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Resumo

Embora métodos de machine learning tenham sido amplamente utilizados em estudos
da industria da aviagao recentemente, houve progresso limitado em tornar os resultados
desses modelos compreensiveis para os humanos. Dada a importancia de previsoes expli-
caveis para um suporte a decisdo confidvel no Gerenciamento de Trafego Aéreo (ATM),
este estudo explora o uso de Multilayer Perceptron e Random Forests, combinados com
uma abordagem de Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME), para de-
senvolver modelos preditivos capazes de gerar previsoes interpretaveis da configuracao
ativa de pistas e da capacidade dinamica do sistema de pistas de aeroportos. Uma abor-
dagem de aprendizado supervisionado foi usada para construir os modelos a partir de
dados histéricos de demanda, meteorologia e operacoes em Aeroporto Internacional de
Sao Paulo/Guarulhos, Aeroporto Internacional de Viracopos/Campinas e Aeroporto de
Sao Paulo/Congonhas. Os modelos preditivos foram capazes de fornecer previsdes da
configuracao da pista com uma precisao superior a 90,00% e previsoes da capacidade de
pousos/decolagens com erros abaixo de 1,589. Com LIME, de forma geral, explicagoes con-
sistentes foram obtidas através dos modelos em cada previsao. Uma ferramenta preditiva
interativa foi criada para fornecer as previsoes da configuracao da pista e da capacidade,
bem como os principais fatores contribuintes para cada previsao, dentro de um horizonte
de previsao de 24 horas. Esta pesquisa visa melhorar a tomada de decisao, integrando
modelos preditivos e modelos explicativos em aplicacoes que fornecem informacoes teis
para ATM.



Abstract

Although machine learning methods have been widely used in aviation industry studies
recently, there has been limited progress in making the results of these models understan-
dable to humans. Given the importance of explainable predictions for trustworthy deci-
sion support in Air Traffic Management (ATM), this study explores the use of Multilayer
Perceptron and Random Forests, combined with a Local Interpretable Model-agnostic
Explanations (LIME) approach, to develop predictive models capable of generating inter-
pretable forecasts of airport runway configuration and dynamic capacity. A supervised
learning approach was used for building the models from historical demand, weather and
traffic data at Sao Paulo/Guarulhos International Airport, Campinas/Viracopos Inter-
national Airport and Sao Paulo/Congonhas Airport. The predictive models are able to
deliver runway configuration forecasts with an accuracy higher than 90.00% and arri-
val/departure capacity forecasts with errors as low as 1.589. With LIME, overall con-
sistent explanations are obtained through the models on each prediction. An interactive
predictive tool is created to output the runway configuration and capacity forecasts as
well as the main contributing factors for each forecast within a 24-hour forecasting hori-
zon. This research aims to improve decision-making by integrating predictive models and

explanatory models into applications that provide useful information for ATM.
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1 Introducao

Nos ultimos anos, a previsao da capacidade de operagoes aeroportudrias tem apresen-
tado uma crescente importancia devido ao aumento da movimentacao de aeronaves. De
acordo com o relatério comparativo de tréfego aéreo de abril de 2023 (CGNA, 2023), a
movimentagao total nos aeroportos estd se aproximando dos niveis pré-pandémicos regis-
trados em 2019.
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FIGURA 1.1 — Média mével de 7 dias para movimentos didrios de aeronaves dos tltimos 4 anos.
Fonte: CGNA (2023)

As projegoes indicam que a demanda prevista para o ano de 2023 superard a movi-
mentacao de 2019. Com o aumento da demanda de operagoes aéreas, a saturagao do
sistema de pistas dos aeroportos ocorre em intervalos de tempo maiores, o que ressalta a
importancia de buscar modelos mais precisos para a previsao da capacidade aeroportua-
ria. Essa necessidade se manifesta tanto no contexto de planejamento de demanda quanto

no gerenciamento do trafego aéreo.

A capacidade aeroportudria refere-se ao niimero maximo de operacoes de pouso e
decolagem que um aeroporto pode suportar em uma unidade de tempo, atendendo a
todos os critérios de niveis de servigo estabelecidos. No planejamento de longo prazo,

calcula-se uma capacidade tedrica com base em condicoes especificas de configuracao e



CAPITULO 1. INTRODUCAO 18

Ano Tipo de Voo Acumulado Jan Fev Mar Abr Mai Jun
Total 2.259.099 2 174.988 188.417

9 cComercial  1598.138 12
2 Geral 499.013
Militar 161.947 12.952 10.633
Total 2.121.595 185.128
: Comercial 1.408.574 122.600 1 9
2 Geral 538.639 48.322
Militar 174.382
Total 2.307.494 202265
: Comercial 1.617.011 152.324
2 Geral 518.598 41.635
Militar 171.885 8.306
Total 6,1% 17,4 16,1 9,6 7.9 0,7 0,4 12 7 5,3
Comercial 11,9% 20,5 26,2 18,4 14,3 5,2 8.0 82 7.9 6,7
Geral 7,9% 7.3 14,1 12,6 8.3 13,9 11,2 13,7 10,5 4,1
Militar 7,T% 12,8 11 11,1 0,1 11,1 30,3 20,2 18,6 20,5
o o Total 2,1% G,3 2,0 11 9,0 1 3,0%
Comercial 1,2% 7.3 3,2 2,5 8,1 2 5,1%
Geral 3,9% ,0 13,1 3.8 11,7 2,9 0,2
Militar 6,1% 5,1 10,4 19,6 3,5 9,0% 3,6% 81

FIGURA 1.2 — Dados e projegoes comparativas de movimentos mensais de aeronaves dos tltimos 4 anos.
Fonte: CGNA (2023)

operagao utilizando modelos analiticos e de simulagao. Alguns fatores de performance
utilizados nessa abordagem sao o tempo médio de ocupagao de pista e a separacao da

esteira de turbuléncia entre aeronaves. (DECEA, 2015)

No entanto, a capacidade do sistema de pistas de um aeroporto pode variar signifi-
cativamente ao longo do dia devido a variagoes nas condi¢oes operacionais, como fatores
meteorolégicos. Desbalancos entre a demanda planejada e a capacidade dinamica podem
resultar em atrasos significativos de voos, pois voos que nao puderam ser realizados no
horario programado devido a restricao de capacidade serao colocados em uma fila de es-
pera, juntamente com voos subsequentes. O Gerenciamento do Fluxo de Trafego Aéreo
(ATFM) é um servico fundamental fornecido pelo sistema de Gerenciamento de Tréfego
Aéreo (ATM) para mitigar os impactos de tais desequilibrios. Isso é alcangado por meio
de estratégias para ajustar os fluxos de trafego a fim de adequar a demanda com a ca-
pacidade disponivel em qualquer momento. Portanto, para fins de ATFM, é necessario
prever a capacidade dinamica do aeroporto em tempo real com base na evolucao das
condicoes operacionais. Esta estimativa de capacidade dinamica é de interesse particular

neste estudo.

Além disso, fornecer apenas previsoes de capacidade dinamica sem explicacoes nao é
suficiente no contexto do gerenciamento do trafego aéreo, pois a seguranga é uma priori-
dade. Os controladores de trafego aéreo (ATCO) sao responsaveis pelas decisoes tomadas
e, portanto, precisam entender as razoes por tras dos resultados gerados pelos modelos de
aprendizado de maquina. Isso lhes permite avaliar as condi¢oes que levaram a determina-

das decisoes e, possivelmente, validar essas decisoes.

Nesse contexto, o campo de Inteligéncia Artificial Explicdvel (Explainable Artificial
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Intelligence - XAI) surge como uma possivel abordagem para o problema, que permite
tornar os resultados dos modelos de caiza preta compreensiveis e explicaveis para os se-
res humanos. Os modelos de XAl sao capazes de gerar explicacoes para os modelos de
aprendizado de maquina, mantendo a performance alcancada em suas previsoes, mas for-
necendo uma compreensao dos resultados obtidos. Essa abordagem aumenta a confianca

nas decisoes fornecidas pelos modelos.

1.1 Problema de Pesquisa

Dada a importancia da interpretabilidade dos resultados dos modelos discutida na

secao anterior, essa pesquisa busca responder a seguinte pergunta:

“Como tornar predi¢oes de um modelo de machine learning de previsao de capacidade
dinamica mais confidveis para o gerenciamento de trafego aéreo, tendo em vista que elas

precisam ser explicaveis?”

1.2 Objetivo Geral

Esse trabalho tem como objetivo geral a validacao de uma metodologia para a criacao
de modelos de aprendizado de maquina explicaveis para a previsao da configuracao e da
capacidade dinamica do sistema de pistas de um aeroporto e apresentagao dos resultados

em uma interface.
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1.3 Objetivos Especificos
Enumera-se os seguintes objetivos especificos para alcancar o resultado desejado:

e Coletar e tratar as bases de dados necessarias para o desenvolvimento dos modelos

preditivos.

e Abordagem de aprendizado supervisionado para desenvolver modelos de machine
learning de Multilayer Perceptron (MLP) e Random Forest (RF) para previsao de
configuracao e de capacidade do sistema de pistas do Aeroporto Internacional de Sao
Paulo/Guarulhos (GRU), Aeroporto Internacional de Viracopos/Campinas (VCP)
e Aeroporto de Sao Paulo/Congonhas (CGH).

e Criar rotinas para obter previsoes de configuracao e de capacidade em GRU, VCP
e CGH para um horizonte de previsao de até 24 horas baseadas em Terminal Aero-
drome Forecasts (TAF).

e Obter explicagoes de LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) a

partir das previsoes dos modelos.

e Comparar o desempenho dos modelos de previsao e a analisar a consisténcia das

explicacoes obtidas entre modelos.

e Criagao de um dashboard para apresentagao pratica de previsoes e explicacoes dos

modelos em horizonte de 24 horas.
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1.4 Justificativa

No contexto do gerenciamento do trafego aéreo, é essencial que as previsoes de capa-
cidade dinamica sejam acompanhadas de explicacoes adequadas, ja que os ATCOs tém a
responsabilidade de tomar decisoes fundamentadas, e isso requer uma compreensao das
razoes por tras dos resultados gerados pelos modelos de aprendizado de méaquina. Essa
compreensao permite avaliar as circunstancias que levaram a essas decisoes especificas, o

que permite que os ATCOs validem essas decisoes.

A validacao de uma metodologia para obter modelos de previsao de capacidade ex-
plicaveis e com bom desempenho abre caminho para a integragao desses modelos em
aplicacoes que oferecem uma ampla variedade de informagoes tteis para o suporte a de-
cisao em gerenciamento do trafego aéreo. Essa integracao pode levar a uma melhoria na

tomada de decisoes, promovendo um gerenciamento mais eficaz do fluxo de trafego aéreo.

1.5 Organizacao do trabalho
A presente monografia estda organizada em 6 capitulos da seguinte forma:

1. Introducao, onde sao explicados o problema de pesquisa e a sua relevancia.

2. Rewvisao Teorica, onde é feita uma revisao tedrica de conceitos de engenharia de

aeroportos e de XAl necessarios para o entendimento do trabalho.

3. Rewvisao de Literatura, onde é feita a revisao de outros trabalhos relacionados e é

discutida a relevancia do presente trabalho nesse contexto.

4. Metodologia, onde sao discutidos os procedimentos realizados para se alcancar os

resultados desejados.

5. Resultados e Discussoes, onde sao apresentados e discutidos os resultados obtidos

ao seguir a metodologia definida.

6. Conclusoes, onde sao feitas consideragoes finais e discussoes sobre a possibilidade de

melhoria da pesquisa.



2 Revisao Teorica

Nesse capitulo, serao discutidos conceitos especificos da area de engenharia de aero-
portos e de inteligéncia artificial explicavel necessarios para o entendimento do trabalho

desenvolvido.

2.1 Configuracao de pista de aeroporto

Nesse estudo, configuracao de pista se refere ao conjunto de pistas e respectivas cabe-
ceiras ativas para operacgoes de pousos e decolagens de um aeroporto em um determinado
instante, que é definida pelos ATCO.

A numeracao de uma cabeceira de pista é o inteiro mais préximo a sua orientacao em
relacao ao norte magnético dividido por 10. Caso hajam 2 pistas com mesma orientagao,

elas sao diferenciadas acrescentando L (esquerda) ou R (direita) ao final do nome.

A notagao da configuracao de pista de um aeroporto em um dado instante pode ser
dada por Py, Py, ..., Px,|D1, Do, ..., Dy, , onde Py é a cabeceira utilizada da k-ésima pista
de pouso e Np é o numero de cabeceiras de pistas de pouso em uso. Analogamente
para as pistas de decolagem, tem-se que D é a cabeceira utilizada da k-ésima pista
de decolagem e Np é o nuimero de cabeceiras de pistas de decolagem em uso. Como
exemplo, a configuracao 10R|10L representa a utilizagao da cabeceira 10R para pousos e

da cabeceira 10L para decolagens.

O Aeroporto Internacional de Guarulhos (SBGR) admite duas configuragoes princi-
pais: 10R|10L e 28 L|28 R, que correspondem as duas possiveis orientagoes das duas Pistas
de Pouso e Decolagem (PPDs) existentes. Por conta disso, a dire¢ao do vento é um dos
fatores mais relevantes para a determinacao de configuracao de pista nesse cenario, de

forma a evitar ventos de cauda superiores ao limite admitido.

No entanto, a configuracao de pista também depende de outros fatores além da direcao
e velocidade do vento, como outras variaveis meteorologicas, demanda de voos, abatimento

de ruidos e coordenagao com outros aeroportos. (AVERY; BALAKRISHNAN, 2015)

A configuracao de pista ativa estd correlacionada com a capacidade dinamica do aero-
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porto. Por conta disso, a previsao correta da configuracao ajuda a reduzir a incerteza da

previsao de capacidade.

2.2 Taxa de Aceitacao de Aeroporto

Segundo a Organizacao da Aviagao Civil Internacional (ICAO), AAR (Airport Accep-
tance Rate - Taxa de Aceitacao de Aeroporto) é um parametro dindmico que especifica o
numero de aeronaves pousando que um aeroporto consegue aceitar em condigoes especi-
ficas durante um periodo consecutivo de 60 minutos (FAA, 2023), que remete ao conceito

de capacidade dinamica discutido na se¢ao 1, mas somente para pousos.

Ainda segundo a ICAOQO, a definicao de AAR ¢ dividida entre potencial e real. AAR

potencial se refere a uma taxa tedrica obtida a partir da seguinte férmula:

v
AAR = — | (2.1)

S
onde V ¢é a velocidade média de solo da aeronave, e s é o intervalo espacial entre 2 pousos.
AAR potencial nao leva em conta diversos fatores meteorolégicos e operacionais que levam

a sua reducao.

Ja AAR real leva em conta fatores de ajuste. Esses fatores incluem mix de aerona-
ves, condi¢oes das PPDs e TWYs, manutencoes e limitagoes operacionais, além de outros
fatores que forem julgados relevantes. A previsao de AAR real afeta as decisoes de geren-
ciamento de trafego, dado que superestimar leva a possiveis atrasos, e subestimar leva ao

nao aproveitamento 6timo dos recursos disponiveis.

Nesse trabalho, a capacidade dinamica para pousos pode ser entendida como o equi-
valente de AAR real definida pela ICAO, com uma amostragem de dados em intervalos

de 15 minutos. A capacidade dinamica de decolagens também sera explorada.

2.3 Inteligéncia Artificial Explicavel

Como ja explicado na secao 1, XAl é um campo de pesquisa de TA dedicado a gerar
modelos explicaveis, e que permite gerar explicagoes para modelos que originalmente sao

modelos de “caixa preta”.

Explicar um modelo significa apresentar textos ou representacoes graficas que permi-
tem a interpretacao qualitativa da relacao entre a previsao do modelo e as variaveis usadas

para gerar a previsao. (RIBEIRO et al., 2016)

Modelos de XAI podem ser classificados em dois tipos quanto a aplicabilidade do
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modelo em relagao ao modelo a ser explicado: agndstico ao modelo, que é aplicavel a todos
os modelos; e especifico ao modelo, que é aplicavel somente para um grupo especifico de

modelos.

Ja quanto ao escopo das explicagoes, eles também podem ser classificados em dois tipos:
explicacoes globais, que explicam as previsoes do modelo como um todo; e explicagoes

locais, que explicam individualmente cada previsao.

Nesse estudo, sera explorado LIME para gerar explicagoes de modelos classicos desen-
volvidos de previsao de capacidade dinamica e para posteriormente gerar uma interface

com grande diversidade de informacoes tuteis para ATFM.

2.3.1 Local Interpretable Model-agnostic Explanations

LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) é um grupo de modelos in-
terpretaveis agnosticos de explicagoes locais. Ele se baseia em treinar modelos substitutos

mais simples, como modelos lineares, para gerar explicacoes de uma previsao.

Explicar um modelo significa fornecer representacoes textuais ou graficas que permitam
a interpretacao qualitativa da relacao entre a previsao do modelo e as variaveis usadas
para gerar essa previsao (RIBEIRO et al., 2016). Especificamente para LIME, as explicagoes
envolvem quantificar a contribuicao das varidveis mais relevantes em uma determinada

previsao, o que é determinado pelos pesos obtidos para cada variavel no modelo substituto.

Seja f o modelo treinado a ser explicado e g o modelo substituto usado para gerar
explicacoes pertencente a uma familia G de modelos. Seja também x um conjunto de dados
e m, a vizinhanga de x. O algoritmo de LIME otimiza a Equacao 2.2 para determinar os

parametros de g, e assim determinar a explica¢do &(x):

§(x) = argmingea(L(f, g, m:) + Qg)) , (2:2)

onde L é a funcao de perda que penaliza o quanto que as previsoes do modelo f diferem
da explicagdo g na vizinhanca m,, e 2 é uma funcao que penaliza a complexidade da

explicagdo g (RIBEIRO et al., 2016).

Nesse trabalho, foi utilizada a regressao de Ridge com pesos obtidos por distancia
euclidiana para gerar as explicagoes. Dessa forma, g serd um modelo de regressao linear

com ) sendo a penalizagao de uma regularizacao L2, dada por:

Qg) = aZw? , (2.3)

onde n é o numero de variaveis utilizadas para gerar as explicacoes, w; sao os pesos de
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cada variavel no modelo de regressao linear e & é um hiperparametro.
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A figura 2.1 mostra um esquema do passo a passo para se obter as explicagoes de lime
de uma previsao, mas em um contexto simplificado utilizando 2 varidveis (CID, 2023). Os
passos consistem em:

1. Escolha da previsao a ser explicada.

2. Gerar perturbacoes da previsao.

3. Usar o modelo a ser explicado para gerar as previsoes das perturbagoes.

4. Atribuir pesos a cada uma das perturbacoes com base na distancia em relagao a

previsao original.

5. Aplicar a Equagao 2.2 para obter o modelo linear que otimiza a funcao de custo.

FIGURA 2.1 — Funcionamento do algoritmo para gerar explicagbes de LIME.
Fonte: Cid (2023)



3 Revisao de Literatura

Nesse capitulo, sao apresentados outros estudos nos campos de previsao de configura-
¢ao de pista, previsao de capacidade dinamica e XAl aplicado a ATM. Em seguida, sera

descrito como esse trabalho se situa em relacao a outros ja desenvolvidos nesses temas.

3.1 Previsao de configuracao de pista

Avery e Balakrishnan (2015) treinaram modelos de escolha discreta para prever con-
figuracdo de pista no Aeroporto de LaGuardia (LGA) e no Aeroporto Internacional de
Sao Francisco (SFO) em horizonte de 15 minutos. Os modelos eram utilizados de forma
recursiva, de forma a obter a configuracao a partir da previsao anterior, assim obtendo
também horizontes de 3 horas e 6 horas. O estudo considerou também a influéncia de
procedimentos de abatimento de ruidos, da coordenacao entre aeroportos vizinhos e da

coordenacao necessaria para mudar entre cada par de configuragoes.

Rebollo et al. (2021) desenvolveu modelos de XGBoost e Random Forest para prever
configuracao de pista nos 6 maiores aeroportos dos Estados Unidos em horizontes de até
6 horas. Os modelos também foram utilizados de forma recursiva. O estudo adotou um
baseline que consistia em manter a mesma configuracao ao longo de todo o horizonte de
previsao e, em geral, alcancou um desempenho préximo em previsoes imediatas e superior

em previsoes de horizontes maiores.

3.2 Previsao de capacidade dindmica

Choi e Kim (2021) testam diferentes modelos de redes neurais artificiais rasas para pre-
ver capacidade aeroportuaria para o Aeroporto Internacional Hartsfield-Jackson Atlanta
(ATL), incluindo multilayer perceptron (MLP), recurrent neural networks (RNN) e long-
short term memory (LSTM). Posteriormente, provou a eficdcia da transferéncia dos mode-
los treinados para a previsao de capacidade do Aeroporto Internacional de Boston Logan

(BOS), com a qual foi possivel obter resultados satisfatérios apds ajustar o modelo com
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os dados novos.

Jiao et al. (2023) utilizou modelo de deep learning baseado em mecanismo de atengao,
a partir da junc¢do de um modelo de MLP com LSTM, para prever AAR no Aeroporto
Internacional de Hong Kong no instante atual. Os modelos utilizaram dados de AAR
e de meteorologia de até 3 horas anteriores para prever a atual. Obteve desempenhos
superiores a modelos tradicionais, como Random Forest e Support Vector Machine, e

superiores ao método tradicional de AAR potencial da ICAO.

Mur¢a e Hansman (2018) desenvolveram um framework baseado em dados para pre-
visao de AAR, utilizando modelos probabilisticos de regressao por processos gaussianos
a partir da clusterizacao de dados histéricos de trajetéria, e para suporte de tomadas
de decisoes relacionadas ao gerenciamento do trafego aéreo, com modelos de alocagao de
capacidade e de atrasos em solo. Os modelos desenvolvidos levaram em conta a inter-
dependeéncia de aspectos operacionais em sistemas multi aeroportos, havendo um grande
aumento de desempenho nas previsoes em relacao a trabalhos anteriormente desenvolvi-

dos.

Wang e Zhang (2021) utilizaram dados de previsao de tempo gradeados para prever
tanto configuragao de pistas quanto AAR para sistemas multi aeroportos. Para isso, foram
utilizados modelos de redes neurais convolucionais, que processam os dados de previsao
de toda a regiao do sistema multi aeroportos ao invés de estacoes isoladas. Os modelos
captam aspectos de interdependéncia entre os aeroportos e alcancaram desempenho maior

que os trabalhos anteriores.

3.3 XAI e gerenciamento de trafego aéreo

A pesquisa desenvolvida por Degas et al. (2022) realizou uma revisao sistematica
da literatura de XAI aplicada no contexto de ATM. O estudo diferencia XAI descritivo,
preditivo e prescritivo, concluindo que a maior parte dos estudos atualmente se restringem
ao XAI descritivo, se limitando a somente explicar as previsoes do modelo. O estudo
também conclui que sistemas de Al aplicados a ATM necessitam de mais pesquisas para

que sejam aceitos por usuarios e pelas autoridades.

Ja Woo et al. (2022) treinaram modelos de XGBoost para previsao de saida de pista
utilizada durante o pouso de uma aeronave a partir de dados de trajetéria e de condigoes
meteorolégicas. Em seguida, foi criada uma interface grafica interativa, na qual modelos de
LIME sao gerados a partir das previsoes dos modelos treinados, gerando explicagoes para
os outputs fornecidos pelos modelos. Dessa forma, a interface providencia informacoes
valiosas para o ATCO para o gerenciamento do uso das pistas e planejamento de pousos

e decolagens.
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3.4 Conclusoes

Os campos de previsao de capacidade dinamica e de XAI aplicado a ATM ainda
possuem bastante potencial de evolucao a ser explorado. Explorar mais as técnicas de

XAI existentes, bem como criar novas, pode levar a criacao de diversas aplicagoes uteis

para ATM.

A contribuicao da presente monografia consiste na utilizacao de um framework de XAl
para desenvolver modelos preditivos explicaveis que geram previsoes localmente interpre-
taveis de capacidade e de configuracao de pista. Essa abordagem aumenta a confianca em
ferramentas automatizadas de suporte a decisao que utilizam modelos que usualmente nao
seriam localmente interpretaveis, ou seja, nao se teriam informagoes a respeito de como as
variaveis influenciaram os resultados em uma instancia especifica de previsao. Para obter
os modelos preditivos, foi feita uma abordagem de aprendizado supervisionado a partir de
dados historicos de demanda de voos, meteorologia e de operagoes ocorridas em Aeroporto
Internacional de Sao Paulo/Guarulhos, Aeroporto Internacional de Viracopos/Campinas
e Aeroporto de Sao Paulo/Congonhas. Finalmente, foi desenvolvido um protétipo de in-
terface interativa que exibe previsoes de capacidade e configuracao de pista, bem como
principais fatores contribuintes para as previsoes, em um horizonte de previsao de até 24

horas.



4 Metodologia

Nesse capitulo, sera discutida a metodologia utilizada no desenvolvimento do trabalho,
bem como conceitos necessarios que nao foram discutidos nos capitulos anteriores. O
fluxograma da figura 4.1 apresenta uma visao geral esquematica da metodologia, que esta

detalhada nas préoximas segoes.

Configurag3o de Pista
Decolagens Planejadas

— Velocidade do Vento
SO =
(Treino) 0 il Direcdo do Vento

Visibilidade Decolagens Planejadas

Definicdo do
Modelo

l
Minimizar Funcdo Avaliagao do Modelo Treinado Interfz!cg de
de Custo Desempenho previsdo
Explicacbes
(LIME)

FIGURA 4.1 — Fluxograma da metodologia.
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4.1 Descricao das bases de dados

Para o desenvolvimento desse trabalho, sdo utilizados dados de METAR (METeoro-
logical Aerodrome Reports - Relatérios Meteorolégicos do Aerédromo) e TAF (Terminal
Aerodrome Forecasts - Previsao Terminal de Aer6dromo) para obtengao de dados meteo-
rolégicos, SIROS (Sistema de Registro de Operagoes) para dados de demanda planejada de
voos e dados da Torre de Controle de Trafego Aéreo e FlightRadar24 para dados reais de

operacoes realizadas e suas trajetérias. As bases estao descritas nas préoximas subsegoes.

4.1.1 METAR

Meteorological Aerodrome Reports (METAR) consiste de informes codificados que
sao emitidos de hora em hora e que dao informacoes meteoroldgicas observadas de um

aerodromo especifico, obtidas através de estacoes meteoroldgicas.

Quando ocorrem mudangas meteorolégicas bruscas relativas a operacionalidade do
aerédromo, um informe especial pode ser feito antes do préximo informe previsto. Por
conta disso, o ultimo informe emitido é, em principio, uma boa aproximacao para o estado

atual do aerédromo em questao.

Os dados de METAR podem ser obtidos da Rede de Meteorologia do Comando da
Aerondutica (REDEMET, 2023), que providencia dados histéricos de METAR a partir de
sua APIL.

4.1.2 TAF

Terminal Aerodrome Forecasts (TAF) também consiste em informes codificados, mas
que sao emitidos de 6 em 6 horas e que dao previsoes em horizontes de até 30 horas de in-
formacgoes meteoroldgicas de um aerédromo especifico, feitas por um centro meteorolégico

de aerodromo.

Assim como METAR, informes especiais podem ser emitidos a qualquer momento do

dia quando ocorrerem mudancas bruscas de condigoes meteoroldgicas esperadas.

Os dados historicos de TAF também podem ser obtidos a partir da API da REDEMET
(2023).

4.1.3 SIROS

Sistema de Registro de Operagoes (SIROS) é uma base de dados fornecida pela Agéncia

Nacional de Aviac¢ao Civil (ANAC, 2023) composta por informagdes de voos comerciais
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TABELA 4.1 — Variaveis utilizadas na modelagem

Grupo Nome da variavel Descrigao da varidvel Tipo(unidade)
Temvoral local_time Horério do dia categorica(horas)
P day_of_the_week Dia da semana categorica(dia)

configuration Configuragao de pista  categérica(Pouso|Decolagem)

Operacoes reais actual_arrivals Pousos realizados numeérica(voos/15min)
actual_departures Decolagens realizadas  numérica(voos/15min)

STROS scheduled_arrivals Pousos planejados numérica(voos/15min)
scheduled_departures Decolagens planejadas numérica(voos/15min)
wind_speed Velocidade do vento numérica(kt)
wind_direction Diregao do vento numérica(?)

METAR/TAF visibility Visibilidade numérica(NM)
ceiling Altura das nuvens numérica(ft)

programados. A base histérica pode ser obtida, de forma a utilizar esses dados tanto para

o treino dos modelos quanto para alimentar os modelos para previsoes futuras.

4.1.4 FlightRadar24

FlightRadar24 é uma plataforma global de rastreamento de voos que utiliza a tec-
nologia Automatic Dependent Surveillance-Broadcast (ADS-B) para obter posi¢oes das
aeronaves. Com a base historica das posicoes, sao definidas as trajetorias das aeronaves.
Essa base de dados pode ser utilizada, portanto, para obter a quantidade de aeronaves

chegando na area terminal de aeroporto.

4.2 Variaveis utilizadas na modelagem

A descricao das varidveis utilizadas na modelagem foram sintetizadas na tabela 4.1

4.3 Processamento dos dados de treino

Foram utilizadas as bases de dados de METAR, SIROS e de dados histéricos de movi-
mentacoes reais para obter os dados de treino. O tratamento desses dados sera especificado

nessa Secao.
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4.3.1 Inicializacao do banco de dados

Ap6s obtidas as bases de dados nao tratadas, é inicializada uma base de dados nova
que possui a variavel time do tipo datetime em intervalos de 1 minuto, de forma que a

primeira linha e a 1ltima linha coincidam com o periodo escolhido para treino.

4.3.2 Calculo das variaveis em intervalos de 1 minuto

Para cada intervalo de 1 minuto obtido sao calculadas as variaveis a serem utilizadas
nos modelos preditivos de forma que o inicio do intervalo corresponde a variavel time

armazenada em cada linha do banco de dados inicializado.

4.3.2.1 Variaveis de tempo

A partir da variavel time, foram obtidas as variaveis day_of_-the_week e local_time. A
variavel local_time armazena um valor decimal em horas, enquanto que a outra armazena

um valor inteiro.

4.3.2.2 Variaveis de taxa de voos

Para as bases SIROS e Sistema de Gerenciamento da Torre de Controle de Trafego
Aéreo, foi feito o processamento do niimero de ocorréncias de voos em intervalos de tempo
de 15 minutos, com tempo inicial definido pela amostragem de 1 minuto da base inici-
alizada, e tempo final 15 minutos apdés o tempo da linha, assim definindo taxas de 15
minutos de operagoes. Esse procedimento é feito separadamente para pousos e decola-
gens. Quando nao encontradas ocorréncias, significa que nao ocorreu operacoes daquele

tipo para o intervalo de tempo dado.

Desse procedimento, obteve-se as variaveis scheduled_arrivals, scheduled_departures,
actual_arrivals e actual_departures. Os resultados foram entao unidos ao banco de dados

de treino de forma a filtrar para o periodo selecionado para treino.

4.3.2.3 Variavel de configuragao de pista

Para cada linha da base de dados, foi identificada a pista mais utilizada para pousos e a
mais utilizada para decolagens. Entao, verifica-se se a configuracao de pista decorrente da
concatenacao das duas é uma das configuracoes estudadas. Caso contrario, a configuracao

é preenchida com a ultima configuracao véalida. Assim, foi obtida a variavel configuration.
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4.3.2.4 Variaveis meteorologicas

Para as variaveis meteorologicas de METAR, inicialmente criou-se um dataframe au-

xiliar a partir da uniao dos dataframes de METAR com o dataframe principal.

Em seguida, foram preenchidos os dados faltantes com os ultimos dados preenchidos
de intervalos anteriores, de forma a aproveitar os dados que advém de informes especiais

fora do horario previsto.

Feito isso, os resultados foram filtrados novamente para os intervalos do dataframe
principal e armazenados em colunas dele, obtendo-se as variaveis wind_speed, wind_direc-

tion, wisibility e ceiling.

4.3.3 Filtragem dos dados

O desenvolvimento do modelo de previsao da capacidade do aeroporto com apren-
dizado supervisionado requer conhecimento sobre a taxa real de chegadas/partidas do
aeroporto. Para isso, foram utilizados dados de movimentagao do trafego aéreo e aplicado
um método empirico para estimar a capacidade a partir do desempenho observado no
processamento de operacoes do aeroporto. O proposito deste método era identificar os
periodos nos quais a demanda era suficientemente alta e o aeroporto operava sob pressao,
de modo que as taxas de pousos e decolagens observadas refletissem a capacidade do ae-
roporto. Caso contrério, a capacidade poderia ser subestimada devido a periodos de voos
nao saturados. Primeiramente, o ntimero de aeronaves simultaneamente em transito do
gate para a Pista de Pouso e Decolagem (PPD) no inicio de cada intervalo e a taxa de
decolagens para este intervalo foram utilizados para estimar uma curva de saturacao de
decolagens para o aeroporto. Esta curva permite estimar o niimero de aeronaves partindo
em solo que leva a saturacao do sistema de pistas. Apods determinar essa quantidade, os
dados foram filtrados para periodos em que ocorre saturagao, pois o niimero de decolagens
nesses periodos torna-se uma boa representacao da capacidade de decolagens do aeroporto
naquele momento. De maneira similar, o nimero de aeronaves chegando dentro de um
raio de 40 NM do centro do aeroporto foi determinado para cada intervalo de tempo, e
uma curva de saturacao para pousos foi estimada. Posteriormente, uma nova base de

dados foi gerada, contendo os intervalos de tempo nos quais ocorre a saturacao de pousos.

4.3.4 One-hot encoding

Foi feita uma codificacao do tipo one-hot nas variaveis do tipo categdricas de configu-
racao de pista. Nesse tipo de codificacao, para cada possibilidade de valor assumido pela

variavel categérica, é criada uma variavel dummy que assume o valor 1 quando a varidvel
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possui o valor da possibilidade, e 0 quando nao possui.

4.3.5 Normalizacao do tipo min-max

As varidveis foram entdo normalizadas com o método min-max para o intervalo [0,1].

Essa normalizacao é feita através da seguinte féormula:

T — Tmin

Z = , (4.1)

Tmaz — Tmin
onde Tyer € T, correspondem respectivamente aos maximos e minimos valores da va-

ridvel contidos nos dados de treino.

Os vetores de maximos e minimos das variaveis sao armazenados para posteriormente

serem usados na previsao final dos modelos.

4.3.6 Separacao entre dados de treino e teste

Os dados foram entao divididos entre treino e teste, adotando-se 75% para treino e
25% para teste. O desempenho foi calculado com dados de distribuicao estatistica que
inclui o uso de METAR ao invés de TAF. O desempenho real dos modelos em previsoes
pode ser obtido ao separar dados de teste que utilizam dados de TAF, ja que essa é a base

utilizada para obter previsoes futuras.

4.4 Processamento dos dados de previsao

Para os dados de previsao, sao utilizados dados de METAR e TAF das préximas 24
horas, que sao atualizados de hora em hora. Foi feito um pré-processamento analogo as
dados de treino para obter os dados tratados de TAF em um horizonte de 24 horas, que

sao entao utilizadas para alimentar os modelos.

4.5 Modelagem

Nessa se¢ao, serao discutidos os procedimentos utilizados para criar, treinar e escolher

os modelos de previsao desenvolvidos.
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4.5.1 Previsao de capacidade dinamica

Foram desenvolvidos modelos de Multilayer Perceptron (MLP) ¢ Random Forest (RF)
para previsao de capacidade dinamica de pousos e de decolagens utilizando as variaveis
disponiveis na tabela 4.1. A capacidade dinamica de pousos para um intervalo de 15
minutos é representada pela varidavel actual_arrivals, enquanto que a de pousos é repre-
sentada pela variavel actual_departures. Todas as outras varidveis da tabela sao utilizadas

para predizer essas duas variaveis.

4.5.2 Modelos

Nessa secao, serao explicados os tipos de modelos desenvolvidos para a previsao de

configuracao de pista e de capacidade dinamica.

4.5.2.1 Random Forest

Random Forest (RF) é um tipo de modelo baseado em arvores de decisao que utiliza

Ensemble com Bagging.

Tree Ensemble é um grupo de modelos que usam multiplas arvores de decisao para
gerar a predicao. A desvantagem de utilizar uma tinica arvore de decisao é que o modelo se
torna muito sensivel a variagoes pequenas na base de dados. Para contornar esse problema,
algoritmos de Ensemble constroem multiplas arvores a partir de inputs diferentes, e geram
o output final a partir do output de maior frequéncia para modelos de classificagao, e média

dos outputs para modelos de regressao.

Um tipo de amostragem da base de dados para gerar arvores diferentes é o método
Bagging, que é uma amostragem com reposicao dos dados. Para gerar essa amostra, cada
dado é selecionado aleatoriamente na base original, sem remové-lo das possibilidades ao
selecionar o préximo dado. Isso significa que o um dado da base original pode aparecer

na amostra mais de uma vez, com uma dada probabilidade.

A particularidade de Random Forest é que, além de utilizar Ensemble com Bagging,
sorteia aleatoriamente k varidveis para gerar a decisao de um no, onde k£ é um hiperpara-
metro a ser otimizado, ao invés de sempre utilizar todas as variaveis para gerar a decisao.
Essa alteracao faz com que ocorra mais variabilidade durante o processo de gerar arvores,
corrigindo o problema das arvores geradas serem muito parecidas com somente Bagging,

e assim diminuindo overfitting.
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4.5.2.2 Multilayer Perceptron

Multilayer Perceptron (MLP) é um tipo de rede neural artificial que possui uma ou
mais camadas ocultas. Consiste em multiplos nds interconectados em camadas, onde cada
no é conectado a todos os nés da camada anterior. Cada n6 faz a combinagao linear de
todos os outputs da camada anterior com parametros de pesos e bias dele e, em seguida, ¢é
aplicada uma funcao de ativagao. Com a excecao da tltima camada da rede, é importante
adotar uma funcgao de ativagao nao linear, pois isso garante o carater nao linear do modelo,
assim permitindo que o modelo consiga se ajustar a fungoes extremamente complexas com
o aumento do nimero de camadas. Para uma camada [, o output de seus neurdnios é

dado por essas duas equagoes:

gyl gl g gl (4.2)

ol = gli(o1) (4.3)

onde al! é o vetor de output dos neurénios da camada I, g é a funcao de ativacio da
camada I, W é a matriz de pesos da camada [ e bl é o vetor de bias dos neurénios da

camada .

4.5.3 Funcao de perda

Para os modelos de MLP de classificacao desenvolvidos, adotou-se como funcao de
perda entropia cruzada binaria, que é dada por:

n

L= =23y tog(p(y) + (1 — 93) - log(1 - p()) (4.4)

n <
=1

onde n é o numero de exemplos na amostra disponivel, y; é o valor real do rétulo do
exemplo, podendo ser 0 ou 1, e p(y;) é a probabilidade do rétulo ser 1, obtida pelo

modelo.
Ja para os modelos de MLP de regressao desenvolvidos, adotou-se como funcao de
perda MSE (Mean Squared Error - Erro Quadrético Médio), que é dada por:

n

1 N
MSE - — Z(yinorm - yinorm)2 Y (45)

n -
=1

onde n é o nimero de exemplos na amostra disponivel, y; é o valor real normalizado da
variavel a se predizer em um exemplo da amostra e g;, ... ¢ o valor normalizado estimado

pelo modelo.
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Na funcao de custo final, a depender do modelo desenvolvido, poderao ser incluidos
termos adicionais referentes a regularizacao do modelo, assim penalizando a complexidade
dele. J4& em modelos sem regularizacao, a funcao de custo serd equivalente a fungao de
perda definida. Dessa forma, o treinamento dos modelos busca minimizar essa funcao de

custo.

4.5.4 Meétrica de desempenho

Como métrica de desempenho para os modelos de previsao de configuracao de pista,

por se tratarem de modelos de classificagao, adotou-se acuracia, dada por:

. Ncor'retas
Acuracia = ——— | (4.6)
total

onde Neprretas € 0 nimero de previsoes corretas € Ny € 0 nimero total de exemplos.

Ja para os modelos de previsao de capacidade de pousos e decolagens, por se tratarem
de modelos de regressao, adotou-se como métrica de desempenho RMSE (Root Mean
Squared Error - Raiz do Erro Quadrético Médio), de forma a se ter a unidade da métrica

na mesma escala da variavel y, e que é dada por:

AL S (47
i=1
onde n é o numero de exemplos na amostra disponivel, y é o valor real e § é o valor

estimado pelo modelo.

O processo de treinamento é repetido de forma nao exaustiva para encontrar o conjunto
de hiperparametros de cada modelo com melhor desempenho em dados de teste, que

corresponde ao desempenho com utilizagao de dados de METAR no periodo selecionado.

Para a busca de hiperparametros, adotou-se busca manual para os modelos de rede

neural e grid search para os modelos de RF.

4.6 Previsoes em horizonte de 24 horas

Com os modelos treinados na secao 4.5 e o procedimento de obtencao de dados de
previsao descrito na secao 4.4, sao geradas previsoes dos modelos em um horizonte de

previsao de 24 horas no momento de execucao do cédigo a partir dos ultimos dados
fornecidos de SIROS e TAF.

Para obtencao da performance real do modelo em dados de previsao é gerado um novo
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banco de dados com procedimento analogo ao descrito na secao 4.5.4, mas com dados
historicos de TAF ao invés de Metar, assim possibilitando obter dados de teste com a

mesma distribuicao estatistica que os dados de previsao.

4.7 Explicacoes locais dos modelos preditivos

Para obter as explicagoes de LIME das previsoes obtidas, foi utilizado o pacote lime do
R. A partir dos dados de treino, foram gerados explicadores. Em seguida, com os dados
de previsao, sao geradas as explicagoes com 6 variaveis explicadas. Entao, os pesos do
modelo substituto local da previsao a ser analisada sao plotados, obtendo-se a visualizagao

grafica das explicagoes.

A funcao de custo utilizada para obter as explicagoes foi o MSE referente ao ajuste
do modelo substituto em relacao aos outputs gerados pelo modelo original, utilizando os

dados obtidos a partir da vizinhanca dos dados de treino, como explicado em 2.3.1.

4.8 Apresentacao de resultados em dashboard

Os resultados de previsao e explicacao sao entao apresentados em um dashboard, com
uma rotina pronta para se obter as previsoes e explicagoes em um horizonte de 24 horas

a partir do ultimo TAF emitido.

A interface permite mais praticidade para a andlise de uma grande variedade de in-
formagoes obtidas a partir das previsoes dos modelos, das explicacoes das previsdes com
LIME e das previsoes de TAF.



5 Resultados e discussoes

Nesse capitulo, serao discutidos os resultados obtidos ao aplicar a metodologia descrita

na se¢ao anterior.

5.1 Analise exploratoria

GRU possui duas pistas paralelas proximas que sao tipicamente operadas em duas
principais configuragdes: 10R|10L (ou seja, pousos realizados na cabeceira 10R e decola-
gens na cabeceira 10L) e 28L|28R (pousos realizados na cabeceira 28L e decolagens na
cabeceira 28R). A Figura 5.1 ilustra a frequéncia de uso dessas configuragoes de pista com

base nos dados processados.

Runway configuration frequency

28L|28R 3188 (18.06%)

10R|10L 14464 (81.94%)

l T T |
0 5000 10000 15000

Occurrences

FIGURA 5.1 — Frequéncia de uso das configuragdes principais de GRU.
Fonte: Autor.
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A Figura 5.2 apresenta a correlacao extremamente alta entre a configuracao ativa das
pistas de GRU e a dire¢ao do vento. Conforme esperado, as configuracoes das pistas sao
tipicamente selecionadas para evitar componentes de vento de cauda. Portanto, espera-se
que a direcao do vento seja uma varidvel relevante para a previsao da configuracao das

pistas.

Wind Speed and Direction with Runway Configuration

Runway Configuration

* 10R[10L
+ 2BL12BR

0°/360°

25

315° 45°

27p* + 80°

Wind Speed (kt)

2257 135°

180°

Wind Direction (degrees)

FIGURA 5.2 — Ocorréncias de configuracoes de pista observadas para diregao e velocidade do vento em
GRU.
Fonte: Autor.
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Ja VCP possui somente uma PPD que pode ser operada em dois sentidos, definindo
duas configuragoes: 33|33 (pousos e decolagens na cabeceira 33) e 15|15 (pousos e deco-
lagens na cabeceira 15). A Figura 5.3 ilustra a frequéncia de uso dessas configurages de

pista com base nos dados processados.

Runway configuration frequency

33133 3826 (21.67%)

15|15 13826 (78.33%)

l T T |
0 5000 10000 15000

Occurrences

FIGURA 5.3 — Frequéncia de uso das configuragoes principais de VCP.
Fonte: Autor.
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Novamente, a Figura 5.4 apresenta a correlagao extremamente alta entre a configuragao
ativa das pistas de VCP e a direcao do vento, de forma a evitar componentes de vento de

cauda.

Wind Speed and Direction with Runway Configuration

Runway Configuration
* 15[15
40 * 3333

0°/360°

35
3167 457

27p* .

Wind Speed (kt)

2257 135°

180°
Wind Direction (degrees)

FIGURA 5.4 — Ocorréncias de configuracoes de pista observadas para diregao e velocidade do vento em
VCP.
Fonte: Autor.
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Assim como GRU, CGH possui duas pistas paralelas. No entanto, a maior parte das
operagoes ocorre na pista principal, seja na cabeceira 35L ou na cabeceira 17R, a depender
da configuracao. A qualquer momento do dia, eventualmente ocorrem operagoes na outra
pista, seja na cabeceira 35R ou na cabeceira 17L, novamente, a depender da configuracao.
Dessa forma, as duas principais configuragoes sao: 35L,35R|35L,35R, (pousos e decolagens
nas cabeceiras 35L e 35R), e 17L,17R|17L,17R (pousos e decolagens nas cabeceiras 35L e
35R). A Figura 5.3 ilustra a frequéncia de uso dessas configuragoes de pista com base nos

dados processados.

Runway configuration frequency

35L,35R|35L,35R 4997 (28.31%)

1TRATLATRATL 12655 (71.69%)

T T |
5000 10000 15000

[

Occurrences

FIGURA 5.5 — Frequéncia de uso das configuragoes principais de CGH.
Fonte: Autor.
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Novamente, a Figura 5.6 apresenta a correlagao extremamente alta entre a configuragao
ativa das pistas de CGH e a direcao do vento, de forma a evitar componentes de vento de

cauda.

Wind Speed and Direction with Runway Configuration

Runway Configuration
0°/360°
° ATRATLITR,ITL
* 35L,35R[35L,35R
3157 0 29 45°

27p* 90°

Wind Speed (kt)

2257 135°

180°

Wind Direction (degrees)

FIGURA 5.6 — Ocorréncias de configuracoes de pista observadas para diregao e velocidade do vento em
CGH.
Fonte: Autor.
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Durante o pré-processamento inicial dos dados descrito na Segao 4.3, obtivemos as
curvas de desempenho de taxas de pousos e decolagens para o aeroporto GRU, conforme
ilustrado na Figura 5.7. Constatou-se que o aeroporto estd saturado para pousos quando
o numero de aeronaves na area terminal excede 9. De maneira similar, observou-se que
o aeroporto esta saturado para decolagens quando o niimero de aeronaves em transito do

gate até a PPD ultrapassa 8.

Arrivals throughput performance curve (SBGR) Departures throughput performance curve (SBGR)
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FIGURA 5.7 — Curvas de desempenho de fluxo de pousos e decolagens para GRU.
Fonte: Autor.

Analogamente para VCP, constatou-se que o aeroporto encontra-se saturado para pou-
sos quando o nimero de aeronaves na area terminal excede 6, e para decolagens quando o

numero de aeronaves em transito do gate até a PPD ultrapassa 7, conforme a Figura 5.8.

Arrivals throughput performance curve (SBKP) Departures throughput performance curve (SBKP)
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FIGURA 5.8 — Curvas de desempenho de fluxo de pousos e decolagens para VCP.
Fonte: Autor.

Analogamente para CGH, constatou-se que o aeroporto encontra-se saturado para
pousos quando o numero de aeronaves na area terminal excede 5, e para decolagens
quando o numero de aeronaves em transito do gate até a PPD ultrapassa 6, conforme a

Figura 5.9.
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Arrivals throughput performance curve (SBSP) Departures throughput performance curve (SBSP)
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FIGURA 5.9 — Curvas de desempenho de fluxo de pousos e decolagens para CGH.
Fonte: Autor.

Considerando os niveis de demanda descritos anteriormente, os dados foram entao
filtrados para manter apenas as observagoes associadas aos periodos em que o aeroporto
estava operando em sua capacidade maxima. As Figuras 5.10, 5.11, 5.12, 5.13, 5.14 e
5.15 demonstram que o processo de filtragem alcancou o efeito desejado para todos os
aeroportos, pois a distribuicao das taxas de pousos e decolagens tornou-se menos afetada
pelos padroes de demanda horaria. Portanto, é razodvel assumir que as taxas de chegadas

e partidas refletem a capacidade do aeroporto para as instancias filtradas.
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Actual arrivals rate before filter (SBGR)
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FIGURA 5.10 — Distribuicao de taxas de pousos antes e depois do processo de filtragem para GRU.

Fonte: Autor.
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FIGURA 5.11 — Distribui
Fonte: Autor.
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Actual arrivals rate before filter (SBKP)
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FIGURA 5.12 — Distribuicao de taxas de pousos antes e depois do processo de filtragem para VCP.
Fonte: Autor.
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FIGURA 5.13 — Distribuicao de taxas de decolagens antes e depois do processo de filtragem para VCP.
Fonte: Autor.
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Actual arrivals rate before filter (SBSP)
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FIGURA 5.14 — Distribuicao de taxas de pousos antes e depois do processo de filtragem para CGH.

Fonte: Autor.
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5.2 Desempenho dos modelos preditivos

Para MLP, por meio do ajuste manual de hiperparametros com 100 épocas, as arqui-
teturas apresentadas na Tabela 5.1 alcancaram o melhor desempenho. Regularizadores
de dropout foram aplicados as camadas ocultas com uma probabilidade de 10%. O trei-
namento foi realizado utilizando o algoritmo de Adam com um tamanho de batch de 128
e uma taxa de aprendizado de 0.01, sendo 10% dos dados de treinamento usados para

validacao.

TABELA 5.1 — Arquiteturas utilizadas nos modelos de MLP.

Prediction model Neurons Activation function
Configuragao de pista [60, 35, 1]  [tanh, tanh, sigmoid]
Capacidade de pousos [60, 35, 1] [tanh, tanh, linear]

Capacidade de decolagens [60, 35, 1] [tanh, tanh, linear]

Para os modelos de RF, utilizaram-se 500 arvores para treinar com validacao cruzada
de 4-folds e 2 repeticoes a fim de otimizar o nimero de variaveis usadas para gerar decisoes

em cada nd das arvores.

As Figuras 5.16, 5.17 e 5.18 exibem a importancia obtida para cada variavel nos mo-
delos de RF treinados para previsao de configuracao de pista. Observou-se que a variavel
mais relevante para os modelos de previsao de configuracao de pista foi wind_direction,

o que esta de acordo com os resultados apresentados pela analise exploratoria de dados.

Feature importances for Random Forest configuration model (SBGR)
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FIGURA 5.16 — Importancias das variaveis encontradas nos modelos de RF para configuracao de pista
em GRU.
Fonte: Autor.
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Feature importances for Random Forest configuration model (SBKP)
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FIGURA 5.17 — Importancias das variaveis encontradas nos modelos de RF para configuracdo de pista

em VCP.
Fonte: Autor.

Feature importances for Random Forest configuration model (SBSP)
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FIGURA 5.18 — Importancias das varidveis encontradas nos modelos de RF para configuracdo de pista

em CGH.
Fonte: Autor.
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As Figuras 5.19, 5.20 e 5.21 exibem a importancia obtida para cada varidvel nos
modelos de RF treinados para previsao de capacidade de pousos, e as Figuras 5.22, 5.23
e 5.24 para capacidade de decolagens. Em ambos os casos, a varidvel mais relevante foi
local_time. Isso é um indicativo de que, ainda que tenha sido realizado o tratamento das
variaveis que representam capacidade de forma a mitigar efeitos de flutuacao de demanda,

a capacidade de pista ainda possui algum padrao ciclico diario.

Feature importances for Random Forest arrivals model (SBGR)
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FIGURA 5.19 — Importancias das varidveis encontradas nos modelos de RF para capacidade de pousos
em GRU.
Fonte: Autor.

Feature importances for Random Forest arrivals model (SBKP)
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FIGURA 5.20 — Importancias das varidveis encontradas nos modelos de RF para capacidade de pousos
em VCP.
Fonte: Autor.
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Feature importances for Random Forest arrivals model (SBSP)
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FIGURA 5.21 — Importancias das varidveis encontradas nos modelos de RF para capacidade de pousos
em CGH.
Fonte: Autor.

Feature importances for Random Forest departures model (SBGR)
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FIGURA 5.22 — Importancias das varidveis encontradas nos modelos de RF para capacidade de decolagens

em GRU.
Fonte: Autor.
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Feature importances for Random Forest departures model (SBKP)
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FIGURA 5.23 — Importancias das variaveis encontradas nos modelos de RF para capacidade de decolagens
em VCP.
Fonte: Autor.

Feature importances for Random Forest departures model (SBSP)
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FIGURA 5.24 — Importancias das varidveis encontradas nos modelos de RF para capacidade de decolagens
em CGH.
Fonte: Autor.
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Para cada um dos aeroportos, o desempenho preditivo dos modelos nos dados de teste
foi resumido nas Tabelas 5.2, 5.3 e 5.4. Em geral, os modelos de MLP demonstraram um
desempenho levemente superior aos de RF, com acuracias de previsao de configuracao de
pista de 90.59%, 91.13% e 90.00%, RMSE de capacidade de pousos de 1.042, 1.113 ¢ 1.118
e RMSE de capacidade de decolagens de 1.341, 1.589 e 1.489 para GRU, VRP e CGH,
respectivamente. Como excecao, a acuracia em configuracao de pista de RF em CGH foi

levemente superior a de MLP, com 90.12% de acurécia.

TABELA 5.2 — Desempenho dos modelos preditivos em GRU.

Desempenho MLP RF
Acuricia em configuracao de pista  90.59% 89.50%
RMSE em capacidade de pousos 1.042 1.109
RMSE em capacidade de decolagens 1.341 1.392

TABELA 5.3 — Desempenho dos modelos preditivos em VCP.

Desempenho MLP RF
Acuréicia em configuracao de pista 91.13% 90.85%
RMSE em capacidade de pousos 1.113 1.176
RMSE em capacidade de decolagens 1.589 1.613

TABELA 5.4 — Desempenho dos modelos preditivos em CGH.

Desempenho MLP RF
Acuréicia em configuracao de pista  90.00% 90.12%
RMSE em capacidade de pousos 1.118 1.154
RMSE em capacidade de decolagens  1.489 1.582
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5.3 Explicacoes das previsoes

Os modelos treinados foram usados para gerar previsoes explicaveis utilizando LIME
com dados meteorolégicos provenientes de TAFs para um horizonte de previsao de 24
horas. Uma ferramenta interativa foi desenvolvida para exibir as previsoes e explicagoes
de configuracao de pista e de capacidade de pousos e decolagens de forma horéria, com

base nas previsoes de TAF's, conforme ilustrado na Figura 5.25.

Previsdes de capacidade em um horizonte de 24 horas para rfcarat

Pousos (SIROS)H

Decolagens (SIROS)
10| @ Pousas (Modelo)
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Voos {15 min
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Previsdo de departures por rfcaret para 2023-06-27 06:00:00

4 1.392 0.03 06:00
Previsio RMSE em Metar R* da explicacdo Hor
0
e 30% <P <40%
Probabilidade (TAF)
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Visil iade (TAF)
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60°
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day_of_tne_week <= 30

4.0< scheduled_arivals
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FIGURA 5.25 — Interface interativa que exibe predigoes explicadas de configuragao e capacidade de pista
para um horizonte de previsao de até 24 horas.
Fonte: Autor.

Na interface da Figura 5.25, a secao superior exibe graficos de taxa de operacoes em
intervalos de 15 minutos. Linhas continuas indicam a capacidade projetada pelos modelos,
enquanto as linhas tracejadas refletem a demanda prevista baseada nos dados do STROS.
A tonalidade laranja denota pousos e a azul, decolagens. Os circulos sobrepostos marcam
as configuragoes previstas pelos modelos: os verdes simbolizam a configuracao primaria
do aeroporto; os vermelhos, a secundéria. No canto inferior esquerdo, encontram-se as
previsoes do modelo e as explicacoes de LIME para a instancia selecionada. Por fim, o

canto inferior direito apresenta as previsoes de SIROS e de TAF para a mesma instancia.
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Para a instancia especifica (2023-06-27 06:00:00) em GRU, caracterizada pela condigao
meteorolégica de Low Instrument Flight Rules (LIFR) (Figura 5.27), onde o teto é menor
que 500 ft ou a visibilidade é menor que 1 NM, as explicagoes dos modelos foram obtidas
e estao ilustradas na Figura 5.26. Observou-se consisténcia nas explicacoes dos modelos
para a instancia de previsao analisada, uma vez que eles capturaram a influéncia da baixa

visibilidade e do teto baixo sobre a previsao da capacidade reduzida de decolagens.

Previsio de departures por mlp para 2023-06-27 06:00:00 Previsio de departures por ricaret para 2023-06-27 06:00:00

6 134 0.51 4 1.392 0.03
Previsio RMSE em Metar R* da explicagdo Previséo RMSE em Metar R? da explicagio

vin decion <000 | iy 1.6 I
40<scheduled_arivals | 40 wind_speed <= 6.0 ]
I ind_diccion = 5000 I
|
|

ceiling <= 1298.80

day_ofhe_week <= 20 —

day_of_the_week <= 3.0

40 < wind_speed <= 60 1
4.0 « scheduled_arrivals
P S S
& & I R O R R
R R R S o01s 00125 001 00075 0005 0002 O 00025 0005 000§ 001 0O

Peso davariavel Peso davariavel

FIGURA 5.26 — Explicagdes de LIME para previsdes de 2023-06-27 06:00:00 para os modelos de previsao
de capacidade de decolagens de MLP, na esquerda, e RF, na direita, em GRU.
Fonte: Autor.

120 000 6
— Teto = Visibilidade
100 000
80 000 4
2
<
s =
3 60000 Z 3
=
40000 2
20 000 1
0 0
VO FTEITEFITHFAPPTIIFITIFIEI IS0 W EFTHFAFP I IFEEEE IS0

FIGURA 5.27 — Previsoes de visibilidade e teto de TAF para 2023-06-27 06:00:00 em GRU.
Fonte: Autor.
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5.4 Estudos de instancias especificas

Além da instancia analizada com a utilizacao da interface em GRU, também foram fei-
tas andlises adicionais utilizando os dados de teste, de forma que fosse possivel incorporar

informagoes de operagoes reais para fazer as analises.

5.4.1 2022-10-22 08:18:00 GRU

A instancia de 2022-10-22 08:18:00 em GRU ¢ caracterizada pela condigdo meteoro-
légica de Visual Flight Rules (VFR), onde o teto é maior que 1000 ft e a visibilidade é
maior que 3 NM. Nessa instancia, a visibilidade era de 5.396 NM e o teto era de 99999 ft,
e o aeroporto operava sob a configuracao 28L|28R. O aeroporto encontrava-se saturado
tanto para pousos quanto decolagens, com 11 aeronaves na area terminal do aeroporto e

14 aeronaves em transito do gate para a PPD.

A Tabela 5.5 mostra que os modelos apresentaram uma previsao de capacidade pro-
xima a capacidade declarada do aeroporto e a quantidade de operacoes que efetivamente
ocorreram, o que é compativel com o esperado em situacoes de VFR, com o aeroporto

operando préximo a sua capacidade limite.

Operacoes | Aeronaves | Operagoes planejadas | Operagoes reais | Capacidade declarada | Capacidade MLP | Capacidade RF
Pousos 11 7 8 8 7 7
Decolagens 14 5 7 8 7 8
Total 25 12 15 15 - -

TABELA 5.5 — Dados de operagoes e previsées dos modelos para 2022-10-22 08:18:00, em GRU.

As Figuras 5.28 e 5.29 apresentam as explicagoes de LIME dos modelos para essa
instancia. As explicacoes identificaram a direcao do vento como a principal variavel con-
tribuindo para uma queda de capacidade. Isso pode ser explicado pelo fato de que o
aeroporto operava na sua configuragao alternativa 28L|28R, dado que a configuragao de

pista possui uma correlacao extremamente elevada com a direcao do vento.

As explicagoes também conseguiram identificar a visibilidade e o teto como variaveis
favoraveis a nao ocorréncia de degradacao de capacidade do sistema de pistas, o que é

compativel com a caracteristica de VFR da instancia analisada.

5.4.2 2022-08-01 08:12:00 GRU

A instancia de 2022-08-01 08:12:00 em GRU ¢ caracterizada pela condigdo meteoro-
l6gica de LIFR. Nessa instancia, a visibilidade era de 0.269 NM e o teto era de 200 ft,

e o aeroporto operava sob a configuracdo 10R|10L. O aeroporto encontrava-se saturado
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LIME Explanations - MLP_Arrivals - 2022-10-22 08:18:00 - SBGR LIME Explanations - RF_Arrivals - 2022-10-22 08:18:00 - SBGR

6.0 = scheduled_arrivals <= 7.0 . 4.0 < scheduled_departures <= 6.000 -
n

4.0 < scheduled_departures <= 6.000 8.0 < local_time <=19.6 .

3996.1 < ceiling I 6.0 < scheduled_arrivals <= 7.0 .

0075 005 -0.025 0 0025 005 0075 01 o 008 006 -004 002 0 002 004 006 008 01
Feature weight Feature weight

FIGURA 5.28 — Explicacoes de LIME de MLP e RF para capacidade de pousos em 2022-10-22 08:18:00,
em GRU.
Fonte: Autor.
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FIGURA 5.29 — Explicagoes de LIME de MLP e RF para capacidade de decolagens em 2022-10-22
08:18:00, em GRU.
Fonte: Autor.

tanto para pousos quanto decolagens, com 15 aeronaves na area terminal do aeroporto e

9 aeronaves em transito do gate para a PPD.

A Tabela 5.6 mostra que os modelos apresentaram uma previsao de capacidade redu-
zida em relacao a capacidade declarada, o que é compativel com o esperado em situagoes

de condigoes operacionais desfavoraveis como LIFR.

Operagoes | Aeronaves | Operagoes planejadas | Operagoes reais | Capacidade declarada | Capacidade MLP | Capacidade RF
Pousos 15 5 4 8 5 5
Decolagens 9 6 5 8 7 5
Total 24 11 9 15 - -

TABELA 5.6 — Dados de operagoes e previsées dos modelos para 2022-08-01 08:12:00, em GRU.

As Figuras 5.30 e 5.31 apresentam as explicagoes de LIME dos modelos para essa
instancia. As explicagoes conseguiram captar a influéncia da visibilidade baixa e do teto

entre as principais variaveis que levaram a reducao de capacidade.
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LIME Explanations - MLP_Arrivals - 2022-08-01 08:15:00 - SBGR LIME Explanations - RF_Arrivals - 2022-08-01 08:15:00 - SBGR
day_of the_week <=2.0 - scheduled_arrivals <= 5.0 -
wind_direction <= 69.8 - 8.0<local_time <= 19.6 -
ceiling <= 1039.00 - 4.0 < scheduled_departures <= 6.000 .
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FIGURA 5.30 — Explicacoes de LIME de MLP e RF para capacidade de pousos em 2022-08-01 08:12:00,
em GRU.
Fonte: Autor.

LIME Explanations - MLP_Departures - 2022-08-01 08:15:00 - SBGR LIME Explanations - RF_Departures - 2022-08-01 08:15:00 - SBGR
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FIGURA 5.31 — Explicagoes de LIME de MLP e RF para capacidade de decolagens em 2022-08-01
08:12:00, em GRU.
Fonte: Autor.

5.4.3 2022-07-29 06:21:00 VCP

A instancia de 2022-07-29 06:21:00 em VCP ¢ caracterizada pela condigdo meteoro-
légica de VFR. Nessa instancia, a visibilidade era de 5.396 NM e o teto era de 99999
ft, e o aeroporto operava sob a configuragao 33|33. O aeroporto encontrava-se saturado
tanto para pousos quanto decolagens, com 7 aeronaves na area terminal do aeroporto e 8

aeronaves em transito do gate para a PPD.

Assim como em GRU, a Tabela 5.5 mostra que os modelos apresentaram uma previsao
de capacidade préxima a capacidade total declarada do aeroporto, o que é compativel
com o esperado em situacoes de VFR. No entanto, é valido ressaltar que, nesse caso, as
operagoes se distribuiram entre pousos e decolagens para a mesma cabeceira, o que faz

com que somente a taxa total se aproxime da capacidade declarada.

As Figuras 5.32 e 5.33 apresentam as explicagoes de LIME dos modelos para essa
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Operagoes | Aeronaves | Operacoes planejadas | Operagoes reais | Capacidade declarada | Capacidade MLP | Capacidade RF
Pousos 7 5 4 8 6 4
Decolagens 8 2 5 8 5 5
Total 15 7 9 10 - -

TABELA 5.7 — Dados de operagoes e previsdes dos modelos para 2022-07-29 06:21:00, em VCP.

instancia. E notdrio que, para essa instancia, as explicagoes obtidas sao drasticamente
diferentes, o que ¢ indicativo de que a sensibilidade dos modelos na vizinhanca da previsao

¢ muito diferente para essas variaveis analisadas.

Também ¢ possivel notar na Figura 5.33 que ambos os modelos conseguiram captar a
demanda de pousos da instancia como uma das variaveis que influenciaram na redugao

de ocorréncias de decolagens.

LIME Explanations - RF_Arrivals - 2022-07-29 06:21:00 - SBKP

LIME Explanations - MLP_Arrivals - 2022-07-29 06:21:00 - SBKP
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FIGURA 5.32 — Explicagoes de LIME de MLP e RF para capacidade de pousos em 2022-07-29 06:21:00,
em VCP.
Fonte: Autor.
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FIGURA 5.33 — Explicagbes de LIME de MLP e RF para capacidade de decolagens em 2022-07-29
06:21:00, em VCP.
Fonte: Autor.
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5.4.4 2022-12-29 23:00:00 VCP

A instancia de 2022-12-29 23:00:00 em VCP é caracterizada pela condicao meteorolo-
gica de LIFR. Nessa instancia, a visibilidade era de 0.434 NM e o teto era de 400 ft, e o
aeroporto operava sob a configuragao 15/15. O aeroporto encontrava-se saturado somente
para decolagens, com 3 aeronaves na area terminal do aeroporto e 8 aeronaves em transito

do gate para a PPD.

A Tabela 5.8 mostra que o modelo de MLP apresentou uma previsao de capacidade
reduzida em relagao a capacidade declarada, o que é compativel com o esperado em situ-
acoes de condigoes operacionais desfavoraveis como LIFR. O modelo de RF, no entanto,
nao detectou uma queda de capacidade de decolagens. Os modelos de pouso foram ex-

cluidos da andlise dessa instancia, dado que o aeroporto nao se encontrava saturado para

pousos.
Operagoes | Aeronaves | Operagoes planejadas | Operagoes reais | Capacidade declarada | Capacidade MLP | Capacidade RF
Pousos 3 2 0 8 - -
Decolagens 8 5 6 8 4 8
Total 11 7 6 10 - -

TABELA 5.8 — Dados de operagoes e previsdes dos modelos para 2022-12-29 23:00:00, em VCP.

A Figura 5.34 apresenta as explicacoes de LIME dos modelos para essa instancia.

As explicagoes conseguiram captar a influéncia da visibilidade baixa entre as principais

variaveis que levaram a reducao de capacidade.

LIME Explanations - MLP_Departures - 2022-12-29 23:00:00 - SBKP

LIME Explanations - RF_Departures - 2022-12-29 23:00:00 - SBKP

18.5 < local_time - 2.00 < scheduled_departures <= 5.0 -
1.0 < scheduled_arrivals <= 3.0 - 80.000 = wind_direction <= 290.2 .
2.00 < scheduled_departures <= 5.0 . 3.0 < day_of_the_week <= 5.0 .

009 008 0.07 006 0.05 -0.04 -003 0.02 001 0
Feature weight

0.01 0.02 0.

-0.08 0.06 -0.04 -0.02 o 0.02

004 006
Feature weight

FIGURA 5.34 — Explicagoes de LIME de MLP e RF para capacidade de decolagens em 2022-12-29

23:00:00, em VCP.
Fonte: Autor.
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5.4.5 2022-09-07 10:11:00 CGH

A instancia de 2022-09-07 10:11:00 em CGH é caracterizada pela condicao meteoro-
l6gica de LIFR. Nessa instancia, a visibilidade era de 0.434 NM e o teto era de 200 ft,
e o aeroporto operava sob a configuragao 17R,17L|17R,17L. O aeroporto encontrava-se
saturado somente para decolagens, com 3 aeronaves na area terminal do aeroporto e 7

aeronaves em transito do gate para a PPD.

A Tabela 5.8 mostra que os modelos apresentaram uma previsao de capacidade leve-
mente reduzida em relagao a capacidade declarada. E notério que o modelo de capacidade
de decolagens sozinho nao é suficiente para descrever a situacao, dada a demanda existente
de pousos, e dado que os modelos de previsao de capacidade de pousos nao sao aplicaveis

a essa instancia.

Operacoes | Aeronaves | Operagoes planejadas | Operagoes reais | Capacidade declarada | Capacidade MLP | Capacidade RF
Pousos 3 3 5 7 - -
Decolagens 7 3 3 7 6 5

Total 10 6 8 11 -

TABELA 5.9 — Dados de operagoes e previsoes dos modelos para 2022-09-07 10:11:00, em CGH.

A Figura 5.35 apresenta as explicacoes de LIME dos modelos para essa instancia. Nao
houve consisténcia nas explicagoes obtidas para as variaveis, o que ¢ indicativo da baixa

confiabilidade das previsoes dos modelos para essa instancia.

LIME Explanations - MLP_Departures - 2022-09-21 16:16:00 - SBSP LIME Explanations - RF_Departures - 2022-09-21 16:16:00 - SBSP

scheduled_departures <= 3.0
scheduled_arrivals <= 3.0
scheduled_departures <= 3.0 -
159.8 < wind_direction <= 200.2 .
10.0 < wind_speed .
3.0 < day_of_the_week <= 4.000 .

o &
P & §
o S ©

-0.03 -0.025 -0.02 -0.015 -0.01 -0.005 0

Feature weight

0.005 0.01 0.
Feature weight

FIGURA 5.35 — Explicagoes de LIME de MLP e RF para capacidade de decolagens em 2022-09-07
10:11:00, em CGH.
Fonte: Autor.



6 Conclusoes

Este trabalho combinou Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI) e técnicas de machine
learning para desenvolver modelos preditivos explicdveis capazes de gerar previsoes inter-
pretaveis sobre capacidade de pistas de aeroportos, visando suporte automatizado con-
fiavel para tomada de decisoes em gestao de fluxo de trafego aéreo. Com base em dados
historicos de demanda planejada de voos, meteorologia e trafego para o Aeroporto Interna-
cional de Sao Paulo/Guarulhos (GRU), Aeroporto Internacional de Viracopos/Campinas
(VCP) e Aeroporto de Sdo Paulo/Congonhas (CGH), os modelos preditivos foram apren-
didos utilizando os algoritmos de Multilayer Perceptron (MLP) e Random Forest (RF).
Em seguida, utilizou-se a abordagem de Local Interpretable Model-agnostic Explanations

(LIME) para gerar explicacoes das previsoes.

Os modelos aprendidos mostraram bom desempenho preditivo, com os modelos MLP
entregando previsoes de configuracao de pistas com precisao de 90.59%, 91.13% e 90.00%,
previsoes de capacidade de pousos com RMSE de 1.042, 1.113 e 1.118 e previsoes de
capacidade de decolagens com RMSE de 1.341, 1.589 e 1.489 para GRU, VRP e CGH,
respectivamente. O framework de LIME provou ser til para rapidamente determinar
as variaveis que mais influenciaram as previsoes dos modelos, e as principais explicacoes

mostraram-se consistentes entre os diferentes modelos aprendidos.

Para trabalhos futuros, melhorias potenciais no desempenho preditivo podem ser ex-
ploradas com o uso de modelos recursivos ou de outros algoritmos de aprendizado de
méquina adequados para dados sequenciais, como Recurrent Neural Networks (RNN).
Também podem ser medidos os desempenhos dos modelos ao utilizar dados de TAF, de
forma a incorporar as incertezas associadas as previsoes meteoroldgicas nos desempenhos
medidos em dados de teste. Diferentes modelos substitutos podem ser considerados para
gerar explicagoes locais com LIME, a fim de identificar o que melhor se ajusta localmente
as previsoes. Variaveis adicionais podem ser exploradas nos modelos preditivos com o ob-
jetivo de obter melhoria na qualidade das explicagoes, como, por exemplo, variaveis que
indicam presenca de tempestade ou rajada de vento. Além disso, outras técnicas de XAl
podem ser exploradas, a fim de encontrar a que fornece melhor qualidade das explicagoes
locais. Por fim, a metodologia apresentada nesta pesquisa pode ser estendida a outras

aplicagoes para desenvolver modelos preditivos interpretaveis que possam ser integrados
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em novas ferramentas de suporte a decisao confidaveis na aviacao.
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