade 68,68% 

Precisão 77,83% 

F1 0,7296 

     

 

4.1.2 Árvore de decisão: Modelo 1 de classificação  
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Para a implementação da árvore de decisão, foi utilizada a função fitctree do software 

Matlab. Variando-se o parâmetro MaxNumSplits da função supracitada, o qual indica o 

número máximo de nós, foram elaboradas 50 árvores. As acurácias e os valores de F1 score 

dessas árvores, avaliados em relação aos dados de validação, são indicados na FIGURA 35 e 

na FIGURA 36, respectivamente.  

 

FIGURA 35 – Acurácia das árvores de decisão elaboradas 

 

 

FIGURA 36 – Valores de F1 score das árvores de decisão elaboradas 

 

A análise da FIGURA 35 indica que não há uma grande variação na acurácia com a 

variação do número máximo de nós e que a árvore com a maior acurácia é aquela com o 

máximo número de nós igual 1. Essa árvore é indicada na FIGURA 37.  
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FIGURA 37 – Árvore com maior acurácia 

 

A matriz confusão do modelo associado à árvore com maior acurácia, avaliada em 

relação aos dados de teste, é indicada na TABELA 27. 

 

TABELA 27– Matriz confusão da árvore com maior acurácia 

 

 1 0 

1 5.060 1.790 

0 1.528 47.326 

 

A TABELA 28 apresenta as métricas que buscam determinar a qualidade geral do 

modelo selecionado, avaliadas em relação aos dados de teste.  

 

TABELA 28 – Métricas que buscam determinar a qualidade da árvore de decisão 

 

Medida Valor 

Acurácia 94,04% 

Sensibilidade 73,87% 

Precisão 76,81% 

F1 0,7530 
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O modelo associado à árvore com acurácia máxima, representada na FIGURA 37, 

possui uma variável dominante: o atraso na partida. A árvore simplesmente prevê que, se há 

atraso na partida, há atraso na chegada; se não há atraso na partida, não há atraso na chegada.  

 

4.1.3 Regressão logística: Modelo 1 de classificação  

 

Para a implementação da regressão logística, foi utilizada a função glm do software R. 

A validação cruzada foi efetuada variando os objetos de família dos modelos. As acurácias e 

os valores de F1 score dos diferentes modelos analisados, avaliados em relação aos dados de 

validação, são indicados na TABELA 29.   

 

TABELA 29 – Valores de acurácia e de F1 score dos modelos analisados 

 

Objeto de família Acurácia F1 score 

Binomial 94,08% 0,7518 

Gaussian 94,18% 0,7588 

Poisson 93,83% 0,7336 

 

De acordo com a TABELA 29, o modelo com melhor acurácia e melhor F1 score é 

aquele que adota a família gaussiana. A FIGURA 38 apresenta os coeficientes e os valores da 

estatística t de Student obtidos para as variáveis de input por meio do algoritmo de regressão 

logística com família gaussiana. A estatística t de Student é adimensional e corresponde à 

razão entre o valor do coeficiente e o seu valor de desvio-padrão. Pode-se fazer teste de 

hipótese a partir do seu valor: as variáveis estatisticamente significativas podem ser adotadas 

como sendo aquelas que possuem módulo de t superior a 2. 
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FIGURA 38 – Coeficiente e estatística t de Student das variáveis de input 

 

A matriz confusão do modelo de regressão logística com família gaussiana, avaliado 

com os dados de teste, é apresentada na TABELA 30. 

 

TABELA 30 – Matriz confusão do modelo de regressão logística 
 

 1 0 

1 5.120 1.823 

0 1.539 47.222 

 

A TABELA 31 apresenta as métricas que buscam determinar a qualidade geral do 

modelo.  

 

TABELA 31 – Métricas que determinam a qualidade do modelo de regressão logística 
 

Medida Valor 

Acurácia 93,96% 
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Sensibilidade 73,74% 

Precisão 76,89% 

F1 0,7528 

 

4.1.4 Redes neurais artificiais: Modelo 1 de classificação  

 

Para a implementação da rede neural artificial, foi utilizada a ferramenta nntool do 

software Matlab. Para a validação cruzada, foram consideradas apenas redes com 3 camadas: 

a camada de input, com 27 neurônios; a camada oculta, com um número variável de neurônios 

e a camada de output, com apenas um neurônio. A validação cruzada foi efetuada variando-se 

o número de neurônios da camada oculta de 1 a 10. 

As acurácias e os valores de F1 score das redes neurais elaboradas durante a validação 

cruzada, avaliados em relação aos dados de validação, são indicados na FIGURA 39 e na 

FIGURA 40, respectivamente.  

 

FIGURA 39 – Acurácia das redes neurais avaliadas 
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FIGURA 40 – F1 score das redes neurais avaliadas 

  

A análise da FIGURA 39 e da FIGURA 40 indica que a variação da acurácia e do F1 

score em função do número de neurônios da camada oculta é bastante pequena no intervalo 

analisado. Para o número de neurônios igual a 9, a acurácia e o F1 score assume valores 

máximos, iguais a 94,32% e a 0,3848, respectivamente. Essa é a rede neural selecionada a 

partir da validação cruzada.  

 

FIGURA 41 – Rede neural selecionada a partir da validação cruzada 

 

A matriz confusão do modelo de rede neural selecionado, avaliado com os dados de 

teste, é apresentada na TABELA 32.  

 

TABELA 32 – Matriz confusão do modelo de rede neural selecionado 

 1 0 

1 5.239 1.786 

0 1.513 47.166 
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A TABELA 33 apresenta as métricas que buscam determinar a qualidade geral do 

modelo.  

 

TABELA 33 – Métricas que determinam a qualidade geral do modelo selecionado 

 

Métrica Medida 

Acurácia 94,08% 

Sensibilidade 74,58% 

Precisão 77,59% 

F1 score 0,7606 

 

4.2 Modelo 2 de classificação 

 

Nas subseções que seguem, será demonstrado o teste do Modelo 2 em cada um dos 4 

algoritmos analisados na pesquisa.  

 

4.2.1 KNN: Modelo 2 de classificação  

 

Para a implementação do método KNN, foi utilizada a função fitcknn do software 

Matlab. Para a validação cruzada, foram considerados os valores de k pertencentes ao 

conjunto {1, 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50} e duas métricas de distância: a euclidiana e 

a de Manhattan. 

A FIGURA 42 e a FIGURA 43 apresentam os valores de acurácia e de F1 Score dos 

diferentes modelos testados com os dados de validação.     
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FIGURA 42 – Acurácia dos modelos da validação cruzada 

 

 

FIGURA 43 – F1 score dos modelos da validação cruzada 

 

O modelo com o menor erro avaliado com os dados de validação é aquele que adota k 

igual a 5 e a métrica de distância euclidiana. A matriz confusão obtida a partir dos dados de 

teste é apresentada na TABELA 34. 

 

TABELA 34 – Matriz confusão do algoritmo KNN 

 

 1 0 

1 2.868 4.131 

0 625 48.067 
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A TABELA 35 apresenta as métricas que buscam determinar a qualidade geral do 

modelo selecionado.  

 

TABELA 35 – Métricas da qualidade do modelo selecionado 

 

Medida Valor 

Acurácia 91,46% 

Sensibilidade 40,98% 

Precisão 82,11% 

F1 0,5468 

 

4.2.2 Árvore de decisão: Modelo 2 de classificação  

 

Para a implementação da árvore de decisão, foi utilizada a função fitctree do software 

Matlab. Variando-se o parâmetro MaxNumSplits da função supracitada, o qual indica o 

número máximo de nós, foram elaboradas 50 árvores para a validação cruzada. As acurácias e 

os valores de F1 score dessas árvores, avaliados em relação aos dados de validação, são 

indicados na  FIGURA 44 e na FIGURA 45.  

 

FIGURA 44 – Acurácia das árvores de decisão da validação cruzada 
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FIGURA 45 – F1 score das árvores de decisão da validação cruzada 

 

 A análise da FIGURA 44e da FIGURA 45 indica que não há uma grande variação na 

acurácia e do F1 score com a variação do número máximo de nós. A árvore com a maior 

acurácia é aquela com o máximo número de nós igual a 36. Essa árvore é indicada na 

FIGURA 46. 

 

FIGURA 46 – Árvore de decisão com melhor acurácia 

 

A árvore com maior acurácia, com número máximo de nós igual a 36, tem 

praticamente os mesmos valores de acurácia e de F1 score da árvore com apenas um nó, 

apresentada na FIGURA 47.  
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FIGURA 47 – Árvore com apenas um nó 

 

A matriz confusão do modelo associado à árvore com maior acurácia, avaliada em 

relação aos dados de teste, é indicada na TABELA 36. 

TABELA 36 – Matriz confusão do modelo com maior acurácia 

 

 1 0 

1 4.868 2.185 

0 747 47.904 

 

 

A TABELA 37 apresenta as métricas que buscam determinar a qualidade geral do 

modelo selecionado e da árvore com apenas um nó, avaliadas em relação aos dados de teste.  

 

TABELA 37 – Medidas da árvore com 1 nó e da árvore com 36 nós 

 

Medida Árvore com 1 nó Árvore com 36 

nós 

Acurácia 94,49% 94,74% 

Sensibilidade 68,59% 69,02% 

Precisão 85,03% 86,70% 
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F1 0,7594 0,7686 

 

A árvore com número máximo de nós igual a 36 tem acurácia apenas 0,25% maior do 

que a árvore com apenas um nó. Portanto, neste caso, não compensa selecionar o modelo com 

36 nós, visto que ele é muito mais complexo e gera um aumento ínfimo de acurácia em 

relação ao modelo mais simples.  

 

4.2.3 Regressão logística: Modelo 2 de classificação  

 

Para a implementação da regressão logística, foi utilizada a função glm do software R. 

A validação cruzada foi efetuada variando os objetos de família dos modelos. As acurácias e 

os valores de F1 score dos diferentes modelos analisados, avaliados em relação aos dados de 

validação, são indicados na TABELA 38.   

 

TABELA 38 – Valores de acurácia e de F1 score dos modelos analisados 

 

Objeto de família Acurácia F1 score 

Binomial 94,88% 0,7692 

Gaussian 90,20% 0,3530 

Poisson 89,13% 0,2230 

 

De acordo com a TABELA 38, o modelo com melhor acurácia e melhor F1 score é 

aquele que adota a família binomial. A FIGURA 48 apresenta os coeficientes e os valores da 

estatística t de Student obtidos para as variáveis de input por meio do algoritmo de regressão 

logística com família binomial.  
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FIGURA 48 – Coeficiente e estatística t de Student das variáveis de input 

 

A análise da FIGURA 48 indica que as variáveis estatisticamente significativas são: 

delay_d_bin; airport; airline; aircraft; season; hour_sin; week_cos; day_month; month_cos; 

year; distance; seats; sch_d; sch_h; temp; vh; gust e rain.  

A matriz confusão do modelo de regressão logística com família binomial, avaliado 

com os dados de teste, é apresentada na TABELA 39. 

 

TABELA 39 – Matriz confusão do modelo e regressão logística com família binomial 

 

 1 0 

1 3562 1624 

0 513 36079 

 

A TABELA 40 apresenta as métricas que buscam determinar a qualidade geral do 

modelo.  
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TABELA 40 – Métricas que determinam a qualidade do modelo de regressão logística 

 

Medida Valor 

Acurácia 94,62% 

Sensibilidade 68,04% 

Precisão 85,83% 

F1 0,7590 

 

4.2.4 Redes neurais artificiais: Modelo 2 de classificação  

 

Para a implementação da rede neural artificial, foi utilizada a ferramenta nntool do 

software Matlab. Para a validação cruzada, foram consideradas apenas redes com 3 camadas: 

a camada de input, com 27 neurônios; a camada oculta, com um número variável de neurônios 

e a camada de output, com apenas um neurônio. A validação cruzada foi efetuada variando-se 

o número de neurônios da camada oculta de 1 a 10.  

As acurácias e os valores de F1 score das redes neurais elaboradas durante a validação 

cruzada, avaliados em relação aos dados de validação, são indicados na FIGURA 49 e na 

FIGURA 50, respectivamente.  

 

FIGURA 49 – Acurácia das redes neurais da validação cruzada 
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FIGURA 50 – F1 score das redes neurais da validação cruzada 

 

A análise da FIGURA 49 e da FIGURA 50 indica que a variação da acurácia e do F1 

score em função do número de neurônios da camada oculta é bastante pequena no intervalo 

analisado. Para o número de neurônios igual a 4, a acurácia e o F1 score assume valores 

máximos, iguais a 94,90% e a 0,7746, respectivamente. Essa é a rede neural selecionada a 

partir da validação cruzada.  

 

Figura 5: Rede neural selecionada a partir da validação cruzada.  

 

A matriz confusão do modelo de rede neural selecionado, avaliado com os dados de 

teste, é apresentada na TABELA 41. 

 

TABELA 41 – Matriz confusão da rede neural selecionada 

 

 1 0 

1 4.928 2.071 

0 835 47.857 

 

A TABELA 42 apresenta as métricas que buscam determinar a qualidade geral do 
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modelo.  

 

TABELA 42 – Métricas que determinam a qualidade geral do modelo 

 

Métrica Medida 

Acurácia 94,78% 

Sensibilidade 70,41% 

Precisão 85,51% 

F1 score 0,7722 

 

4.3 Modelo de regressão testado em cada algoritmo  

 

Nas subseções que seguem, será demonstrado o teste do Modelo de regressão em cada 

um dos 4 algoritmos analisados na pesquisa.  

 

4.3.1 KNN: Modelo de regressão  

 

Para a implementação do método KNN, foi utilizada a função fitcknn do software 

Matlab. Para a validação cruzada, foram considerados os valores de k pertencentes ao 

conjunto {1, 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50} e duas métricas de distância: a euclidiana e 

a de Manhattan. A FIGURA 51 e a FIGURA 52 apresentam, respectivamente, gráficos do 

MAE e do RMSE dos modelos da validação cruzada, avaliados em relação aos dados de 

validação.   

 

FIGURA 51 – Valor de MAE dos modelos avaliados pela validação cruzada 
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FIGURA 52 – Valor de RMSE dos modelos avaliados pela validação cruzada 

 

Os gráficos da FIGURA 51 e da FIGURA 52 indicam que o modelo com os menores 

erros é aquele com valor de k igual a 1 e métrica de distância euclidiana. Esse modelo 

apresenta MAE e RMSE de 11,71 minutos e 16,24 minutos, respectivamente. Avaliando-o 

com os dados de teste, os valores de MAE e de RMSE são apresentados na TABELA 43. 

 

TABELA 43 – MAE e RMSE do modelo com menor erro, avaliados em relação aos dados de 

teste 

 

Erro Valor (em minutos) 

MAE 13,82 

RMSE 22,51 

 

4.3.2 Árvores de decisão: Modelo de regressão 

 

Para a implementação da árvore de decisão, foi utilizada a função fitctree do software 

Matlab. Variando-se o parâmetro MaxNumSplits da função supracitada, o qual indica o 

número máximo de nós, foram elaboradas 500 árvores no processo de validação cruzada. O 

MAE e o RMSE das árvores, avaliados em relação aos dados de validação, são apresentados 

no gráfico da FIGURA 53.  
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FIGURA 53 – Erro das árvores de decisão avaliado em relação aos dados de validação 

 

A árvore com menor erro é aquela com número máximo de nós igual a 498, com MAE 

de aproximadamente 7,26 minutos e RMSE de 10,53 minutos, avaliados em relação aos dados 

de validação. Avaliando essa árvore com os dados de teste, os valores de MAE e de RMSE 

são apresentados na TABELA 44.  

 

TABELA 44 – MAE e RMSE da árvore selecionada, avaliados em relação aos dados e teste 

 

Erro Valor (em minutos) 

MAE 7,20 

RMSE 10,46 

 

 

4.3.3 Regressão linear: Modelo de regressão 

 

A regressão logística é apropriada para problemas de classificação. A  função glm do 

software R cria modelos de regressão linear quando aplicada a problemas de regressão.   

Adotando-se o modelo de regressão linear, os valores de MAE e de RMSE em relação 

aos dados de teste são indicados na seguinte tabela: 

 

TABELA 45 – Valores de MAE e de RMSE do modelo gaussiano em relação aos dados de 

teste 

 

Erro Valor (em minutos) 
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MAE 7,00 

RMSE 9,67 

 

A FIGURA 54 apresenta o valor dos coeficientes e os valores da estatística t de 

Student obtidos para as variáveis de input por meio do algoritmo de regressão linear. 

 

FIGURA 54 – Coeficientes e valores da estatística t de Student das variáveis de input 

 

A variável day_month está negativamente relacionada com a variável delay_a_bin. De 

fato, a FIGURA 18 indica uma tendência sutil de queda na taxa de atrasos à medida que se 

aproxima dos últimos dias do mês.  

A variável distance está negativamente relacionada com a variável de output. De fato, 

a FIGURA 10 indica que até a classe 4, há uma tendência de queda na taxa de atrasos com o 

aumento da distância.  

A variável seats está negativamente relacionada com a variável delay_a_bin. Esse 

resultado ratifica a conclusão feita a partir do gráfico da FIGURA 8 de que há uma maior 

tendência de atrasos em voos com um menor número de assentos.  

A variável sch_h está positivamente relacionada com a variável delay_a_bin. Isso 



91  

ocorre porque quanto maior é o número de aeronaves pousando e decolando num determinado 

horário, maior é o congestionamento aéreo do aeroporto e, consequentemente, maior é a 

tendência de atraso de voos.  

A variável direction está negativamente relacionada com a variável de output. Já a 

variável speed está positivamente relacionada com a variável delay_a_bin. Esse 

comportamento já era esperado, visto que há uma maior tendência de atrasos quando o vento 

tem velocidades mais altas.  

A variável temp também está negativamente relacionada com a variável de output, 

indicando que há um aumento na tendência de ocorrência de atrasos à medida que a 

temperatura cai.  

A variável v_h está negativamente relacionada com a variável de output, ratificando a 

maior tendência de atraso nos voos quando a visibilidade horizontal é menor. 

As variáveis gust e rain estão positivamente relacionadas com a variável delay_a_bin, 

indicando a maior tendência de atrasos em condições meteorológicas adversas.  

 

4.3.4. Redes neurais artificiais: Modelo de regressão 

 

Para a implementação da rede neural artificial, foi utilizada a ferramenta nntool do 

software Matlab. Para a validação cruzada, foram consideradas apenas redes com 3 camadas: 

a camada de input, com 27 neurônios; a camada oculta, com um número variável de neurônios 

e a camada de output, com apenas um neurônio. A validação cruzada foi efetuada variando-se 

o número de neurônios da camada oculta de 1 a 10. 

Os valores de MAE e de RMSE das redes neurais elaboradas durante a validação 

cruzada, avaliadas em relação aos dados de validação, são indicados na FIGURA 55.  
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FIGURA 55 – MAE e RMSE das redes neurais da validação cruzada 

A FIGURA 55 indica que não há uma grande variação do erro com a variação do 

número de neurônios na camada oculta. O modelo com menor erro MAE é aquele com 10 

neurônios, que possui MAE e RMSE, avaliados em relação aos dados de validação, de 6,69 

minutos e 9,14 minutos, respectivamente. Avaliando esse modelo com os dados de teste, os 

erros são apresentados na tabela a seguir:  

 

TABELA 46 – MAE e RMSE do modelo selecionado a partir da validação cruzada 

 

Erro Valor (em minutos) 

MAE 6,69 

RMSE 9,17 

 

5 CONCLUSÕES 

 

A TABELA 47, a TABELA 48 e a TABELA 49 sintetizam os resultados obtidos para 

o modelo 1, para o modelo 2 e para o modelo 3, respectivamente. 

 

TABELA 47 – Resultados do modelo 1 

 

Algoritmo Acurácia F1 score 

KNN 93,56% 0,7296 

Árvore 94,04% 0,7530 

Regressão 93,96% 0,7528 



93  

Rede neural 94,08% 0,7606 

 

 

TABELA 48 – Resultados do modelo 2 
 

Algoritmo Acurácia F1 score 

KNN 91,46% 0,5468 

Árvore 94,74% 0,7686 

Regressão 94,62% 0,7590 

Rede neural 94,78% 0,7722 

 

 

 

TABELA 49 – Resultados do modelo 3 

 

Algoritmo MAE (em minutos) RMSE (em 

minutos) 

KNN 13,82 22,51 

Árvore 7,20 10,46 

Regressão 7,00 9,67 

Rede neural 6,69 9,17 

 

O modelo de classificação com melhor acurácia e mais alto F1 score é o modelo 2 

implementado com o algoritmo de rede neural. A TABELA 51 compara as métricas desse 

modelo com as métricas do modelo 2 implementado com a árvore de decisão de apenas um 

nó, apresentada na FIGURA 47. A partir da TABELA 51, conclui-se que a acurácia do 

modelo de rede neural é apenas 0,29% maior do que a acurácia do modelo de árvore, ao passo 

que o F1 score é apenas 1,69% maior. Ocorre, portanto, uma degeneração do problema 

proposto: todos os modelos têm métricas de qualidade muito próximas das de um modelo 

bastante simples, que consiste de uma árvore com apenas um nó.     

 

TABELA 50 – Métricas de qualidade do modelo com melhor acurácia e do modelo de árvore 

com apenas um nó 

 

Métricas do 

modelo 

Rede neural do 

modelo 2 

Árvore c/ um nó do 

modelo 2 

Acurácia 94,78% 94,49% 
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Sensibilidade 70,41% 68,59% 

Precisão 85,51% 85,03% 

F1 score 0,7722 0,7594 

 

A árvore de decisão com apenas um nó da FIGURA 47, cujas métricas de qualidade 

são apresentadas na TABELA 51, simplesmente prevê que se o atraso na partida for superior 

ou igual a 18 minutos, ocorre atraso na chegada; caso contrário, não ocorre atraso na chegada. 

Conclui-se, portanto, que há uma variável dominante nos modelos analisados: delay_d_bin.  

O modelo com melhores métricas apresenta precisão de 85,51% e sensibilidade de 

70,41%. Ou seja, apenas 70,41% dos atrasos foram classificados corretamente e apenas 

85,51% dos voos classificados como atrasados são, de fato, atrasados. 

O F1 score do melhor modelo, cujo valor é igual a 0,7722, é inferior aos valores 

encontrados na literatura. Priyanka (2018) obteve F1 score igual a 0,92, ao passo que 

Zoutendijk e Mihaela Mitici (2021) obtiveram o valor de 0,87.   

O modelo de regressão com menores erros é o de rede neural, apresentando MAE 

igual a 6,69 minutos, valor inferior ao obtido por Zoutendijk e Mihaela Mitici (2021), que foi   

igual a 14,99 minutos. O MAPE calculado apenas com os voos que atrasam (delay_a_bin 

igual ou superior a 15 minutos) é igual a 36,29%, valor bastante elevado. Logo, assim como 

os modelos de classificação, os modelos de regressão não trouxeram resultados satisfatórios.  

Portanto, os modelos de classificação e de regressão não proporcionaram resultados 

satisfatórios, pois apresentaram erros bastante elevados.   

 

5.1 Limitações da pesquisa e nova proposta: Breve estudo de caso 

 

Não foram obtidos resultados satisfatórios com a base de dados analisada, visto que 

todos os modelos elaborados apresentam erros bastante elevados. Nessa perspectiva, serão 

apresentados dois casos em que é aplicada uma metodologia similar a bases de dados 

significativamente menores e mais simples, com o intuito de obter erros menores. 

Serão analisadas bases de dados obtidas a partir da base anterior, considerando apenas 

voos partindo do Aeroporto Internacional de Porto Alegre (IATA: POA, ICAO: SBPA) 

operados pela companhia aérea LATAM.   

A rota Porto Alegre – Guarulhos é a rota com o maior número de voos da base de 

dados original, com cerca de 7,42% do total de voos, de acordo com a TABELA 11. Dos 
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6.933 voos analisados, 764 sofreram atraso na chegada, correspondendo a 11,02% dos voos.  

 

FIGURA 56 – Rota aérea Porto Alegre – Guarulhos 

 

5.1.1 Caso 1 

 

No primeiro caso, foi adotada a mesma metodologia da seção anterior à base de dados 

considerando apenas voos partindo do Aeroporto Internacional de Porto Alegre operados pela 

companhia aérea Latam. Os resultados obtidos para o modelo 1, para o modelo 2 e para o 

modelo 3 são apresentados na TABELA 52, na TABELA 53 e na TABELA 54, 

respectivamente.  

 

TABELA 51 – Resultados obtidos para o modelo 1 
 

Algoritmo Acurácia F1 score Parâmetros 

KNN 93,48% 0,6606 k = 10 e 
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métrica euclidiana 

Árvore 94,77% 0,7702 1 nó  

Regressão 94,29% 0,7280 Família 

gaussiana 

Rede neural 94,46% 0,7000 3 neurônios 

na camada oculta 

 

 

TABELA 52 – Resultados obtidos para o modelo 2 
 

Algoritmo Acurácia F1 score Parâmetros 

KNN 91,87% 0,4924 k = 5 e 

métrica euclidiana 

Árvore 95,39% 0,7576 Máximo 

número de nós 

igual a 17 

Regressão 94,69% 0,7458 Família 

binomial 

Rede neural 94,52% 0,7354 5 neurônios 

na camada oculta 

 

 

TABELA 53 – Resultados obtidos para o modelo 3 
 

Algoritmo MAE (em 

minutos) 

RMSE (em 

minutos) 

Parâmetros 

KNN 12,46  19,19 k = 1 e 

métrica euclidiana 

Árvore 8,18 13,07 Máximo 

número de nós 

igual a 25  

Regressão 6,66 9,38 Família 

gaussiana 

Rede neural 7,04 9,49 7 neurônios 

na camada oculta 
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Entre os modelos de classificação, o que obteve melhor acurácia e melhor F1 score foi 

o modelo 2 com o algoritmo da árvore de decisão. A acurácia obtida com esse modelo foi de 

95,39%, apenas um pouco maior do que melhor acurácia obtida na seção anterior, que foi de 

94,78%. A árvore é apresentada na FIGURA 57.  

 

FIGURA 57 – Modelo de classificação de melhor acurácia 

 

A árvore de decisão do modelo 2 com apenas um nó tem acurácia aproximadamente 

igual à da árvore com melhor acurácia e é apresentada na FIGURA 58. Assim como na seção 

anterior, o melhor modelo tem acurácia muito próxima da acurácia de um modelo bastante 

simples – o de árvore com apenas um nó.   

 

FIGURA 58 – Árvore de decisão com apenas um nó 

 

Entre os modelos de regressão, o que proporcionou menores erros foi o modelo de 

regressão logística, com MAE e RMSE de aproximadamente 6,66 e 9,38 minutos, 
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respectivamente. Esses valores são muito próximos dos obtidos na seção anterior – 6,69 e 

9,17 minutos. O MAPE aplicado aos dados de teste referentes a voos atrasados foi igual a 

39,61%, valor bastante elevado.  

Portanto, mesmo com a redução da base de dados, não houve uma melhora 

significativa nos modelos obtidos.  

 

5.1.2 Caso 2 

 

Neste caso, será analisado um modelo bastante similar ao do estudo de Priyanka 

(2018), no qual foi aplicado apenas o algoritmo KNN. Nesse estudo, os dados foram coletados 

para uma companhia específica – a Jetblue Airways – e para uma rota específica, com origem 

do Aeroporto Internacional de Boston e destino no Aeroporto Internacional de Los Angeles.  

No modelo considerado, a variável de output é binária e refere-se ao atraso na 

chegada: 

𝑑𝑒𝑙𝑎𝑦𝑎𝑏𝑖𝑛 = 1 ↔ ℎ𝑜𝑢𝑣𝑒𝑎𝑡𝑟𝑎𝑠𝑜𝑛𝑎𝑐ℎ𝑒𝑔𝑎𝑑𝑎 

𝑑𝑒𝑙𝑎𝑦𝑎𝑏𝑖𝑛 = 0 ↔ 𝑛ã𝑜ℎ𝑜𝑢𝑣𝑒𝑎𝑡𝑟𝑎𝑠𝑜𝑛𝑎𝑐ℎ𝑒𝑔𝑎𝑑𝑎 

As variáveis de input são as seguintes: 

 

a) delay_d_bin: variável binária que se refere ao atraso na partida:  

𝑑𝑒𝑙𝑎𝑦𝑑𝑏𝑖𝑛 = 1 ↔ ℎ𝑜𝑢𝑣𝑒𝑎𝑡𝑟𝑎𝑠𝑜𝑛𝑎𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑑𝑎 

                                             𝑑𝑒𝑙𝑎𝑦𝑑𝑏𝑖𝑛 = 0 ↔ 𝑛ã𝑜ℎ𝑜𝑢𝑣𝑒𝑎𝑡𝑟𝑎𝑠𝑜𝑛𝑎𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑑𝑎 

b) year: Variável numérica que indica o ano referente ao horário previsto de 

pouso do voo correspondente. 

c) month: Variável numérica que indica o mês associado ao horário previsto de 

pouso do voo correspondente. Ao contrário dos modelos da seção anterior, month não é 

definida por target encoding, assumindo valores inteiros de 1 a 12.  

d) day_month: Variável numérica que indica o dia do mês do horário previsto de 

chegada do voo correspondente. Assume valores inteiros de 1 a 31.  

e) hour_d: horário previsto de partida do Aeroporto Internacional de Porto 

Alegre. Assume valores inteiros de 0 a 23.  

f) hour_a: horário previsto de chegada ao aeroporto Internacional de Guarulhos. 

Assume valores inteiros de 0 a 23.  
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g) Speed: Variável numérica que indica a velocidade do vento em nós no horário 

previsto de pouso do voo no Aeroporto Internacional de Guarulhos. 

h) rain: Variável categórica binária que indica se houve precipitação atmosférica 

no horário previsto de pouso do voo no Aeroporto Internacional de Guarulhos.  

𝑟𝑎𝑖𝑛 = 1 ↔ ℎ𝑜𝑢𝑣𝑒𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎çã𝑜 

                                                          𝑟𝑎𝑖𝑛 = 0 ↔ 𝑛ã𝑜ℎ𝑜𝑢𝑣𝑒𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎çã𝑜 

i) temperature: Variável numérica que indica a temperatura em graus Fahrenheit 

no horário previsto de pouso do voo no Aeroporto Internacional de Guarulhos. 

j) v_h: Variável numérica que indica a visibilidade horizontal em milhas no 

horário previsto de pouso do voo no Aeroporto Internacional de Guarulhos. Essa variável não 

está presente em Priyanka (2018), entretanto foi incluída para substituir a variável relacionada 

com neve, incluída no artigo. Como não há precipitações de neve em Guarulhos, foi 

considerada a variável v_h.  

Os resultados obtidos são apresentados na TABELA 55. 

 

TABELA 54 – Resultados obtidos para o caso 2 
 

Algoritmo Acurácia F1 score Parâmetr

os 

KNN 85,41% - Distância 

de Manhattan 

Árvore de 

decisão 

93,60% 0,6726 Máximo 

número de nós 

igual a 4 

Regressão 94,87% 0,7688 Família 

gaussiana 

Rede neural  94,00% 0,7204 10 

neurônios na 

camada oculta 

 

No caso do algoritmo de KNN, os modelos com todos os valores de k testados 

apresentam sensibilidade nula, ou seja, não preveem corretamente um atraso sequer. Portanto, 

o F1 score não está definido para esses modelos. Esse resultado é bem diferente do obtido em 

Priyanka (2018), que obteve sensibilidade de 95%, precisão de 90% e acurácia de 90% com o 

algoritmo KNN.  
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O melhor modelo é o de regressão logística e apresenta acurácia e F1 score de 

aproximadamente 94,87% e 0,7688, aproximadamente. Esses valores são muito próximos dos 

obtidos na seção anterior, os quais não são satisfatórios. Logo, mesmo com a redução da base 

de dados e a simplificação do modelo, não houve uma melhora significativa nos modelos 

obtidos.  
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