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RESUMO

Fendémenos meteoroldgicos adversos impactam significativamente as operacoes
aéreas, e os procedimentos de pousos e decolagens sao as fases dos voos mais sensiveis
a essas adversidades. O aeroporto Santos Dumont, localizado na regido central da
cidade do Rio de Janeiro, possui particularidades que impactam negativamente as
operacOes aéreas, como obstaculos préximos as cabeceiras, pistas com dimensdes
reduzidas e auséncia de sensores de navegacdo aérea que permitam procedimentos de
precisao.

Foi desenvolvido um modelo de previsao de curto prazo para visibilidade
(horizontal) e teto, utilizando inteligéncia artificial, para os limites de 4.500, 3.700,
1.600 metros de visibilidade e 1.000 pés de teto, em acordo com as cartas de
aproximacdo por instrumentos do aeroporto Santos Dumont, para as resolucoes
temporais de 15, 30, 45 e 60 minutos, visando principalmente auxiliar os voos que
ocorrem na ponte aérea Rio/Sdo Paulo, que representam 58% dos movimentos desse
aeroporto e duram em meédia 50 minutos. Foram utilizadas diversas técnicas com
modelos classificatorios e regressivos, com dados coletados da estagdo meteoroldgica
de superficie e do observador meteoroldgico por um periodo de 10 anos, e do perfilador
de vento (SODAR) por um periodo de 3 anos.

Para as previsoes utilizando redes regressivas, a maioria dos resultados foram
satisfatorios, com altos indices de correlacdo e erros absolutos médios e relativos
baixos, exceto a previsdao da quantidade de nebulosidade.

Para os modelos classificatérios de visibilidade, as previsdes de 15 minutos
foram satisfatdrias para todos os limites, e os melhores resultados ficaram acima de 88%
de desempenho em todas as estatisticas. Na previsdao para 30 minutos, o melhor
desempenho para o parametro de 4.500 metros ficou acima de 82%, porém para 3.700 e
1.600 metros ficou pouco acima de 75% e 72% respectivamente, para 45 e 60 minutos
todos as previsoes ficaram abaixo do considerado satisfatorio para essa pesquisa.

Em relacdo as previsdes classificatérias de teto, os resultados ndo foram

satisfatorios.



ABSTRACT

Adverse weather phenomena significantly impact air operations, and landing and
take-off procedures are the phases of flights most sensitive to these adversities. Santos
Dumont Airport, located in the central region of the city of Rio de Janeiro, has
particularities that negatively impact air operations, such as obstacles near the runways,
runways with reduced dimensions and the absence of air navigation sensors that allow
precision procedures.

A short-term forecast model for visibility (horizontal) and ceiling was
developed, using artificial intelligence, for the limits of 4.500, 3.700, 1.600 meters of
visibility and 1.000 feet of ceiling, in accordance with the airport instrument approach
charts. Santos Dumont, for the temporal resolutions of 15, 30, 45 and 60 minutes,
aiming mainly to assist the flights that take place on the Rio / Sdo Paulo bridge, which
represent 58% of the movements of this airport and last on average 50 minutes. Several
techniques were used with classificatory and regressive models, with data collected
from the surface weather station and the weather observer for a period of 10 years, and
the wind profiler (SODAR) for a period of 3 years.

For the forecasts using regressive networks, most of the results were satisfactory,
with high correlation rates and low average and relative absolute errors, except for the
forecast of the amount of cloudiness.

For the classification models of visibility, the 15-minute forecasts were
satisfactory for all limits, and the best results were above 88% of performance in all
statistics. In the forecast for 30 minutes, the best performance for the 4.500 meters
parameter was above 82%, but for 3.700 and 1.600 meters it was just above 75% and
72% respectively, for 45 and 60 minutes all forecasts were below what was considered
satisfactory for this research.

Regarding the classificatory ceiling predictions, the results were not satisfactory.
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1 INTRODUCAO

A aviagdo, de uma forma geral, é sensivel as condi¢ées meteorolégicas e suas
varia¢des podem causar diversos transtornos, como atrasos, desvios em rota e em casos
extremos acidentes que podem culminar em perdas de vidas. Os procedimentos de
pousos e decolagens podem ser considerados entre as fases mais criticas dos voos, uma
vez que as aeronaves durante esses procedimentos estdo com velocidade reduzida e um
controle mais limitado devido a utilizacdo do trem de pouso, spoilers e flaps. Na Figura
1.1, os fendmenos meteorologicos que impactam a aviacdo sdao destacados em suas
diferentes fases do voo e nela podemos observar que a visibilidade baixa e o teto baixo,
aqui estudados, impactam os procedimentos tanto no aeroporto, quanto nas fases de
decolagem, pouso e aproximacado. Logo, fica evidente a necessidade de uma previsao
com a maior precisdo possivel, da ocorréncia de fendmenos de restricao de visibilidade
e teto para o planejamento dos pilotos, das empresas aéreas e dos 6rgaos que gerenciam

o controle de trafego aéreo.

AEROPORTO DECOLAGEM EM ROTA POUSO E APROXIMAGAO
Trovoada Trovoada Trovoada Trovoada
Descargas Atmosféricas Cortante de vento Descargas Atmosféricas Cortante de vento
Cortante de vento Microburst Formacao de gelo Microburst
Microburst Formacao de gelo Vento Granizo
Granizo Teto baixo Turbuléncia Teto baixo
Teto baixo Visibilidade baixa Corrente de jato Visibilidade baixa
Visibilidade baixa Vento Ondas de montanha Vento
Vento Precipitacao Precipitacao

Precipitacao

Fig. 1.1: Principais fendmenos meteorol6gicos que impactam a aviagdo durante as fases do voo.
Fonte: Adaptado de PEJOVIC (2008).

Diante de todo avancgo tecnologico ocorrido em diversos setores da sociedade, a
aviacdo nao poderia deixar de acompanhar esse processo, e esse avanco pode ser notado
pelo aumento da utilizacdao desse meio de transporte e principalmente por condi¢Ges
cada vez mais seguras dos voos proporcionada por todos os profissionais que integram o
sistema de controle do espaco aéreo brasileiro, no qual os meteorologistas estao
inseridos. A seguranca dos voos, otimizacdo de rotas aéreas e a reducdo dos custos

operacionais em cada viagem sdo os principais requisitos almejados pelas empresas



aéreas, e as informagdes meteoroldgicas sdao de fundamental importancia para que esses
objetivos sejam alcancgados.

Atualmente, as previsoes de curto prazo (ou comumente chamada de
Nowcasting") desenvolvidas pelos 6rgdos responsaveis pela meteorologia aerondutica
sao realizadas de forma subjetiva, em que o previsor utiliza modelos conceituais
considerando as informacgOes meteorolégicas disponiveis. Em particular, a previsao de
curto prazo dos fendmenos meteoroldgicos que restringem a visibilidade e o teto
associada ao surgimento de nevoeiro, névoa umida, névoa seca e teto baixo, ainda é um
desafio. Em particular, segundo BALLARD, GOLDING e SMITH (1991), a previsao da
formacao, evolucdo e dissipacdo do nevoeiro é um dos maiores problemas encontrados

pelos previsores do tempo ao redor do mundo.

1.1 Motivacao

Atualmente, nos procedimentos de pousos e decolagens em aeroportos
brasileiros, as restricoes relativas a altura da camada da nebulosidade mais baixa que
constitui teto, ou seja, mais da metade da cobertura do céu, ndo é mais parametro para
impedir esses tipos de operacGes nos aeroportos, ficando essa decisdo a cargo do piloto,
porém, influencia no tipo de procedimento a ser utilizado (AIC 54/18, 2018). No
entanto, quando as condi¢Oes meteoroldgicas atuantes sdao degradadas por restricoes de
visibilidade, dependendo da intensidade da restricao, o aeroporto tem suas operagoes
restringidas ou até mesmo interrompidas durante a duragao do fendmeno.

De acordo com os dados do Departamento de Controle do Espaco Aéreo
(DECEA, 2018), 63% das causas dos atrasos dos voos entre 2014 e 2016 no Brasil
foram motivados por diversos fatores meteorolégicos, entre os quais: trovoadas (31%),
restri¢coes de visibilidade (27%), precipitacdes moderadas ou fortes (19%) e restricoes

devido a teto baixo (15%), conforme Figuras 1.2 e 1.3.

1 Nowcasting é definido como a previsdo de alguns minutos até 6 horas
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Figura 1.2: Causa dos atrasos dos voos (2014 a 2016)
Fonte: DECEA (2018)

_Cortante do
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2%
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Visibilidade ____
24% T

_Trovoada
31%
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3% _Turbuléncia
1%
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1500ft
15%
_Precipitacao
Moderada ou
Forte
19%

Vento de Rajada
5%

Figura 1.3: Fenomenos Meteorologicos que impactaram a Navegacao Aerea entre 2014 e 2016.
Fonte: DECEA (2018)

O aeroporto Santos Dumont, cujas restricoes de teto e visibilidade sdo aqui
estudadas, possui particularidades que impactam negativamente os procedimentos de
pousos e decolagens, em fungdo do comprimento reduzido da pista (principal com 1.323
metros e secundaria com 1.260 metros), obstaculos proximos as cabeceiras (morro do
Pdo de Acucar a 3.700 metros) e a auséncia de equipamentos para aproximacdo de
precisdo para auxiliar nesses procedimentos. Além disso, é um aeroporto de grande
expressdao nacional. Conforme o anudrio estatistico de 2018 da INFRAERO, este
aeroporto foi o segundo com maior fluxo de passageiros e movimento de aeronaves dos
aeroportos administrados pela empresa no pais, com 9.206.052 passageiros e 100.109
aeronaves nesse periodo e o terceiro aeroporto do Brasil mais impactado pelas restri¢cdes

de visibilidade segundo dados do DECEA ilustrados na Figura 1.4.
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Figura 1.4: Aeroportos com ocorréncias de restricdes de visibilidade e nevoeiros que causaram
atrasos nos voos entre 2014 e 2016. Fonte: DECEA (2018)

1.2 Objetivo
1.2.1 Geral

Desenvolvimento de um modelo de nowcasting, baseado em aprendizado de
maquina, do comportamento das condicdes de visibilidade e teto do Aeroporto Santos

Dumont.
1.2.2 Especificos

a) Estudo das condi¢cOes meteoroldgicas que implicam em restricoes aos

pousos e as decolagens no aeroporto Santos Dumont;

b) Desenvolvimento de um modelo preditivo de visibilidade para os limites
de 4.500, 3.700 e 1.600 metros;

c) Desenvolvimento de um modelo preditivo de teto para o limite de 1.000

pés ou 300 metros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Diversos trabalhos foram desenvolvidos em outros paises e no Brasil utilizando
inteligéncia artificial e técnicas de mineracdo de dados nessas ultimas décadas, visando
a previsdo de nowcasting de varios fendmenos meteorolégicos, inclusive restricoes de
visibilidade. Por exemplo, Pasini, Pelino e Potesta (2001) desenvolveu um modelo
baseado em rede neural artificial para previsao de curto prazo de nevoeiro em Milao,
Italia. Utilizando a técnica de minimos quadrados ponderados, ele destacou que o
modelo sempre apresentou melhores resultados do que a climatologia e a técnica de
persisténcia. Foram feitas também analises e um esquema de corte, que possibilitou

identificar as variaveis fisicas mais significativas para uma previsao correta.

Gultepe et al. (2009) criou um modelo para caracterizar os diversos tipos de
nevoeiro e diagnosticar as caracteristicas de formacdo, evolucdo e dissipacdo desse
fendmeno em ambientes continentais e marinhos. Dentre as diversas conclusdes que ele
chegou dessa avaliacdo, podemos destacar que as observagoes de sensoriamento remoto
de um radar meteorolégico, perfil de radidmetro e satélites podem ser luteis para
observacao da cobertura do nevoeiro, e a interacdo de microfisica, dinamica (por
exemplo, turbuléncia), processos radiativos e condi¢des da superficie (por exemplo,
umidade e temperatura do solo) desempenham um papel importante no ciclo de vida do

nevoeiro.

Isaac et al. (2014) desenvolveram um projeto de nowcasting no Canada,
denominado CAN-Now. Foram utilizados dados de modelos numéricos, relatérios de
pilotos, observacoes de sensores terrestres para medi¢cOes de precipitacdo, teto,
visibilidade e vento, sensoriamento remoto no local (radar e radiometro de microondas),
e informacgoes de sensoriamento remoto fora do local (satélite e radar) para fornecer
previsoes detalhadas para até 6 h. O sistema foi desenvolvido e testado nos aeroportos
de Toronto e Vancouver, e um grafico de situacao foi desenvolvido para permitir que os
usudrios tivessem um produto de alto valor que identificasse problemas significativos
relacionados ao tempo nos aeroportos. A capacidade de prever varidveis categoricas
como teto, visibilidade, bem como taxa e tipo de precipitacdo foram analisadas, e para a
maioria das variaveis, os prognosticos desse sistema superaram as previsoes por

persisténcia apos as primeiras 2 horas e os modelos de previsao até 6 horas.
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Payra e Mohan (2014) utilizaram uma técnica de multiplos critérios nos dados
para o pos-processamento do modelo Weather Research and Forecasting (WRF) para
melhorar a previsdo do nevoeiro na estacao de inverno no aeroporto de Nova Délhi,
fndia. Essa técnica identificou dias com nevoeiro com sucesso de 94% do tempo, além

disso, detectou o inicio dos eventos com uma precisao de 30 a 90 minutos.

Haeffelin et al. (2016) elaboraram um estudo de alertas de formacao de nevoeiro
de radiacdo usando poténcia de retroespalhamento atenuada de equipamentos Lidar e
Tetometros. Também utilizaram medi¢des de umidade relativa e medigdes de
visibilidade horizontal para estudar o crescimento dos ntcleos higroscopicos de
condensacao dos nevoeiros. Destacou-se que este processo pode levar de varios minutos
a horas, e com base nas leis de crescimento higroscépico, foi derivado um conjunto de
parametros que pudessem ser usados para fornecer alertas de minutos a horas antes da
formacdo do fenomeno. Foi apresentado um algoritmo que usa a evolucdo temporal de
retroespalhamento atenuado para derivar alertas de formacdo de nevoeiro. O
desempenho do algoritmo foi testado em 45 eventos de nevoeiros independentes em
dois locais (Paris, Franca e Bruxelas, Bélgica). O estudo demonstrou que os alertas do
fendmeno ocorrem predominantemente 10 a 50 minutos antes da formacdo do nevoeiro

a uma altitude de 0 a 100 m acima do solo.

Dietz et al. (2018) desenvolveram um modelo estatistico com base em arvore de
decisdo para previsao de curto prazo para os procedimentos de baixa visibilidade a
partir de observacdes de superficie no aeroporto de Viena, Austria. Ele afirma que o
impacto da baixa visibilidade nas atividades de voo em aeroportos aumentara no futuro.
Destaca também que embora a taxa anual do nimero de eventos de baixa visibilidade na
Europa Central ter diminuido nos ultimos 40 anos o numero de atrasos aumentou. O
motivo é o aumento do nimero de voos, que esgotam a utilizacdao da capacidade dos
aeroportos. Como o tempo contribui mais para os atrasos nos voos, a importancia de

previsoes precisas de baixa visibilidade aumentara no futuro.

Gultepe et al. (2019) realizaram uma revisao do alto impacto da meteorologia na
aviacao. O estudo resume o conhecimento atual disponivel para as operagoes na aviagao
e fornece sugestdes para melhorias necessarias na medicdo e previsdo de parametros
relacionados a meteorologia, novos métodos fisicos para previsdes numéricas do tempo
e de novos sistemas integrados. Destacaram que os parametros mais importantes para a

aviacao, relacionados a meteorologia sao vento, turbuléncia, visibilidade, nevoeiro, teto,
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quantidade e taxas de chuva, neve e gelo. Salientaram que os parametros
meteorolégicos estdo sendo observados com novas plataformas de sensoriamento
remoto, como LIDAR, SODAR, radares meteoroldgicos, satélites geoestacionarios,
instrumentos na superficie e na atmosfera, bem como aeronaves e sensores montados
em veiculos aéreos ndo tripulados. A revisdo apresentou os recursos disponiveis,
questdes de meteorologia para a aviacdo e possibilidade de melhorias relacionadas a

medicOes de parametros meteorolégicos e previsao do tempo.

No Brasil, pode ser destacado inicialmente Lima (1982) que utilizou um método
objetivo para prever a ocorréncia e a duragdo do nevoeiro em Porto Alegre, Rio Grande
do Sul. Nesse estudo foram utilizados os dados de estacdao meteoroldgica de superficie
de 1966 a 1975, para determinacdo dos preditores e condi¢des sinédticas favoraveis, e em
seguida, com os dados de inicio e duracdo do fenomeno, foram determinados pelo
método dos minimos quadrados, equagdes para prever a duracdo do nevoeiro em cada
més. Apds os testes feitos pelos previsores do centro meteorolégico, o método
apresentou resultados com percentuais de acerto acima de 80%, no entanto uma

significativa taxa de falso alarme.

Almeida (2009) desenvolveu um modelo pioneiro de previsdo de curtissimo
prazo, baseado em algoritmos de aprendizado de maquina, para prever o teto de nuvens
e a visibilidade horizontal no Aeroporto de Guarulhos, Sao Paulo. Dados de 56 anos da
estacdo meteorologica de superficie foram utilizados e os resultados foram promissores,

embora enviesados significativamente.

Cossich et al. (2009) fizeram uma analise de casos de nevoeiro na cidade do Rio
de Janeiro no periodo de 2003 a 2007, especificando os meses de maior ocorréncia,
horarios tipicos, e duracao dos eventos. Utilizaram dados das estagoes meteorologicas
de superficie dos aeroportos do Galedo, Santos Dumont, Afonsos e Santa Cruz.
Observaram maior ocorréncia de nevoeiros durante o periodo de inverno, e que os
fendmenos tiveram duracdo de até 6 horas, sendo os eventos menos duradouros (até 1

hora) os mais frequentes.

Franca, Almeida e Rossete (2016) desenvolveram um modelo de previsao de
eventos significativos de instabilidade na area terminal de voo do Rio de Janeiro, Brasil.
Foram utilizados dados de doze anos para treinamento, validacdo e teste das redes

neurais e o teste mostrou que o modelo proposto pode detectar o conteuido fisico dentro
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do conjunto de dados e seu desempenho € satisfatorio para a primeira e a segunda hora

para eventos significativos de instabilidade na area de estudo.

Silva (2016) analisou as ocorréncias de cisalhamento de vento no aeroporto de
Guarulhos, Sdo Paulo, para prevengdo de acidentes aeronauticos. Utilizou dados do
SODAR (Sonic Detection and Ranging), da estacdao meteoroldgica de superficie do
aeroporto (METAR), imagens de satélite e radar meteorologico. Destacou que a grande
maioria dos eventos de cisalhamento de vento esteve associada a conveccado, sistemas
pré-frontais ou frontais sobre o aeroporto e que as caracteristicas das medigcdes do

SODAR podem ser utilizadas na pratica para previsao desse tipo de fendmeno.

Pereira (2016) empregou redes neurais artificiais na previsdo de nevoeiro no
aeroporto internacional Afonso Pena, Curitiba. A pesquisa destacou que o aeroporto é o
aerodromo brasileiro que mais sofre com estes fendmenos meteorologicos. Foram
utilizadas trés redes neurais, treinadas independentemente a partir de dados
meteorolégicos coletados na estacdo meteorologica de superficie e na estagcdo
meteoroldgica de altitude do aeroporto pelo periodo de 1997 a 2014. A técnica
utilizando climatologia apresentou razdo de falso alarme em torno de 96%, a técnica de
persisténcia apresentou indices de desempenho préximos aos apresentados pelas redes
neurais, no entanto, a técnica de previsao de nevoeiros utilizando redes neurais alcangou

a maior probabilidade de deteccao.

Franca et al. (2018) criaram um modelo de Nowcasting do perfil do vento em
baixos niveis, baseado em rede neural usando dados do perfilador de vento (SODAR)
no aeroporto de Guarulhos — Sao Paulo. O objetivo foi prever os perfis de vento até 45
min nas alturas de 10, 100, 200 e 300 metros, e os resultados revelaram que a
assertividade do modelo diminui a medida que a previsdo é estendida. Estima-se que
isso pode estar correlacionado com o fato de que a rede neural € um modelo estatistico e

nao fisico.
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3 FUNDAMENTOS DAS RESTRICOES DE VISIBILIDADE E TETO E
APRENDIZADO DE MAQUINA

Segundo Stull (1988), a camada limite atmosférica (CLA) estd situada
aproximadamente no primeiro quilometro da atmosfera e pode se estender a poucos
quilémetros em determinadas condicdes de tempo nas regides tropicais. E a regido mais
influenciada pela troca de energia (momentum, calor sensivel e calor latente) e massa
com a superficie terrestre. Movimentos turbulentos com escalas temporais de uma hora
ou menos dominam o fluxo nesta regido e transportam propriedades da atmosfera,
horizontalmente e verticalmente, em seu interior. As principais propriedades dos fluxos
sdo a velocidade dos fluidos, a temperatura e a umidade, que atingem o maior gradiente
nos primeiros 100 m, que é denominado camada limite superficial. Os escoamentos
turbulentos nesta camada controlam a troca de calor, massa e quantidade de movimento
na superficie e, assim, influenciam os padroes de toda a CLA. (KAIMAL e FINNIGAN,
1994). Todos os aspectos mencionados governam as condi¢oes associadas as variagoes

locais da visibilidade e do teto.

3.1 Visibilidade

Visibilidade meteorologica é definida como a maior distdncia em que um
objeto escuro pode ser visto e reconhecido quando observado no horizonte durante o
dia ou visto e reconhecido durante a noite se a iluminagdo geral fosse elevada ao nivel
normal da luz do dia. De acordo com o Guia para Instrumentos Meteorologicos e
Métodos de Observacdo (WMO — para ser coerente com a referéncia, 2018) em seu
capitulo 9, a visibilidade foi definida pela primeira vez para fins meteorol6gicos como
uma quantidade a ser estimada por um observador humano, e as observacdes feitas
dessa forma ainda sdo amplamente utilizadas.

No entanto, a estimativa da visibilidade é afetada por muitos fatores subjetivos
e fisicos, e o seu parametro essencial que é a transparéncia da atmosfera pode ser
medido objetivamente por equipamentos meteorolégicos como o MOR
(Meteorological Optical Range), que é um Visibilometro que funciona por intermédio
da emissdo de ondas eletromagnéticas com ajuste da energia recebida de acordo com

os efeitos da atenuacdo. Nesse contexto, podemos inferir que a estimativa da
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visibilidade feita por um observador humano nas EMS (Estacdes Meteoroldgicas de

Superficie) é obtida de forma subjetiva.

3.2 Restricoes a visibilidade

As restricdes de visibilidade se originam devido a presenca de fendmenos
meteoroldgicos observados na atmosfera, que podem ser classificados como
hidrometeoros e litometeoros.

Segundo o Vocabuladrio Meteorolégico Internacional (1992), os hidrometeoros
e litometeoros reduzem a visibilidade onde estejam ocorrendo e sdo definidos como:

1. Hidrometeoros sdo constituidos por um aglomerado de particulas de agua, na
fase liquida ou solida, em queda livre ou em suspensdo na atmosfera, ou
levantada da superficie terrestre pelo vento, ou depositadas sobre objetos, no
solo ou na atmosfera livre. Os hidrometeoros mais comuns sdo: Chuva,
Chuvisco, Orvalho, Garoa, Neve, Grdaos de Neve, Pelotas de Gelo, Cristais de

Gelo, Granizo, Nevoeiro, Névoa, Neve, Tornado ou Tromba d'agua;
2. Litometeoros ou Aerossois sao causados pela suspensao de particulas no ar,

geralmente solidas, de natureza ndo aquosa. Os litometeoros mais comuns sdo:

Névoa Seca, Fumaca, Poeira ou Areia, Turbilhdo de Poeira ou de Areia, Cinza
Vulcanica.

Dentre todos os fendomenos destacados, a névoa imida, névoa seca e o nevoeiro

sdo os restritores de visibilidade mais recorrentes nos aeroportos, e de acordo com as

condicdes atmosféricas locais presentes podem ser intensificados ou enfraquecidos,

sendo assim, sdo os fendomenos destacados nesse trabalho.
3.2.1 Névoa umida

Goticulas de agua em suspensdo ou particulas higroscépicas umidas que reduzem
a visibilidade horizontal predominante de, no minimo 1.000 metros, até o limite de

5.000 metros inclusive, e com umidade relativa de 80% ou mais (ICA 105-15, 2019).
3.2.2 Névoa seca

Suspensdo no ar de particulas secas tdo pequenas que, a vista do observador
Meteorologista sdo invisiveis, mas suficientemente numerosas para ocasionar ao ar

uma aparéncia opaca, com uma reducdo da visibilidade horizontal predominante de
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5000 metros ou menos. Neste caso, a umidade relativa é menor que 80% (ICA 105-15,
2019).

3.2.3 Nevoeiro

O nevoeiro é um hidrometeoro que ocorre préximo a superficie terrestre.
Segundo Oliveira, Vianello e Ferreira (2001) “Nevoeiro é uma formacdo de grande
quantidade de goticulas de agua (excepcionalmente, cristais de gelo), e massa de ar
estavel, sobre a superficie, provocando reducdo de visibilidade”. Para fins
aerondauticos, esta restricao deve ser inferior a 1000 metros (ICA 105-15, 2019).

Em seu processo fisico, o nevoeiro se forma quando uma porcao de ar alcanca
a saturacdo, e o vapor d"4gua nela contida condensa-se. Segundo VAREJAO-SILVA
(2006) existem diferentes tipos de nevoeiros, classificados de acordo com seu
processo de formacao, que sdo os nevoeiros de radiacdo, de advecgao e orografico.

Os nevoeiros de radiacao sdo assim chamados, pois sua génese é devida ao
resfriamento do solo através da liberacdo do calor da radiacdo solar e atmosférica
acumulados durante o dia. A massa de ar mais proxima ao solo passa a se resfriar,
isobaricamente, através da troca de energia com o solo, por conducdo. No entanto, a
quantidade de vapor d’agua existente no inicio do processo continua a mesma, mas a
medida que a porcao de ar resfria, esta se aproxima da saturagdo. Se a porgao de ar for
suficientemente tmida, ou o resfriamento for suficiente para que a temperatura
alcance o ponto de orvalho, ocorrera a condensagao e, por conseguinte, o nevoeiro. O
nevoeiro de radiacdo se forma em noites sem nuvens, ou com uma camada de nuvens
que ndo gere efeito estufa, de modo a impedir o rapido resfriamento do solo. Portanto,
para a formacdo do nevoeiro de radiacdo é necessaria umidade relativa elevada,
grande resfriamento da superficie, e ventos fracos que gerem alguma turbuléncia de
modo que a camada resfriada seja ampliada.

O nevoeiro de advecgdo, o mais comum na area de estudo, é formado a partir
de uma massa de ar quente e imida que escoa sobre uma superficie mais fria. A massa
de ar passa a resfriar-se progressivamente, e quando atinge o ponto de orvalho, forma
o nevoeiro. Neste caso, é necessaria uma grande diferenca de temperatura entre a
massa de ar e a superficie, e que a massa esteja se deslocando em baixa velocidade, de
modo que possa resfriar-se no processo de troca de calor com a superficie.

O nevoeiro orografico ocorre quando uma porcao de ar timido se eleva ao

longo de uma encosta. Esta porcdo passa a resfriar-se adiabaticamente (supondo que o
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movimento ascendente da porcao de ar é suficientemente rapido para que ndo haja
troca de calor com o ambiente). Se o aclive for suficientemente longo e inclinado, a
partir da altura em que o ar atingir o ponto de saturacdo, até o topo da elevacao,

havera a formacdo de nevoeiro.
3.3 Teto

O teto é definido para a aviacao como a cobertura de nuvens no céu composta
por mais de quatro oitavos do total da abdébada celeste, e as nebulosidades de
significado operacional sdo definidas como aquelas com altura da base abaixo de
1.500 metros (5.000 pés), nuvens CB ou TCU, em qualquer altura, ou nuvens com
altura da base abaixo da altitude minima de setor mais elevada, destes valores o maior.
Altitude minima de setor é definida como a menor altitude que pode ser utilizada, em
condi¢Oes de emergéncia, provendo-se uma separagao minima de 300 metros (1.000
pés) acima de todos os obstaculos localizados dentro um setor circular de 46km (25

NM) de raio centrado no auxilio radio a navegacao do aerodromo (ICA 105-16, 2017).

Conforme destacado anteriormente, o teto ndo é mais um requisito operacional
referenciado nas cartas de aproximacdo de pouso ou decolagem para impedir esses
procedimentos, pois a decisdo de proceder para essas operacoes agora fica a cargo do
piloto quando essas restricdes estdo presentes, no entanto, esse tipo de fenémeno ainda
impacta significativamente as operacdes nos aerédromos. Segundo a AIC N° 54/18
(2018), até junho de 2017, os minimos operacionais de aer6dromo para pouso no
Brasil eram estabelecidos em termos de visibilidade ou limites de RVR (Alcance
Visual da Pista), conforme o caso, e teto. Contudo, uma revisdao dos critérios de
determinacao de tais minimos concluiu pela conveniéncia de eliminacdo do requisito

de teto para estas operacoes.
3.4 Restricoes de teto

As restricOes de teto impactam as operagOes nos aerodromos, porém, esse
impacto varia de acordo com os equipamentos de auxilios a navegacao disponiveis.
Aeroportos que possuam procedimentos de pousos por instrumentos, baseados em
auxilios a navegacao que possuam indicacao eletronica de trajetéria de planeio, como
o Instrument Landing System (ILS) tem esses impactos minimizados, o que ndo € o

caso do Aeroporto Santos Dumont.
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3.5 Aprendizado de maquina

E a 4rea dentro da inteligéncia artificial definida como a capacidade de
aprender sem que haja uma programacao de computador explicita, ou seja, ndo ha um
conjunto de linhas de co6digos, de comando para a realizagao de uma tarefa especifica.
Aprendizado de maquina se refere a uma vasta gama de algoritmos e metodologias
que permitem que modelos adquiram conhecimento a partir do ambiente, ou seja, a
partir de dados que representam a caracterizacdo do processo a ser classificado.
Baseado nesse conhecimento, o modelo produz classificacdo de padrdo ou predigao.
Essa aquisicdo de conhecimento ocorre a partir do treinamento do algoritmo do
modelo, pois com a alimentacao de grande quantidade de dados historicos ele se ajusta
e melhora o seu aprendizado (Witten et al, 2017).

Segundo Liu e Mason (2016) o aprendizado de maquina se divide em dois
tipos principais, a aprendizagem supervisionada e a aprendizagem nao supervisionada:

¢ Na aprendizagem supervisionada existe um conjunto prévio de dados inseridos
na maquina e as sugestdes que serdo dadas ao usuario devem ser parecidas com
os dados registrados. As informacdes sdo usadas para prever um resultado

esperado pelo usudrio ou para fazer a classificacdo de elementos usados;
¢ Na ndo supervisionada ndo existe um resultado especifico esperado. Dessa

forma, ndo é possivel prever os resultados do cruzamento das informacdes.

Nesse tipo de aprendizagem os dados sdao agrupados e os resultados mudam de

acordo com as variaveis.

Por conta da vasta gama de algoritmos e metodologias, existem diversas
técnicas de aprendizado de maquina. As que serdo utilizadas nesse trabalho sdo as
redes neurais artificiais e as arvores de decisao.

Segundo ALMEIDA (2009), o termo “Redes Neurais Artificiais” advém do
fato de que estas tecnologias buscam representar matematicamente as estruturas
cerebrais bioldgicas. Da mesma maneira que os seres humanos buscam nos eventos
passados 0s auxilios necessarios para a resolucao de novos problemas, as redes
neurais procuram padroes, em conjunto de dados, que auxiliem em classificacOes e
previsdes. E define-se como modelos matematicos capazes de armazenar e dar
conhecimento extraido, por exemplo, do meio ambiente e de torna-lo disponivel por
meio de generalizacOes, sdo constituidos de unidades simples de processamentos (0s

neurdnios artificiais) distribuidas paralelamente, e seu conhecimento é adquirido por
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meio de um processo de aprendizagem que é armazenado através de parametros
ponderados (pesos ou coeficientes).

As redes neurais encontram aplicacdes em areas da ciéncia tdo diversas como
modelagem numeérica, analise de séries temporais, reconhecimento de padrdes e
processamento de sinais. A razdo dessa diversidade de aplicacOes esta na habilidade de
aprender a partir do seu ambiente, ou seja, dos dados de entrada (Haykin, 2002).

Algumas propriedades caracteristicas das redes neurais serao descritas aqui:

e Aprendizagem — a habilidade de extrair padrdes dos dados;
e Nao linearidade — capacidade de resolver problemas que ndo sejam

linearmente separaveis;
¢ Adaptabilidade — a capacidade inata de adaptar seus pesos as modificacdes do

ambiente (padroes de dados);
* Robustez — Possui tolerancia as falhas; e
¢ Generalizacdo — fornece resposta satisfatéria diante de informacdes novas.

Outra técnica de aprendizado de maquina utilizada nesse trabalho é a arvore de
decisdo, que é uma técnica estatistica de treinamento supervisionado para a
classificacdo e previsdo de dados. Um algoritmo de arvore de decisdo geralmente
comec¢a com um unico né, que se divide em possiveis resultados, conforme ilustrado
na Figura 3.9. Cada um desses resultados leva a nos adicionais, que se ramificam em
outras possibilidades, assim, cria-se uma forma de arvore. As arvores de decisdo estdo
entre os mais populares algoritmos de inferéncia.

As arvores de decisdo possuem uma compreensdo intuitiva do modelo,
diferente das redes neurais por exemplo, que sdo mais dificeis de interpretar, além
disso, elas podem identificar os atributos mais importantes de um conjunto de dados e
excluir os irrelevantes. Essa capacidade de ser seletiva aumenta sua legibilidade
humana e pode proporcionar uma melhor compreensdo sobre o que é mais

significativo em um conjunto de dados (Gagne II, 2009 apud Hermsdorff, 2018)
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Possui empréstimo
em outros bancos?

Trabalho de carteira Trabalho de carteira
assinada? assinada?

Possui casa Possui casa Possui casa Possui casa
propria? propria? propria? propria?

55% 40% 40%  27% 80% 75% 70% 60%

Figura 3.9: Exemplo de arvore de decisdo para fornecer empréstimos bancarios.
Fonte: https://estatsite.com/2016/06/11/1970/. Acesso em 04/12/2019 as 23:30

3.6 Descricao do software WEKA

Para a utilizacdo das técnicas de aprendizado de maquina, redes neurais
artificiais e arvores de decisdo, foi utilizado nesse trabalho o software livie WEKA
(Waikato Enviroment for Knowledge Analysis), versdo 3.8.4, desenvolvido pela
Universidade de Waikato, Nova Zelandia.

O WEKA é uma colec¢do de algoritmos de aprendizado de maquina para tarefas
de mineracdo de dados. O software foi escrito na linguagem Java e contém
ferramentas para preparacdo de dados, classificagdo, regressdo, agrupamento,
mineracao de regras de associacdo e visualizacdao de dados.

A implementacdo de algoritmos contidos nesse software possui baixo custo
computacional, e sua utilizacdo é viavel tanto em pesquisa como em um ambiente
operacional.

O WEKA possui 56 algoritmos classificatérios disponiveis que foram
preliminarmente testados e os desempenhos analisados e, assim, os cinco melhores
algoritmos foram selecionados para realizar as previsdes de teto e visibilidade. Na

Tabela 3.1 sdo descritas as caracteristicas dos algoritmos selecionados.



Tabela 3.1: Al

goritmos do software WEKA com o resumo de suas descricoes.

Referéncia
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Algoritmos

Bayes Net

Descricao
Aprendizado baseado na construcao de uma rede
bayseana, usando varios algoritmos de pesquisa e
medidas de qualidade;
Fornece estruturas de dados, estruturas de rede e
distribuicoes de probabilidade condicional;
Capacidade de classificacdo bindria, valores de
classes ausentes e classe nominal,
As probabilidades das classes sao calculadas
desprezando a dependéncia de valores que um
atributo pode assumir.

Witten
al. (2017)

et

Multilayer
Perceptron

Classificador que usa retropropagacao para
classificar instancias;

RNA de aprendizado supervisionado, na qual o
sinal de entrada se propaga para frente por meio
da rede, camada por camada;

A rede pode ser construida manualmente ou
configurada, cujos parametros podem ser
monitorados e modificados durante o tempo de
treinamento;

Conjunto de unidades que constituem a camada
de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma
camada de saida;

NUmeros aleatdrios sdo usados para definir os
pesos iniciais das conexdes entre os nds e para
embaralhar os dados de treinamento.

Witten
al. (2017)

et

Random
Forest

Combinacao de preditores de arvores de decisao,
de modo que cada &rvore depende dos valores de
um vetor aleatério amostrado de forma
independente e com a mesma distribuicdo para
todas as arvores da floresta;

Aumento da precisao da classificacao devido ao
crescimento do conjunto de arvores e ao final tem-
se a votacao da classe mais popular;

Estimativas internas monitoram erros, forca, e
correlacao, bem como medem a importancia das
variaveis;

Menores taxas de erros sao significativamente
possiveis, quando os conjuntos de dados sao
maiores.

Breiman
(2001)

REPTree

Arvore de decisao rapida, que utiliza a l6gica da
arvore de decisdo e regressao e cria varias arvores
em diferentes iteracdes;

Seleciona a melhor de todas as arvores geradas
através do erro quadratico médio;

Classifica valores para atributos numéricos apenas
uma Unica vez.

Witten
al. (2017)

et

Hoeffding
Tree

Algoritmo de inducao de arvore de decisao capaz
de aprender com grandes fluxos de dados,
assumindo que os exemplos de geracdo de
distribuicao nao mudam com o tempo;

Explora o fato de que uma amostra pequena pode
ser suficiente para escolher um atributo de divisao
ideal;

Quantifica o niUmero de observacdes necessarias
para estimar algumas estatisticas dentro de uma

Witten
al. (2017)

et
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precisao prescrita
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3.6.1 Descrigcdo do Auto-WEKA

Conforme destacado anteriormente, foram utilizados todos os algoritmos do
WEKA, testados individualmente e, na sequéncia, selecionados os que obtiveram
melhores resultados, porém, devido a vasta gama de opgdes de combinagOes possiveis
entre os algoritmos disponiveis, seus hiperparametros e as variaveis do conjunto de
dados, torna-se inviavel testar todas as opcoes para se obter a melhor abordagem. No
entanto, a ferramenta Auto-WEKA, que estd integrada ao Software WEKA,
desenvolvida pelo Departamento de Ciéncia da Computacdo da Universidade de British
Columbia, Canada, utiliza um método de otimizagdo bayesiana de tltima geracdo, que
possui a capacidade de pesquisar automaticamente através do conjunto dos algoritmos
de aprendizagem do WEKA e suas respectivas configuracdes de hiperparametros, a
melhor configuracao disponivel, culminando na maximizagdo do desempenho. O Auto-
WEKA soluciona esse problema tratando o WEKA como uma Unica estrutura de
aprendizado de maquina e, através da otimizacdo bayesiana, busca encontrar a maior
correlacao para um determinado conjunto de dados, e consequentemente as melhores
configuracOes de desempenho. Um ponto crucial do Auto-WEKA esta na facilidade em
utilizar essa ferramenta, pois fornece uma interface que ndao requer um conhecimento
aprofundado sobre os algoritmos de aprendizagem disponiveis ou seus hiperparametros,
solicitando ao usudrio que forneca, além do conjunto de dados a ser processado, apenas

um limite de memoria disponivel e o tempo desejado para o processamento.
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4 AREADE ESTUDO E DADOS

4.1 Area de estudo

E 4rea da circunvizinhanca do aeroporto Santos Dumont representada nas
Figuras 4.1 a 4.4, localizada na regiao central da cidade do Rio de Janeiro, que possui
no seu entorno diversos obstaculos que dificultam e restringem as operacoes de pouso e

decolagem.

Figura 4.1: Aeroporto Santos Dumont com a Ponte Rio-Niter6i ao fundo.
Fonte: https://oglobo.globo.com/ aeroporto-santos-dumont. Acesso em 03/08/2018 as 08:30.

Especificamente no Santos Dumont, que possui as adversidades comentadas
anteriormente, o DECEA, 6rgdo do Comando da Aeronautica responsavel pelo controle
do espacgo aéreo brasileiro, normatiza os procedimentos em trés cartas de aproximacao
por instrumentos para pousos nas pistas com orientacées magnéticas em 200° e 20°,
denominadas respectivamente por 20 e 02 conforme Tabela 4.1 e Figura 4.2, que
descrevem os limites minimos de visibilidade e teto requeridos de acordo com cada
procedimento em metros para a visibilidade e pés para o teto:

1. RNAV/GNSS - Sistema de navegacao aérea baseada por satélite;
2. NDB - Sistema de ajuda radio a navegacao ou Farol ndo direcional; e

3. RNAV/RNP - Sistema de performance de navegacao requerida.
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Tabela 4.1: Limites operacionais de cada procedimento nas pistas do Santos Dumont.

PROCEDIMENT

RNAV/GNSS 4.500 Metros / 1.000 Pés 5.000 Metros / 1.000 Pés
NDB 3.700 Metros / 1.200 Pés 4.800 Metros / 1.500 Pés
RNAV/RNP 1.600 Metros / 300 Pés 1.600 Metros / 300 Pés

L e S T
02R 02L

Figura 4.2: Pistas do aeroporto Santos Dumont, com os morros Pao de Acticar, Cara de Cdo e d
Urca ao fundo.

Fonte: https://brasilturis.com.br/infraero-santos-dumont-rj/. Acesso em 03/08/2018 as 08:40.

Dependendo das condicoes meteorologicas presentes, as restricoes de
visibilidade e teto se tornam ainda mais impactantes para as operacdes nesse aeroporto,
pois obstaculos como a ponte Rio-Niteréi préximo a pista 20 e o morro Pao de Agtcar a
3697 metros de distancia da pista 02, com uma altitude de 407 metros, podem ficar
parcial ou totalmente obscurecidos, causando mudancas de procedimentos ou até
mesmo impedimento de pousos e decolagens.

E importante salientar que dentre os trés procedimentos de pouso por
instrumentos existentes no aeroporto Santos Dumont, o que possibilita uma operagao
em condi¢Oes meteorologicas mais restritas, € o RNAV/RNP, com parametros de
visibilidade e teto de 1.600 metros e 300 pés respectivamente. Porém, esse
procedimento requer treinamento de toda tripulacdo, bem como a aeronave também
precisa estar habilitada para realiza-lo, pois é requerido autorizacdo especial para
aeronave e tripulacdo, e esses requisitos nao sao atendidos por todas as equipes das

empresas aéreas.


https://brasilturis.com.br/infraero-santos-dumont-rj/.%20Acesso%20em%2003/08/2018%20%C3%A0s%2008:40
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Figura 4.3: Aeroporto Santos Dum(;ﬁt com o morro Pao de Acticar ao fundo.
Fonte: https://pleno.news/brasil/santos-dumont-apos-reformas. Acesso em 03/08/2018 as 08:50
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Figura 4.4: Carta de Aer6dromo representando a Area de estudo.
Fonte: DECEA (2018)

4.2 Dados

Serdo utilizados trés tipos de dados nesse trabalho:

- Dados do SODAR;

- Dados da estacdo meteoroldgica de superficie do aeroporto Santos Dumont
(SBRJ); e

- Dados do observador meteorologico.
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Os dados que serdo utilizados para este estudo estdo contidos na tabela 4.2,

assim como sua fonte, frequéncia, informacdo, periodo e local. Na figura 4.5 sdo

destacadas as localizacbes do SODAR e da EMS no aeroporto Santos Dumont.

Tabela 4.2: Fontes dos dados e varidveis coletas e derivadas (entrada) usadas para o treinamento

dos algoritmos de maquinas.

. Frequéncia Variaveis coletadas (entrada)
onte
(minutos) Primdrias Derivadas Periodo Resultados
Backscatter  DIR (°), V (kt), *EDR
(normalizado) |(h;t) (m%s® e *TKE (h;t)
BACK (h;t) (30, {(m%s?) (30, 40, 50, 60 ¢ 2016a
SODAR 15
40, 50,60 e 70 [70 metros; 15, 30, 45, ¢ 2018
metros; 15, 30, 4560 minutos)
e 60 minutos)
Meés, dia, ano, Limites
operacionais de
hora, Tar (°C) VSB (4.500,
UR(%),TdCCO)| 2009a | 3.700, 1.600
EMS 15 V02, D02, V10, 2018 metros) ou Teto
D10 (1.000 pés)
QNH (hPa)
Teto (pés),
VSB (metros),
2009 a
o | Cobertura de nuvens
Ob d 2018
servador (total=TCLDLO e nuvens
baixa=BCLDLO)

*TKE e EDR representam respectivamente a energia cinética

dissipacdo de energia.

turbulenta e taxa de
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,__ aAeroporto do
RIO de Janelro
¥ "“RJ Santos

Flgura 4.5: LocalizacGes do SODAR e da EMS.
Fonte: Adaptado do www.google.com.br/maps.

4.2.1 Dados do SODAR

Foram selecionados os dados do SODAR desde a sua instalagdo, no Aeroporto
Santos Dumont (lat.: 22°54°25,5”S; long.: 043°09°42,3”W), ocorrida em 2016, até
dezembro de 2018, pois essa sequéncia fica compativel com a disponibilidade dos dados
da EMS, com uma resolucdo temporal de 15 minutos. Os parametros do equipamento

utilizados foram a TKE, EDR e o retroespalhamento.

4.2.2 Dados da estagcdo meteorolégica de superficie do aeroporto Santos Dumont
(SBRJ)

O aeroporto Santos Dumont é administrado pela INFRAERO, e dentre toda
estrutura para viabilizar as operacdes de pousos e decolagens, esse aeroporto é
composto de uma estacao meteoroldgica classe 2. Inicialmente, o objetivo era utilizar os
dados dessa empresa com uma alta resolucdo temporal de um minuto, o que nao foi
possivel, pois essa estacdo ndo possui sensores como o visibilometro, logo a informacdo
de visibilidade com essa frequéncia ndo esta disponivel. A alternativa foi utilizar os
dados de visibilidade do Instituto de Controle do Espaco Aéreo (ICEA), obtidas das
informagOes meteorolégicas regulares de aerédromo (METAR - METeorological

Aerodrome Report) com uma frequéncia horaria.
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Os dados meteorologicos utilizados descrevem condicdes de superficie
compreendidas no periodo de 01/01/2009 00h 00min a 31/12/2018 23h 59min e foram
coletados na Estacdo Meteoroldgica de Superficie (EMS) do Rio de Janeiro, localizada
no Aeroporto Santos Dumont (lat.: 22°54°37”S; long.: 043°09°47”W).

No ambito da Meteorologia Aerondutica, as observacdes meteorolégicas a
superficie podem ser classificadas como Regulares, Especiais e Locais. As observacoes
regulares sdo realizadas nas horas cheias, as especiais sempre que houver mudancas
significativas nas condicdes meteorologicas e as observacOes locais quando ocorre
algum incidente ou acidente aerondutico no aerédromo que comporta a Estacdo
Meteoroldgica de Superficie (ICA 105-16, 2017).

Os dados foram organizados em uma tabela Excel, e contém as seguintes
variaveis:

Ano, més, dia, hora (HH), minuto (MM), vento instantaneo (WINDI) em graus e
nés, direcdo do vento instantanea (DINST) em graus (°), velocidade instantanea
(VINST) em nos (kt), vento médio dos ultimos 02 minutos (WNDO02), direcao média
dos ultimos 02 minutos (DIR02), velocidade média dos ultimos 02 minutos (V02),
vento médio dos tltimos 10 minutos (WND10), direcdo média dos dltimos 10 minutos
(DIR10), velocidade média dos ultimos 10 minutos (V02), visibilidade em metros
(VSB), visibilidade predominante (VSB,.d), quantidade da nebulosidade mais baixa
representada em oitavos da abdbada celeste (TCLDLO), base da nebulosidade mais
baixa (BCLDLO) em pés (ft), temperatura do ar (TEMP) em graus celsius (°C),
temperatura do ponto de orvalho (DEWPT), umidade relativa (UR) e pressdo ao nivel
da estacdo (QNH) em hectopascal (hpa), EDR em metros quadrados por segundo ao
cubo (m?s*) nas alturas de 30 (EDR30), 40 (EDR40), 50 (EDR50), 60 (EDR60) e 70
metros (EDR70), TKE em metros quadrados por segundo ao quadrado (m?%s®) nas
alturas de 30 (TKE30), 40 (TKE 40), 50 (TKE 50), 60 (TKE 60) e 70 metros (TKE 70)
e 0 backscatter também nas alturas de 30 (BACK30), 40 (BACK40), 50 (BACK?50), 60
(BACKG60) e 70 metros (BACK 70).

4.3 Analise estatistica das restri¢coes de visibilidade e teto

Considerando os dados descritos na Tabela 4.2, as restricdes de visibilidade e

tetos sdo analisadas nas duas segOes seguintes.
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4.3.1 Restrigoes de visibilidade

Assume-se o limite de 4.500 metros de visibilidade por ser a menor visibilidade
em relacdo aos maiores limites de restricoes nas cartas de aproximacao por instrumentos
em procedimentos RNAV/GNSS (Sistema de navegagdo aérea baseada por satélite) e
NDB (Sistema de ajuda radio a navegacao ou Farol ndo direcional) que sdao 4.500, 4.800
e 5.000 metros, dependendo da pista em uso. Nas figuras 4.6 e 4.7 sdo respectivamente
apresentadas as quantidades dos eventos mensais e horarios cuja visibilidade é inferior a
4.500 metros. Observa-se que estas restricoes ocorrem distribuidas durante todos os
meses, com ocorréncias maiores nos meses de julho e as menores nos meses de
fevereiro, sendo 50% das ocorréncias no periodo das 5 as 11 horas local, com um

maximo as 8 horas.

1400 1333

1245 1202

896 953

I | 814

9 10 1 12
Figura 4.6: Distribuicdo mensal dos eventos de visibilidade inferior ao limite de 4.500 metros

no periodo de 2009 a 2018.
Fonte: O autor.

>

£ 1200 1081
9 935
838
800 - 728 728
I 317 I I
1 2 3 4 5 5 7 8

Més

_\
' I=]
F=] 1=
I=] 1=

Quantiidade de e
b
(=]

ro
(=)
(= - )



33

1200

50%

1000
800
600

|
|
|
|
/o
|
400 /:: '\[\

- \0’0-—0/.“"0—"'0\0"’"-’#.

Quantiidade de evento

200

01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 2 23
Hora

Figura 4.7: Distribuicdo horaria dos eventos de visibilidade inferior ao limite de 4.500 metros
no periodo de 2009 a 2018.
Fonte: O autor

O limite de 3.700 metros de visibilidade pode ser considerado o mais
importante, uma vez que com a visibilidade abaixo desse valor, somente é permitido os
procedimentos RNAV/RNP (Sistema de performance de navegacdo requerida), que
requer autorizacdo especial para a aeronave e para a tripulacdo. Nas figuras 4.8 e 4.9,
sao respectivamente apresentadas as quantidades mensais e horarias dos eventos cuja
visibilidade é inferior a 3.700 metros. As restricdes sdo mais frequentes entre maio e
julho, com 40% dos eventos, e 54% destes ocorrendo no periodo das 5 as 11 horas local,

com um maximo as 7 horas.

327
304 284
109
100 III
0
1 2 3 -
Figura 4.8: Distribuicdo mensal dos eventos de visibilidade inferior ao limite de 3.700 metros

no periodo de 2009 a 2018.
Fonte: O autor.
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Figura 4.9: Distribuicdo horéria dos eventos de visibilidade inferior ao limite de 3.700 metros
no periodo de 2009 a 2018.
Fonte: O autor.

O parametro de 1.600 metros é bastante restritivo, pois abaixo desse valor ndo ha
procedimento de pouso no Santos Dumont, e os procedimentos de pouso e decolagem
com a visibilidade acima disso e abaixo de 3.700 metros, seguem as orientacoes
conforme carta de aproximacgdo por instrumentos RNAV/RNP, onde a aeronave e a
tripulacdo precisam estar habilitadas para realizar esse tipo de procedimento.
Similarmente aos limites de visibilidade anteriores, as Figuras 4.10 e 4.11 apresentam
respectivamente as quantidades dos eventos mensais e horarios cuja visibilidade é
inferior a 1.600 metros e nota-se que 63% dos eventos se concentram entre maio e
agosto, com 67% destes ocorrendo no periodo das 5 as 10 horas local, com um maximo

as 8 horas.



35

160 [m=m————————

R —
[
o o o

]
S o

Quantidade de Evento
[
[=)

o B
-~
~

Figura 4.10: Distribuicdo mensal dos eventos de visibilidade inferior ao limite de 1.600 metros
no periodo de 2009 a 2018.
Fonte: O autor.
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Figura 4.11: Distribuicdo horaria dos eventos de visibilidade inferior ao limite de 1.600 metros
no periodo de 2009 a 2018.
Fonte: O autor.

4.3.2 Restrigoes de teto

Assume-se o limite de 1.000 pés de teto por ser o limite intermediario e o mais
impactante, pois abaixo desse valor e ndo inferior a 300 pés, o procedimento utilizado é
o RNAV/RNP, e conforme ja destacado é o procedimento mais restritivo existente no
aeroporto. Nas figuras 4.12 e 4.13, pode-se observar que essas restricdes ocorrem com
uma frequéncia de 44% dos casos entre os meses de maio e agosto, e 67% dos casos

entre 5 e 10 horas local, com um maximo as 9 horas.
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Figura 4.12: Distribuicdo mensal dos eventos de teto inferior ao limite de 1.000 pés no periodo
de 2009 a 2016.
Fonte: O autor.
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Figura 4.13: Distribuicdo horaria dos eventos de teto inferior ao limite de 1.000 pés no periodo
de 2009 a 2016.
Fonte: O autor.

Através do estudo dos dados, conclui-se que os fendomenos de restricao
de visibilidade e teto possuem uma correlacdo, pois em 28% dos eventos de restricdes
de teto abaixo de 1.000 pés, também havia restricoes de visibilidade abaixo de 4.500
metros, e em 69% dos casos de restricoes de teto também abaixo de 1.000 pés, a
visibilidade se restringiu abaixo ou igual a 10.000 metros.

Em resumo, pode-se inferir que a maioria dos eventos de restricdes de
visibilidade e teto ocorrem entre os meses de maio a agosto no periodo da manhd, ou
seja, a maioria das ocorréncias coincide com o periodo de inverno na regidao de estudo, o
que caracteriza que os eventos sdo predominantemente de condigdes atmosféricas

estaveis, caracteristicas intrinsecas a essa estacao do ano.
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A maioria das restri¢des de visibilidade e teto ocorrendo no periodo da manha no
Santos Dumont, impacta ainda mais por se tratar de um dos periodos de maior
movimento no aeroporto, pois coincide com os hordrios de maior fluxo de aeronaves
devido a ponte aérea Rio/Sao Paulo, que ocorre entre 7 e 9 horas no periodo da manha e
entre 17 e 19 horas no periodo da noite, segundo dados do anuario estatistico do CGNA

de 2019.
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5 METODO

Na Figura 5.1 sdo apresentados de forma esquematica os passos metodoldgicos

deste estudo que serdo detalhados a seguir:

£
o
@
=
3
>
S SODAR EMS SBRJ
2
gg J'
Input e Output <
h J
L Treinamento e Validacao
g
=
S
o
E Teste Ndo
E Satisfatério?
o
o
<

Algoritmo Otimo

Figura 5.1: Passos Metodoldgicos.
Fonte: O autor.

Considerando que os dados observacionais registram o comportamento
termodindmico da atmosfera associado as variacdes da visibilidade e do teto, no
aeroporto Santos Dumont, o proposito é tentar identificar e prever os limites
operacionais do referido aer6dromo baseado nos dados coletados. Desta forma, o
problema aqui é classificar padroes termodindmicos que precedem as restri¢cdes

operacionais de teto e de visibilidade e, para isso, os seguintes passos sao necessarios:

I.  Organiza-se de forma cronoldgica as séries de dados (isto é, SODAR, EMS

e OBSERVADOR) e remove-se 0os dados espurios;

II. Analisa-se o histérico das ocorréncias dos eventos de visibilidade e teto

restritivos as operacdes de pouso e decolagens;
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IV.

VI.

VIL

VIII.

IX.
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Define-se os periodos de previsao com 15, 30, 45 e 60 minutos para os
limites operacionais para visibilidade inferior a 4.500, 3.700, 1.600 metros

e teto de 1.000 pés;

Analisa-se a correlacdo cruzada das variaveis meteorolégicas coletadas e
derivadas e define-se os dados de entrada (input) a serem utilizados pelos
algoritmos de aprendizado de maquina. O output é a classe (da visibilidade
ou do teto) a ser prevista para cada periodo de previsdo (conforme passo
III), que é SIM se a visibilidade ou o teto tem valor inferior a um dado

limite operacional; caso contréario é NAO;

Considerando os periodos de previsdao e limites operacionais no passo III,
constroi-se respectivamente doze e quatro conjuntos de dados (isto é,
conectando input e output) para treinamento e teste dos algoritmos

preditivos da visibilidade e do teto, aqui definidos como dados originais;

Divide-se aleatoriamente os conjuntos de dados de visibilidade em 60%
para treinamento e 40% para teste e 80% para treinamento e 20% para teste
na avaliacdo do teto. O conjunto para as avaliagOes de visibilidade é
composto de dez anos de dados (2009 a 2018), e para as avaliacOes de teto

€ composto de 8 anos de dados (2009 a 2016);

Testa-se preliminarmente todos os algoritmos classificatérios de
aprendizagem de maquina disponiveis no pacote WEKA utilizando o
conjunto de dados definidos no passo V, e seleciona-se aqueles com o0s

melhores desempenhos (conforme Tabela 3.1);

Realiza-se experimentos com os algoritmos selecionados no passo VII,
variando artificialmente o conjunto de dados de treinamento em cinco
configuracdes, com a proporcdo da saida de registro com SIM e NAO, a
saber: (1) dados originais, (2) em 55% de "SIM" e 45% de "NAO", (3) 60%
de "SIM" e 40% de "NAQ", e (4) 65% de "SIM" e 35% de "NAQ", para os

periodos de previsdo e limites operacionais no passo II;

Testa-se os algoritmos treinados no passo VII para todas as configuracdes de

conjuntos de dados de teste definido em VI e obtém-se o algoritmo 6timo;
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X. Realiza-se experimentos para previsdao da visibilidade e do teto,
classificatério e regressivo (onde o output é valor da visibilidade ou do teto),
utilizando a opgao Auto-WEKA, que analisa automaticamente o problema e
treina algoritmos classificatérios ou regressivos. Este divide o conjunto de
dados originais em 70% para treinamento e 30% para teste. Os algoritmos
sao treinados e o desempenho é avaliado através da validacao cruzada, a qual
consiste em dividir o total de dados definidos em subconjuntos mutuamente
exclusivos do mesmo tamanho, e a partir dai um subconjunto é usado para
validacdo e o k-1 restante é usado para treinamento. Este processo é
realizado k vezes alternando o subconjunto de validacdo até que todos os
subconjuntos sejam usados tanto para treinamento quanto validagdo. Os
algoritmos sdo entdo avaliados iterativamente com o conjunto de dados de

teste, até que o 6timo seja obtido (Kotthoff et al, 2016).

5.1 Estatisticas de avaliagdo

Os algoritmos classificatorios utilizados tém suas previsoes avaliadas em
comparacdo com as observacgoes utilizando uma tabela de contingéncia bidimensional,

definida na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 — Tabela de contingéncia 2x2.

Observado
evento nao-evento
& evento a b atb
B
b ndo-evento] ¢ d cHd
ate b4d n=a-+bc4d

Fonte: Wilks (2006).

Onde a é o nimero de acertos do evento; b é o niimero de eventos previstos, mas
que ndo foram observados; c é o niimero de eventos que foram observados e nao foram
previstos; d é o numero de acertos do nao-evento; (a+c) é o total de eventos observados;
(b+d) é o total de ndo-eventos observados; (a+b) é o total de eventos previstos; (c+d) é o
total de ndo-eventos previstos; e n é o tamanho do conjunto ou amostra. Esta permite

determinar cinco estatisticas categoricas, a saber:
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1) POD - Probabilidade de Deteccdo ou Previsdo Correta do Evento (ou
verdadeiro-positivo); fornece a taxa de previsao correta do evento desejado.

E descrito na equacdo 5.1.

rop=—2_ (5.
a+c 1)

2) FAR - Probabilidade de Falsa Deteccdo ou alarme falso (ou falso-positivo).
Corresponde a razdao do numero de alarme falso dividido pelo total de nao

eventos observados, como na equacgao 5.2.
FARZ% . (5.
2)

Para que todas as estatisticas tenham o valor ideal a unidade, a diferenca
de 1-FAR com a probabilidade de deteccao do ndo evento, é utilizada para
medir a precisdo do prognostico da ndo ocorréncia.

3) F-MEASURE - Representa a média harmonica da precisdio e da
sensibilidade, representado pela equagao 5.3.

2 x sensibilidade x precisGo _ (5.

F—MEASURE= T g
sensibilidade + precisdo 2 x 3)

’

N°de eventos recuperados que sdo relevantes
Total de N° de deventos que sdo relevantes

N° de eventos recuperados que sdo relevantes
Total de N° de eventos que sdo recuperados

TP é o verdadeiro positivo; FP é o falso positivo; e FN é o falso negativo.

onde Sensibilidade =

Precisdo=

4) VIES (BIAS) — Erro sistematico que denota a tendéncia dos resultados se
afastarem do valor verdadeiro, o valor ideal dessa estatistica é igual a 1.

5) KAPPA - Estatistica usada para medir a concordancia entre as
categorizacOes previstas e observadas de um conjunto de dados. Landis e
Koch (1977) classificaram os diferentes niveis de concordancia (ou

reprodutibilidade) conforme mostra tabela abaixo:

Tabela 5.2 — Tabela do coeficiente KAPPA.

INTERVALO NIVEL DE CONCORDANCIA
<0 Nao existe Concordancia
0-0,20 Concordancia Minima
0,21 - 0,40 Concordancia Razoavel
0,41 - 0,60 Concordancia Moderada
0,61 - 0,80 Concordancia Substancial
0,81-1,0 Concordancia Perfeita
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Coeficiente de correlagdo — Mede a correlagdo entre duas variaveis estatisticas,
varia de 1 para resultados totalmente correlacionados, a 0 quando ndo ha correlagao.

Pode ser representado segundo a equacao 5.4.
Spea (5.
VSpSa 4)

onde:

Z(Pi_P)Z

n—1

Erro médio absoluto — Representado pela equagao 5.5.
(5.

‘pl—a1|+...+|Pn—an
n 5)

Erro absoluto relativo — Representado pela equacgdo 5.6.

|p1_al‘+'“+|Pn_an

la,—a|+--+|a,—a

6)

Erro médio quadratico — Representado pela equacao 5.7.
p,—a,[+-+P,—a,f (5.
n 7)
Erro quadratico relativo — Representado pela equacgao 5.8.
P.—a, ? (5.
2 8)
® psdo os valores previstos das instancias de teste;
a sdo os valores reais das instancias de teste;

[ ]
° a ¢é amédia dos valores das instancias de teste; e
o n é o numero de instancias.

pimafr

la,—af+--+[a,—a

Destaca-se que de acordo com as avaliagOes estatisticas mencionadas, foram
considerados como resultados satisfatérios e possiveis de serem utilizadas em o6rgaos
operacionais de meteorologia aeronautica, os que alcancaram desempenhos iguais ou
maiores a 80% nas avaliagOes classificatorias dos modelos de previsdo de visibilidade e

teto.
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Para as avaliagOes regressivas dos modelos, foram adotados o coeficiente de
correlacdo e o erro absoluto relativo como as estatisticas de referéncia, com valores

considerados satisfatérios sendo iguais ou maiores a 80% e iguais ou menores a 20%

respectivamente.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Considerando os passos do método definido, a seguir sdao apresentadas as
discussoes relativas aos processos de aprendizado dos algoritmos, treinamento e testes

deles para previsao de visibilidade e do teto no aeroporto estudado neste trabalho.

6.1 Aprendizado de Maquina

6.1.1 Nowcasting de visibilidade

Em geral, a tarefa de treinar algoritmos de inteligéncia computacional demanda
tempo, como ficou evidenciado nos varios passos descritos no item 5. O éxito ndo
somente depende do algoritmo e hiperparametros selecionados, mas também da escolha
das variaveis que caracterizam o estado da atmosfera local que precede a ocorréncia das
restricoes dos limites operacionais de visibilidade e teto estabelecidos e que sdo
respectivamente descritos no passo III do método. Na tabela 4.2, nas colunas 3 e 4 sdo
apresentadas as variaveis meteorologicas coletadas ou primarias (coluna 3) e derivadas
(coluna 4) pelas trés fontes de dados utilizadas, totalizando 34 variaveis (coletada e
derivada) ou possiveis preditores. Assim, considerando o passo IV do método, se
analisou a correlacdo cruzada das variaveis, eliminando aquelas redundantes. Os
resultados indicaram o uso de dezenove variaveis preditoras, no treinamento dos
algoritmos de nowcasting de visibilidade e teto, a saber: MES, DIA, HH, IR02, V02,
DIR10, V10, TCLDLO, BCLDLO, Tar, Td, UR, QNH, VIS4, VSB-15, VSB-30, VSB-
45, VSB-60, VSB-120.

Segundo os passos do método, 4 (quatro) periodos de previsao, ou seja 15, 30,
45 e 60 minutos, 3 (trés) limites operacionais de visibilidade (VSB inferior a 4.500,
3.700, 1.600 metros) e 1 (um) de teto (inferior a 1.000 pés) foram estabelecidos no
passo III; 5 (cinco) algoritmos classificatérios foram selecionados no passo VII; e 4
(quatro) configuracdes de conjunto de treinamento foram idealizados no passo VIII. Isto
possibilitou a execucdo de 240 experimentos de treinamento para os cincos algoritmos e

os resultados sdo abaixo discutidos.
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6.2 Modelos classificatérios para previsao de visibilidade de 4.500, 3.700 e 1.600

metros para 15 minutos

Na tabela 6.1, que demonstra as performances classificatérias dos cinco
melhores algoritmos de previsdo, para 4.500, 3.700 e 1.600 metros e 15 minutos de
resolucdo temporal, com os dados originais e com os pesos modificados. Apos o
treinamento e o teste, a maioria dos algoritmos tiveram desempenhos acima do limite
considerado satisfatério, com POD, 1-FAR, F-MEASURE e viés acima de 80%, tanto
do evento quanto do ndo evento. O Auto-WEKA possui a capacidade de pesquisar
automaticamente através do conjunto dos algoritmos de aprendizagem do WEKA, a
melhor configuracdo disponivel para a previsao do evento desejado, e foi utilizado com
o intuito de melhorar os resultados das previsdes classificatorias para tentativas que nao
obtiveram resultados satisfatorios. Destaca-se que os melhores desempenhos foram
obtidos pela arvore de decisdo Random Forest, conforme ilustrado na tabela 6.1, para
4.500 metros com o Auto-Weka, e para 3.700 e 1.600 metros com os pesos dos eventos
modificados para 60% e 65% respectivamente. Destaca-se que a previsdo para 4.500
metros foi a que obteve melhor desempenho com todas as métricas acima de 90%, e que
para 3.700 e 1.600 metros os resultados também foram acima do limite satisfatério,
porém com um pequeno decréscimo, principalmente na POD (V), que esta relacionado
com a diminuicdo da quantidade de eventos a medida que a restricao de visibilidade

aumenta.
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Tabela 6.1 — Algoritmos com os melhores resultados para previsao de 15 Min e 4.500, 3.700 e 1.600
metros.

Previsdo de 15 minutos para VIS <4.500 metros
Algoritmo POD(V)|1-FAR (V) [F-MEASURE (V)| VIES(V)  [POD(F)|1-FAR (F)|F-MEASURE (F) | VIES(F) |KAPPA| GONFIGURACAO DOSDADOS
Bayes Net 085 [ 095 0719 |o772m2123| 0%5 | 085 0% |090891|07002 PESO 6%
Multilayer Perceptron 0853 | 098 09065 |10m167734] 098 | 0883 0%7 [1,00451(09016]  DADOSORIGINAIS
Random Forest 090 | 09%7 0908  |099006%93( 0997 | 090 0%7 |0999977| 0,905 PESO50%
Hoeffding Tree 0909 [ 0997 0908  [09995120%( 097 | 090 0%7 |099985(09057]  DADOSORIGINAIS
REPTree 08 | 098 098 [1,030051183( 098 | 08 0%7 | 10008 09 DADOSORIGINAIS
Random Forest 0911 | 097 0911 [0998s69( 0997 | oom1 0%7 0999995/ 0,907 AUTOWEKA

Previsdo de 15 minutos para VIS <3.700 metros
Algoritmo POD(V)|-FAR (V) [F-MEASURE (V)| VIES(V) [POD(F){1-FAR (F)|F-MEASURE (F) | VIES(F) |KAPPA]| GONFIGURAGAO DOSDADOS
Bayes Net 083 | 0%6 0367 |02805m8| 096 | 088 092 |0967(035%|  DADOSORGINAIS
Multilayer Perceptron 0838 | 090 0877  [1,008137536| 099 | 088 090 |1,001016(087%1]  DADOSORGINAIS
Random Forest 082 | 099 085 [1,007880546| 099 | 08 099 | 1,000089] 08841 PESO 6%
Hoeffding Tree 0817 | 099 0861  [1,120614085) 099 | 0817 090 [100224(084]  DADOSORGINAIS
REPTree 080 | 099 085 [1,086163501) 099 | 080 099 [1,000905(08833]  DADOSORIGINAIS
Random Forest 0871 | 098 085 | 1,007780808) 0998 | 0871 098 |1,000098| 0873 AUTOWEKA

Previsao de 15 minutos para VIS <1.600 metros
Algoritmo POD(V)|-FAR (V) [F-MEASURE (V)| VIES(V)  [POD(F)|1-FAR (F)|F-MEASURE (F) | VIES(F) |KAPPA| GONFIGURACAO DOSDADOS
Bayes Net 088 | o 07 02 [om| 0% 0%7 |o9Bs7|022|  DADOSORGINAIS
Multilayer Perceptron 068l 1 078 [|13873%) 1 | o6l 099 |1,00078| 079 DADOSORIGINAIS
Random Forest 088| 1 088 [10231835) 1 | 088 1 1,000066 | 0,896 PESO 6%
Hoeffding Tree 0,556 1 0,667 14%183206| 1 | 05% 099 1,000956| 0,6659 DADOSORIGINAIS
REPTree 08| 1 0838 1 1| 088 1 1 |08 DADOSORGINAIS
Random Forest 0% | 1 03 1 1| 0% 1 1 |08 AUTOWEKA

6.3 Modelos classificatdrios para previsao de visibilidade de 4.500, 3.700 e 1.600

metros para 30 minutos

Destacando as previsdes para 30 minutos, foi observado na Tabela 6.2, que o
desempenho da inteligéncia artificial diminui com o passar do tempo e com a
diminuicdo dos eventos de restri¢cao de visibilidade. O algoritmo Random Forest obteve
o melhor desempenho no conjunto das estatisticas avaliadas para os trés limites de
visibilidade. O melhor desempenho foi alcancado na previsao de 4.500 metros com o
Auto-Weka, na qual todas as estatisticas foram satisfatorias, contudo, destaca-se a queda
de desempenho na probabilidade de deteccao do evento em comparacao a melhor
previsdao de 15 minutos, que passou de 91.1% para 82.2% na previsdo de 30 minutos, o
que representa uma perda de 8.9%. Destaca-se também que para os limites de 3.700 e
1.600 metros, os desempenhos dos melhores algoritmos ficaram abaixo do limite

satisfatorio nas estatisticas POD (V), F-MEASURE (V), 1 — FAR (F) e KAPPA.
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Tabela 6.2 — Algoritmos com os melhores resultados para previsao de 30 Min e 4.500, 3.700 e 1.600
metros.

Previsdo de 30 minutos para VIS <4.500 metros
Algoritmo POD(V)|1-FAR (V) |F-MEASURE(V) |  VIES(V) [POD(F){1-FAR (F) | F-MEASURE F) | VIES(F) [KAPPA] CONFIGURAGAQ DOSDADOS
Bayes Net 085 | 0%l 0491 |0416016%8| 051 | 085 | 0973 |095648| 0463|  DADOSORGINAIS
Multilayer Perceptron 0748 | 0%6 08  |11508080| 09% | 0748 | 094 |100104[07945|  DADOSORGINAIS
Random Forest 0815 [ 0% 0814 |096msM3| 094 | 085 [ 094  |0999902] 08081 PESO 606
Hoeffding Tree 07%7 | 0% 0785 16 | 09| 0%/ 094  [1001474| 07 DADOSORIGINAIS
REPTree 0741 | 095 078 |1,1080B0087/ 095 | 0741 [ 0% |1,00336/077%6|  DADOSORIGINAIS
Random Forest 082 [ 0 082 |099e1o6s] 09| 082 [ o094  |0999994] 08158 AUTOWE(A

Previsao de 30minutos para VIS <3700 metros
Algoritmo PODIV){1-FAR (V) [F-MEASURE (V) | VIES(V)  [POD(F)|1-FAR (F)|F-MEASURE (F) | VIES(F) [KAPPA[ CONFIGURAGAO DOSDADOS
Bayes Net 086 | 0%6 025 | 02355 | 0%6| 006 [ 097 |0%212{02812]  DADOSORIGINAIS
Multilayer Perceptron 0606 | 099 004 |[1351719] 099 0606 | 097 |10081%(07005|  DADOSORIGINAIS
Random Forest 075 | 098 0% | 1,006u8087] 098] 075 0997  [1,000504| 0,768 PESO 65%
Hoeffding Tree 0667 | 094 065 0200039 09| 0667 [ 095 |09%97%57(0598  DADOSORIGINAIS
REPTree 064 [ 0%8 071 |1773%0%)| 098 | 06M | 0%7 | 1,0044|0712|  DADOSORGINAIS
Random Forest 0756 | 097 0756 | 1,0015407] 0997 | 0756 | 09%7 | 1,000015] 07535 AUTOWEKA

Previsao de 30minutos paraVIS <1600 metros
Algoritmo POD(V){1-FAR (V) [F-MEASURE (V) | VIES(V) |POD(F)|1-FAR (F)[F-MEASURE (F) | VIES(F) |KAPPA| CONFIGURAGAO DOSDADOS
Bayes Net 081 0% 0316 [0216m3] 0% | 0811 [ 095 [0%9092(03128]  DADOSORIGINAIS
Mulilayer Perceptron 06| 1 0% |2165m5m6) 1 | 046 | 09 [100%2(052|  DADOSORGINAIS
Random Forest 0727 | 099 07 [110mu63] 09| 0727 [ 099  |1,0000m 07634 PESO 606
Hoeffding Tree 0173 | 0% 0015 |00seee| 09| 013 [ 0% |owue| ool PESO 606
REPTree 0656 | 033 o7l |13 1 1 099 [100082/ 07609  DADOSORGINAIS
Random Forest 0751 | 0% 076 | 100517385( 090 | oL | 099 | 1,00007] 0755 AUTOWEKA

6.4 Modelos classificatérios para previsao de visibilidade de 4.500, 3.700 e 1.600

metros para 45 minutos

Analisando os resultados das previsdes para 45 minutos destacados na Tabela
6.3, os desempenhos dos algoritmos ficaram abaixo do limite satisfatério de 80% em
algumas estatisticas. Os melhores resultados foram obtidos pelo algoritmo Random
Forest com o Auto-Weka em todos os limites, no entanto, as estatisticas POD (V), F-
Measure (V) e 1 — FAR (F) foram insatisfatérias, ficando pouco acima de 73% para
4.500 metros, 63% para 3.700 metros e no pior desempenho que foi para a previsdo de
1.600 metros, o resultado foi de 60% para o POD (V) e 1 — FAR (F), e 73.3% para o F-
Measure (V), além de um Viés (V) de 1.568, indicando que a previsao do evento esta
sendo superestimada em 56.8%. Portanto, o modelo para 45 minutos com as
configuracoes aqui detalhadas, ndo é recomendavel para ser utilizado isoladamente, no
entanto, a utilizagdo em conjunto com outros modelos, como os regressivos, pode

auxiliar nas tomadas de decisdes no setor operacional.
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Tabela 6.3 — Algoritmos com os melhores resultados para previsao de 45 Min e 4.500, 3.700 e 1.600
metros.

Previsao de 45 minutos para VIS <4.500 metros
Algoritmo POD(V){1-FAR (V) |F-MEASURE (V) | VIES(V) [POD(F)[1-FAR (F)|F-MEASURE (F) | VIES(F) |KAPPA| CONFIGURACAQ DOSDADOS
Bayes Net 078 | 092 0435 | 0374462636) 092 | 0798 097 | 0,948301| 04087 DADOSORIGINAIS
Multilayer Perceptron 068 | 095 078 |L248170732| 09%5 | 0638 09%2  |1,006153| 0,649 DADOSORIGINAIS
Random Forest 071 | 09 075 | 10123839%6| 092 | 0721 092 |1,000378| 0,7163 PESO 6%
Hoeffding Tree 0718 09 078 0973834443 0% | 0718 0991  |0,99168| 06092 DADOSORIGINAIS
REPTree 0607 [ 0%91 0655 | 1133444075| 091 | 0,607 09 1,003644| 0,6347 DADOSORIGINAIS
Random Forest 0736 | 0%1 0738 1,0039023%5 | Q%91 | 0736 0991  |1,000134| 07285 AUTOWEKA

Previsao de 45 minutos para VIS <3.700 metros
Algoritmo POD(V){1-FAR (V) |F-MEASURE (V)| VIES(V) [POD(F){1-FAR (F)|F-MEASURE (F) | VIES(F) {KAPPA| CONFIGURACAO DOSDADOS
Bayes Net 072 | 095 027 |0193658%2| 0% | 07% 0973 | 09%275| 02426 DADOSORIGINAIS
Multilayer Perceptron 0465 | 099 0,539 1,7209358( 099 | 0465 0,9% 1,004791| 058 DADOSORIGINAIS
RandomForest 0602 [ 0997 064 | 1511278 | 0997 [ 060 09%  |1,000491) 0,6401 PESO65%
Hoeffding Tree 0601 | 097 065 |112161172| %7 | 0601 09% | 1,001231{ 06315 DADOSORIGINAIS
REPTree 0506 ( 0997 0572 | 1,209660441) 0997 | 0506 09% | 1,002618]| 0,56 DADOSORIGINAIS
Random Forest 0639 | 09% 062  |1,000104704 09% | 0639 09% 1,00011 | 06734 AUTOWEA

Previsdo de 45 minutos para VIS <1.600 metros
Algoritmo POD(V)|1-FAR (V) |F-MEASURE(V) | VIES(V) |POD(F){1-FAR (F){F-MEASURE (F) | VIES(F) {KAPPA] CONFIGURACAO DOSDADOS
Bayes Net 075 | 09%7 043 |01936758%9) 0%87 | 075 098  |098799 0297 DADOSORIGINAIS
Multilayer Perceptron 023 1 03® 3991067 1 03 099 |1,002008| 03514 DADOSORIGINAIS
Random Forest 0518 | 099 057  |136l111111) 999 | 0518 099  |1,000765| 0,5061 PESO65%
Hoeffding Tree 0541 099 0606 |127272723) 099 | 0541 099  |1,000618] 0,6047 DADOSORIGINAIS
REPTree 040 1 058 (1640067364 1 | 040 099  |1,001125(0583 DADOSORIGINAIS
Random Forest 06 1 0738 |156896%17] 1 06 il 1,000795] 07328 AUTOWEKA

6.5 Modelos classificatorios para previsao de visibilidade de 4.500, 3.700 e 1.600

metros para 60 minutos

Quando a resolucdo temporal foi estendida para 1 hora, os resultados das
previsoes tiveram uma queda ainda maior. As estatisticas cujos desempenhos ficaram
abaixo do limite satisfatério, foram o POD (V), F-Measure (V) e 1 — FAR (F),
semelhante a resolucdao temporal de 45 minutos, com o melhor resultado para a previsao
de 4.500 metros, com o POD (V) de 64.8%, F-Measure (V) de 69.6% e 1 — FAR (F) de
64.8%. Para as previsoes de 3.700 e 1.600 metros os resultados cairam ainda mais,
ratificando a perda de desempenho na previsdao com o aumento da resolucao temporal e
das restri¢oes de visibilidade. Evidenciando o limite desta tecnologia, com os tipos de

dados utilizados, para a resolugdo temporal de 60 minutos.
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Tabela 6.4 — Algoritmos com os melhores resultados para previsao de 60 Min e 4.500, 3.700 e 1.600
metros.

Previsdo de 60 minutos para VIS <4.500 metros
Algoritmo POD(V) |1-FAR (V)[F-MEASURE(V)| VIES(V) [POD(F)|1-FAR (F)|F-MEASURE(F) | VIES(F) KAPPA| CONFIGURACAO DOSDADOS
Bayes Net 078 | 095 037 | 0348641065| 0935 | 0,763 093 |09220/02914]  DADOSORGINAIS
Multilayer Perceptron 0487 | 094 055 | 144440524 0994 | 0487 0989 |1009517|0329]  DADOSORIGINAIS
Random Forest 062 | 0% 0638 |L101816372( 099 | 0,62 0989 |1,000552| 0,6268| PESO65%
HoeffdingTree 0531 | 0%4 0519 | 0954059 094 | 031 095 099855603588  DADOSORIGINAIS
REPTree 084 | 0R 037 | 0253092 0% | 084 0% |09263%|036R PESO65%
Random Forest 0648 | 098 06% |116514454] 0993 | 0,648 09  |1,004808] 0,6366 AUTOWEA

Previsdo de 60 minutos para VIS <3.700 metros
Algoritmo POD(V) | 1-FAR (V)[F-MEASURE(V)| VIES(V) |POD(F)|1-FAR (F)|F-MEASURE(F) | VIES(F) {KAPPA| CONFIGURACAO DOSDADOS
Bayes Net 070 | 095 031 | 017M6353R| 095 | 079 0971 | 094815/02161]  DADOSORIGINAIS
Multilaver Perceptron 032 | 098 0456 | 2,00624464| 09%8 [ 03 09% |1005688(04521]  DADOSORIGINAIS
Random Forest 0431 | 0997 04%8 | 1,369740876| 0997 | 0431 095 |1,008063|04%1 PESO &%
Hoeffding Tree 035 | 0% 038 | 1401008901| 09%5 | 0315 094 |1008248/03617|  DADOSORGINAIS
REPTree 036 | 0%% 0398 | 1448803636| 0,9% | 0,33 094  |1008515| 0,32 DADOSORIGINAIS
Random Forest 022 | 098 0354 | 2718473074| 0998 | 0202 09% |100%672| 035 AUTOWEA

Previsao de 60 minutos para VIS <1600 metros
Algoritmo PODIV) | 1-FAR (V) F-MEASURE (V) [  VIES(V) {POD(F){1-FAR (F) [F-MEASURE (F) [ VIES(F) [KAPPA| CONFIGURAGAQ DOSDADOS
Bayes Net 0716 | 0983 018 |01525%67| 0983 | 0716 0%91 |09%3%1/01852  DADOSORGINAIS
Multlayer Perceptron om| 1 02X 399000 1 | 01% | 099 |L02147/02808]  DADOSORGINAIS
Random Forest 033 | 099 042 | 17838128| 099 | 033 099 |100126| 04513 PESO65%
HoeffdingTree 0481 | 099 055 |1253205128| 099 [ 0481 099 [1,000581{05337|  DADOSORIGINAIS
REPTree 032 | 09 0401 | 1793577982 099 | 0312 099 |100272|03994  DADOSORGINAIS
Random Forest 0| 1 063 18126558l 1 | 04% 099 |1,00098| 0,619 AUTOWEA

Foi destacado nos graficos 6.1 e 6.2 os melhores resultados para as previsoes de
15, 30, 45 e 60 minutos, para os limites de 4.500, 3.700 e 1.600 metros, representados
pelas estatisticas POD (V), POD (F), 1 — FAR (V) e 1 — FAR (F). Destaca-se que todas
as previsoes de 15 minutos tiveram resultados satisfatorios, com as estatisticas ficando
proximas a 90%, tanto nas avaliacGes do evento quanto nas do ndo evento. Para as
previsoes de 30 minutos, os resultados para o limite de 4.500 metros foram satisfatérios,
com POD (V), 1 — FAR (V), POD (F) e 1 — FAR (F) de 82.2%, 99.4%, 82.2% e 99.4%
respectivamente, porém, nas previsoes de 3.700 e 1.600 metros os resultados ficaram
abaixo de 80%. Conforme destacado anteriormente, as previsdes de 45 e 60 minutos
obtiveram resultados insatisfatérios, principalmente nas estatisticas POD (V) e no 1 —

FAR (F).
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Gréfico 6.1: POD (V) x 1-FAR (V) com as melhores previsdes para 15, 30, 45 e 60 minutos.
Fonte: O autor.
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Gréfico 6.2: POD (F) x 1-FAR (F) com as melhores previsdes para 15, 30, 45 e 60 minutos.
Fonte: O autor.
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6.6 Modelos classificatérios de teto para o parametro de 1000 pés

Na tabela 6.5 e nos graficos 6.3 e 6.4, foram destacados os desempenhos dos
modelos classificatorios para previsao de teto, cujo parametro restritivo estipulado nessa
pesquisa foi de 1.000 pés de altura em relagdo a base da camada da nebulosidade que
contenha mais de quatro oitavos do total da abébada celeste, ou seja, que constitua teto
para fins aeronauticos. Foram feitos experimentos para todas as resolu¢oes temporais de
15, 30, 45 e 60 minutos, porém, ficou evidente através da avaliacdo dos resultados, que
os desempenhos dos algoritmos ndo foram satisfatorios ja a partir do primeiro limite
temporal, que é o de 15 minutos. O baixo desempenho das redes classificatdrias para a
previsdo do teto, se devem principalmente a pouca ocorréncia do evento, e ao fato de
que a partir de 2016 até 2018, ndao houve mais registros de nebulosidade pelo tetometro,
em virtude da inoperancia do equipamento, que € o responsavel pela deteccao da
quantidade e base das nuvens. O melhor resultado desses experimentos foi obtido pelo
algoritmo Random Forest, com o 1 — FAR (V), POD (F) e F — Measure (F) sendo os
destaques com valores de 99.1% de desempenho para as trés medidas, e sem contar que
tanto a Viés (V), quanto a Viés (F) obtiveram valores proximos a 1, que é o ideal.
Porém, as estatisticas do POD (V), F — Measure (V) e 1 — FAR (F) ndo obtiveram
desempenhos satisfatérios, com valores de 69.1%, 68% e 69.1% respectivamente.
Sendo assim, os modelos classificatorios de teto com os desempenhos destacados, nao

sdo indicados para utilizagao operacional.
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Tabela 6.5 — Algoritmos com os melhores resultados para previsao de 15, 30, 45 e 60 Min e 1.000 pés.

Previsdo de 15 minutos para TETO <1.000pés
Algoritmo POD(V)| 1-FAR (V) |F-MEASURE (V)| VIES(V) [POD(F)|1:FAR(F){F-MEASURE(F) | VIES(F) |KAPPA| CONFIGURACAQ DOSDADOS
Bayes Net 0P| 058 | 028 [01855186( 08B | 0™ | 090 |08706{02126 DADOSORGINAIS
Multilayer Perceptron 0668 | 0%L | 0671 [10090873|0%1| 0668 | 0%1 | 1,0006(0666| DADOSORGINAIS
Random Forest 0691 | 0% 068 [093085106{ 01| 0L | 0%1 |0%99084 067 PESO 6
Hoeffding Tree 083 | 01 [ 037 [0259860| 0%1| 083 | 0% [09045|025 PESO50%
REPTree 050 09% | 06l [1276973%5|09%5| 050 | 092 [1,00017{062( DADOSORGINAIS
Previsco de 30minutos para TETO <1000 pés
Algoritmo POD(V)| 1-FAR (V) |F-MEASURE (V)| VIES(V) [POD(F)|1-FAR(F){F-MEASURE(F) | VIES(F) |KAPPA| CONFIGURACAQ DOSDADOS
Bayes Net 05| 0% | 0212 |01625%6( 02| 0% | 097 |08%8065/01741)  DADOSORGINAIS
Multlayer Perceptron 043| 092 | 04% [10633088 09| 0413 | 0% [1,00308(04741f  DADOSORGINAIS
Random Forest 087 oo [ om6 [13500m0  0%1| 087 | 0% [1,00688|0480 PESO 6%
Hoeffding Tree 0777 | 08 07 |020%6@1 089 | 077 | 088 |0®55/033 PESO50%
REPTree 033 088 | 020 (0220854 03%8| 083 | 09K | 0063|0667 PESO50%
Previsao de 45 minutos para TETO <1000 pés
Algoritmo POD(V)| 1-FAR (V) |F-MEASURE (V)| VIES(V) [POD(F)|1:FAR(F){F-MEASURE(F) | VIES(F) |KAPPA| GONFIGURACAQ DOSDADOS
Bayes Net 078 088 | 019 [o1=9m31 084 | 078 | 09 [087286(01547|  DADOSORGINAIS
Multilayer Perceptron 0801 | 078 0167 | 011607 078 | 08 08% |0788614| 0128 PESO50%
Random Forest 06| 09B | 045 [175054106| 9B | 036 | 0%7 [1,011988| 04087 PESO6%
Hoeffding Tree 067 0814 | 015 |00 0814| 067 | 082 [0831B[0116 PESO 6%
REPTree 0814 0811 | 01 (01316485 0811| 0814 | 088 [0816377|QUS PESO 6%
Random Forest 06| 009 | 038 [1e50m(099| 0% [ 06 |10005{0587 AUTOWEKA
Previsdo de 60 minutos para TETO <1000 pés
Algoritmo POD(V)| 1-FAR (V) |F-MEASURE (V)| VIES(V) [POD(F)|1-FAR(F){F-MEASURE(F) | VIES(F) |KAPPA| CONFIGURACAQ DOSDADOS
Bayes Net 06| 084 [ 013 [0MsHRR| 0%34| 006 | 035 [084196(01M34  DADOSORGINAIS
Multilayer Perceptron 0™ | 076 0136 |00939160%( 076 | 0P 0838 | 073185 | 00907 PESO 50
Random Forest 023 | 094 0y 21321138 0% | 023 | 0%7 | 1,0465(035® PESO6%
Hoeffding Tree 075 0819 [ 04 (01300365 0819| 0715 | 086 [0%6MK1[013 PESO 6%
REPTree 07%5| 086 | 019 [0107404| 08%6| 075 | 097 [08186(0158 PESO50%
Random Forest 06| 099 | oM 13105/ 099( 068 | 097 |[10001{071 AUTOWEKA
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Gréfico 6.3: POD (V) x 1-FAR (V) com as melhores previsoes para 15, 30, 45 e 60 minutos.

Fonte: O autor.
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Gréfico 6.4: POD (F) x 1-FAR (F) com as melhores previsdes para 15, 30, 45 e 60 minutos.
Fonte: O autor.

6.7 Modelos classificatérios para previsao de visibilidade de 4.500, 3.700 e 1.600
metros com os dados de 2016 a 2018, com e sem as informacées do sodar,

utilizando o Auto-WEKA

Esses experimentos foram realizados visando verificar os desempenhos dos
algoritmos com o acréscimo das variaveis oriundas do SODAR. Para isso, teve que ser
selecionado um periodo dos dados com essas informacgOes, e apés a selecdo, esse
conjunto de dados foi inserido no software e executado com o Auto-Weka. Logo em
seguida, com o mesmo conjunto de dados, porém sem as informacdes do equipamento,
foi treinado e testado novamente, e ao final, os resultados com e sem as informagoes do
SODAR foram comparados. Destaca-se na tabela 6.6 e nos graficos 6.5 e 6.6, que para
as previsoes de 15 minutos, onde os resultados apresentaram percentuais acima de 85%,
nao houve diferenca significativa entre os desempenhos com e sem a informacdo do
equipamento. Para as previsdes de 30 minutos, a maioria das variaveis estatisticas com
os dados do SODAR obtiveram melhores desempenhos do que sem esses dados, e 0
POD (V), 1 — FAR (F) e F — Measure (V) foram as que mais evoluiram de 76.8%,
76.8% e 82.2% para 88.1%, 88.1% e 92.3% respectivamente. Nas previsoes para 45
minutos e 1 hora, todas as avaliagdes com os dados do SODAR foram superiores, dentre

as quais destacaram-se as evolugdes do POD (V), 1 — FAR (F) e F — Measure (V) da
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previsao de 4.500 metros para 1 hora, que subiram de 54.4%, 54.4% e 61.5% para
71.2%, 71.2% e 80% respectivamente.

Dai conclui-se que, apesar de poucos dados disponiveis do SODAR, pois o

equipamento foi instalado em 2016, o mesmo contribuiu para a melhora dos

desempenhos dos modelos classificatérios de visibilidade a partir de 30 minutos.

Tabela 6.6 — Algoritmos com os melhores resultados para previsao de 15, 30, 45 e 60 Min, Auto-WEKA e

SODAR.
Previsao de 15 minutos comAutolWekae SODAR
Alqoritro POD(V)| L:FAR(V){F-MEASLRE(V) | VIES(V) |PODIF)|L:FAR (F)|F-MEASUREF) | VIES(F) {KAPPA| CONFIGURACA0 DOSDADOS
RandorrForest <500Q/SODAR| 089 | 098 | 0® 1 (098] 09 | 0% 1 0% AUTOWEKA
RendonrForest <45009SODAR| O | 098 | 09 1 (0% 0% | 0% 1 0618  AUTOWEA
RandorrForest <3T0Q/'SODAR| OG54 | 0999 | 083 | 0998064 099 | 054 | 099 | (99967| 08867 AUTOWEKA
RandonForest <3T09SODAR| 0854 | 0999 | 083  [0983%864) 099 | 084 | 099  |0,%99987 08 AUTOWEKA
RendonForest <1600Q/SODAR| 087 | 1 087 1 1| 0% 1 1 (0% AUTOWEKA
RendonrForest <1605 SODAR| 08%6 | 1 006 |L0mmmm| 1 | 08 1 |10005|0%18  AUTOWBKA
Previsao de 30minutos comAutolWekae SODAR
Algoritmo POD(V)| L FAR(V) {F-MEASURE(V) | VIES(V)  |PODIF)| L:FAR (F)|F-MEASUREF) | VIES(F) {KAPPA| CONFIGURACA0 DOSDADOS
Randonorest <S00G'SODAR| 024 [ 099 | o8%  [1130005%( 099 | 04 | 097 | 1,00514|08707 AUTOWEKA
RendonrForest <5009SODAR| 0722 | 09%5 | 0784  [1,0087107) 09%5 | 07 | 095  |1,000005|074 AUTOWEKA
Rendonorest S0Q'SODAR| 067 [ 099 | 074 [1,2621%612( 0999 | 0667 | 098 | 1,0016%] 090 AUTOWEKA
RendonForest <3T009SODAR| O71 | 098 | 0711  |100161908| 098 | O7L | 098 |1,000003(07797 AUTOWEKA
RendonForest <1600Q/SODAR| 0881 | 1 093 [1008m8%| 1 | 0%l 1 {1,00007| 07084 AUTOWEKA
RandorForest <1605 SODAR| 0768 | 1 082 |14ms068 1 | 0768 1 [100007)08%4  AUTOWBKA
Previsao de 45 minutos comAutoWekae SODAR
Algoritmo POD(V)| L FAR(V) {F-MEASLRE(V) | VIES(V)  |PODIF)|L:FAR (F)|F-MEASUREF) | VIES(F) {KAPPA| CONFIGURAGAO DOSDADOS
Rendonorest <B00G'SODAR| 074 | 098 | 0818 [1,23008| 098 | 074 | 0% | 1,009 08147 AUTOWEKA
RendonrForest <45009SODAR| 068 | 093 | 065 |101600082( 0%B | 068 | 0%B | 10082 061 AUTOWEKA
RendorForest <3T0G/'SODAR| 0479 | 0999 | 0616 | 1303581/ 099 | 04@ | 098 | 1,0085%|0%5 AUTOWEKA
RandonForest <ST00SSODAR| 036 | 099 | 0487 (21010015 090 | 0% | 097 |L00E21(0676|  AUTOWEKA
RendonrForest <JG0Q/SODAR| 0712 | 1 0 |18k 1 | o’ 1 [1,000807] 0488 AUTOWEKA
RendonrForest <1009 SODAR| 0548 | 1 068 |178MeaR| 1 | 058 | 0% |1,00096] 0633 AUTOWEKA
Previsdo de 60minutos comAutoWekae SODAR
Algoritro POD(V)| L:FAR(V) {F-MEASURE(V) | VIES(V) |POD(F)|L:FAR (F)|F-MEASUREF) | VIES(F) {KAPPA| CONFIGURACA0 DOSDADOS
Rendonorest <B00G'SODAR| 0712 | 099 | 08  [1,2850679| 0999 | O712 | 0996 | 1,004818| 0965 AUTOWEKA
RendonForest <B00SSODAR| 054 | 095 | 0615 |1276811( 09%5| 054 | Q%3  [10097%6(05406]  AUTOWEKA
RendonForest <SN0Q/'SODAR| 038 [ 1 058 23336 103 | 0% |[10067(08% AUTOWEKA
Rndonforest S0SSODAR| 0287 | 0999 | 047 26609406 099 | 027 | 0%7 [100507|060%]  AUTOWEKA
RandorrForest <JG0Q/'SODAR| 074 | 1 08 |1jmmm| 1 | % 1 [1,0062]04148 AUTOWEKA
RendorrForest <1005 SODAR| 0684 | 1 0% |14m695 1 | 06 1 [1,00089| 078 AUTOWEKA
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Gréfico 6.5: POD (V) x 1-FAR (V) com as melhores previsées para 15, 30, 45 e 60 minutos.

Fonte: O autor
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Gréfico 6.6: POD (F) x 1-FAR (F) com as melhores previsdes para 15, 30, 45 e 60 minutos.

Fonte: O autor

6.8 Modelos regressivos com as visibilidades menores ou iguais a 6.000 metros,

utilizando o Auto-WEKA

Além das redes classificatorias demonstradas anteriormente, foram feitos

experimentos também com redes regressivas, visando alcancar melhores resultados

principalmente nas previsdes de visibilidade para 45 minutos e 1 hora, e nas previsoes
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de teto para todas as resolucdes temporais, uma vez que nestas condi¢des os algoritmos
classificatorios ndo alcangaram resultados satisfatorios. Os resultados com essa técnica
para as previsoes de visibilidade foram satisfatorios, principalmente nos coeficientes de
correlagdo, que tiveram resultados superiores a 97% em todas as avalia¢Oes, conforme
destacado na tabela 6.7. Os erros absolutos relativos ficaram abaixo de 20%, dentro do
limite considerado satisfatério, e os melhores resultados continuam sendo das
resolucoes temporais de 15 e 30 minutos. Foi inserido na mesma tabela, um intervalo de
confianca levando em consideracdo os procedimentos operacionais RNAV/GNSS e
NDB, que possuem limites de visibilidade de até 4.500 metros para o primeiro e
menores que 4.500 até 3.700 para o segundo, com uma margem de erro de mais ou
menos 10% do menor limite de visibilidade de cada parametro, ou seja, 450 metros para
o RNAV/GNSS e 370 metros para o NDB. Pode-se observar que todos os resultados
foram satisfatérios, ficando acima de 92% para o procedimento RNAV/GNSS e acima
de 88% para o NDB. Sendo assim, os modelos regressivos sao possiveis de serem
utilizados operacionalmente, pois obtiveram coeficientes de correlacdo e erros absolutos

relativos dentro dos limites considerados satisfatorios.

Tabela 6.7 — Algoritmos com os melhores resultados para previsdao de 15, 30, 45 e 60 Min com Auto-
WEKA.

REGRESSVAVSBILDADE (ATOVEKY
ALGORTOS : o . | INGE (Mempmeeno+10% | I\ GF Marcemaeemo +10%4
i e A RAVAV/GHSS 4500 =Vis 6,000 DB (3.100 =Vis <401)
oot 5VinVIS<c000M | 018 | %0N06Meos | (1159 0% 0%
Rdorforest Mn\S G0N | 09766 | L3G636lMeos | Q1506 1% 09
RrdoForetSMin\IS<cB000M | 097 | L367Metos | (1800 0% 08
RrcForest MMV <<000M | 097 | L603I06Mes | Q1674% K Il

Nos graficos 6.7 a 6.14, destacam-se os histogramas de erros e as plotagens
comparativas das visibilidades previstas pelas observadas, relativos aos experimentos
regressivos com as visibilidades selecionadas iguais ou abaixo de 6.000 metros. Pode-se
observar no histograma que a maioria dos erros ocorreram entre (-200) e (+200) metros,
ou seja, a previsdao subestimou ou superestimou na maioria das vezes entre esses
valores. Para a previsdo de 15 minutos, os erros dentro desse parametro foram
equivalentes a 83%, na resolucao de 30 minutos foi de 78%, 72% para 45 minutos e

69% para 60 minutos. O pior erro acontece quando a previsao estima acima do minimo
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do aerédromo e o observado estd abaixo deste minimo, uma vez que neste caso o
modelo induz o tomador de decisdo a liberar decolagens de outros aeroportos para
pouso no Santos Dumont, vindo a causar o direcionamento destes voos para aeroportos
de alternativa. Tomando-se como base o parametro intermediario de 3.700 metros, que é
bastante impactante para o Santos Dumont, isso ocorreu em apenas 8% do total de
previsoes. Observou-se também nas plotagens das visibilidades previstas pelas
observadas, que 0s erros mais grosseiros, ou seja, acima ou abaixo de 10% (600 metros)
do limite maximo de 6.000 metros, foram bem reduzidos, iguais a 2.45% para 15

minutos, 3% para 30 minutos, 3.64% para 45 minutos e 3.95% para 60 minutos.
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Gréfico 6.7: Histograma de erros para previsao de 15 min. e Vis. abaixo de 6.000 metros.
Fonte: O autor.
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Gréfico 6.8: Plotagem linear do previsto versus observado de 15 min. e Vis. abaixo de 6.000
metros.

Fonte: O autor (2019).
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Gréfico 6.9: Histograma de erros para previsao de 30 Min e Vis. abaixo de 6.000 metros.
Fonte: O autor
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Gréfico 6.10: Plotagem linear do previsto versus observado de 30 min e Vis. abaixo de 6.000

metros.

Fonte: O autor
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Gréfico 6.11: Histograma de erros para previsao de 45 min e Vis. abaixo de 6.000 metros.
Fonte: O autor).
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Gréfico 6.12: Plotagem linear do previsto versus observado de 45 min. e Vis. abaixo de 6.000

metros.
Fonte: O autor.
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Gréfico 6.13: Histograma de erros para previsao de 60 Min e Vis. abaixo de 6.000 metros.
Fonte: O autor
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Gréfico 6.14: Plotagem linear do previsto versus observado de 60 min e Vis. abaixo de 6.000
metros.
Fonte: O autor

6.9 Modelos regressivos de visibilidade com os dados de 2016 a 2018, com e sem as

informacoes do sodar, utilizando o Auto-WEKA

Na tabela 6.8 sdao demonstrados os resultados dos modelos regressivos utilizando
0 Auto-Weka com e sem as informacdes do SODAR, na qual pode-se observar que as
informacOes do equipamento ndo impactaram significativamente nos desempenhos.
Observou-se que em todos os modelos, a correlagdo ficou acima do limite satisfatério,
pois os coeficientes foram superiores a 98% para todas as resoluces temporais,
denotando que quando os resultados ja estdo com desempenhos proximos ao ideal, os
dados do SODAR ndo sdo significativos. Destaca-se também que os melhores
resultados foram para as previsdes de 15 e 30 minutos, com os maiores coeficientes de

correlacao e os menores erros absolutos médios e relativos.
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Tabela 6.8 — Algoritmos para previsdo da Visibilidade com e sem SODAR de 15, 30, 45 e 60 Min com Auto-

WEKA.
REGRESSIVA VISIBILIDADE (AUTOWEKA) GOM E SEM SODAR
ALGORITMOS [ - erte de Correlagio| Erro Médio Atxsoluto| Erro Absoluto Relativo
acio o

RandomForest 15Min

C/SODAR 0,9938 198,5823 Metros 0,041015
RandomForest 15Min

/SODAR 0,9931 18,8547 Metros 0,039213
RandomForest 30Min

C/SODAR 0,9905 304,8621 Metros 0,062971
RandomForest 30Min

/SODAR 0,9904 291,3758 Metros 0,060185
RandomForest 45Min

C/SODAR 0,9878 378,6975 Metros 0,078228
RandomForest 45Min

/SODAR 0,98%2 351,8476 Metros 0,072681

RandomForest 1H
C/SODAR 0,9868 409,3216 Metros 0,084550
RandomForest 1H
/SODAR 0,9888 343,879 Metros 0,07104

6.10 Modelos regressivos de teto utilizando o Auto-WEKA

Nas redes regressivas para as previsoes de teto, as variaveis estdao divididas em

altura da base das nuvens (BA.TETO) e quantidade de nebulosidade em oitavos

(QUAN.TETO), pois a rede regressiva fornece a previsdao de um parametro selecionado

por vez. Na tabela 6.9 pode-se observar que as melhores previsdes foram para 15 e 45

minutos, com a variavel que fornece a altura da base da nuvem obtendo sempre os

melhores desempenhos, com todos os coeficientes de correlagdo ficando acima de 96%

e erros absolutos relativos abaixo de 17%, no entanto, apesar da quantidade de

nebulosidade ter alcancado desempenhos satisfatorios no coeficiente de correlagao até
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45 minutos, com valores acima de 83%, os erros absolutos relativos ndo foram
satisfatorios, pois ficaram além do limite de 20%.

Face aos resultados, entende-se necessaria a instalacdo de tetdmetro, para que as
observacoes da base e quantidade de nuvens se deem com uma resolucdo temporal
maior, permitindo assim dados mais precisos, para que os treinamentos dos algoritmos

de previsdao possam obter melhores desempenhos.

Tabela 6.9 — Algoritmos para previsio de Teto de 15, 30, 45 minutos e 60 Min com Auto-WEKA

REGRESSIVA TETO (AUTOWEKA)
ALGRIRIMOS Coeficiente de Correlacdo |Erro Médio Absoluto|Erro Absoluto Relativo
RandomForest 15MIN
BA.TETO 0,9741 126,1361 pés 0,105155
RandomForest 15MIN
QUAN.TETO 0,8616 0,5579 oitavos 0,320856
RandomForest 30MIN
BA.TETO 0,9661 166,025 pés 0,138411
RandomForest 30MIN
QUAN.TETO 0,8063 0,6927 oitavos 0,398365
RandomForest 45MIN
BA.TETO 0,9632 182,9589 pés 0,152529
RandomForest 45MIN
QUAN.TETO 0,8315 0,6366 oitavos 0,366089
RandomForest 1H
BA.TETO 0,9612 195,1919 pés 0,162737
RandomForest 1H
QUAN.TETO 0,7749 0,7718 oitavos 0,443914

6.11 Estudo de caso de evento de baixa visibilidade utilizando modelo regressivo

Na figura 6.1 é ilustrado um estudo de caso, onde foram registradas restricdes de
visibilidade e no qual é destacado o desempenho do conjunto de previsdes e das
observagoes para um evento de baixa visibilidade ocorrido entre 5h e 13h do dia 23 de
junho de 2009.

Independentemente do horario da previsdo, nota-se que as previsoes de
visibilidade para 15, 30, 45 e 60 minutos seguiram o comportamento da observagao
(linha preta na fig. 6.1) com todas as correlacdes maiores que 95% e seus erros
absolutos médios menores que 321 metros. Isto pode ser verificado quando a
visibilidade comecou a diminuir, préximo as 5h45 e finalmente quando voltou a

aumentar por volta das 11h45.
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23 de junho de 2009.
Fonte: O autor.
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7 CONCLUSOES

Devido a auséncia do sensor de visibilidade e a inoperancia do sensor de
nebulosidade a partir de 2016, ndo foi possivel realizar experimentos com altas
resolucoes temporais, o que poderia aumentar os desempenhos dos modelos de
previsao na fase de aprendizado de maquinas.

Em relacdo a aproximacdo da climatologia, ficou constatado que os eventos de
restricoes de visibilidades ocorrem em sua grande maioria nos meses de maio a agosto e
no periodo da manhd, compreendido entre 5 e 11 horas local, e que as restri¢des de teto
estdo associadas também as restricoes de visibilidade, pois em 69% dos eventos com
restricoes de visibilidade menores ou iguais a 10.000 metros, também ocorreram
restricoes de teto, o que denota ainda que ambas as restricdes sdo caracteristicas de
condicOes estaveis da atmosfera, tipicas dessa época do ano na cidade do Rio de Janeiro.

Durante a fase de aprendizado de madquinas, na qual foram realizados
experimentos de treinamentos e testes com diversos algoritmos e experimentos com o
Auto-WEKA, tanto para os modelos classificatérios quanto para os regressivos de
previsdo, pode-se concluir que as previsdes classificatorias de visibilidade utilizando
essa ferramenta ndo demonstraram desempenhos superiores significativos aos modelos
que foram selecionados.

Para as previsdes classificatérias da visibilidade utilizando os cinco melhores
algoritmos para 15 minutos, todos os melhores resultados foram satisfatérios,
independente do parametro, com desempenhos acima de 88%, sendo estes modelos
passiveis de serem utilizados operacionalmente.

Para as previsdes classificatoria de 30 minutos, o melhor resultado para o
parametro de 4.500 metros alcangou desempenho com estatisticas acima de 82%,
porém, para os limites de 3.700 e 1.600 metros, os melhores resultados ficaram pouco
acima de 75% e 72% respectivamente, denotando a perda de desempenho dos
algoritmos de previsdo com o aumento da resolucdo temporal, e a diminuicdo dos
eventos devido ao aumento das restricoes de visibilidade.

Ja para os resultados das previsoes de 45 minutos e 1 hora dos modelos
classificatorios, todos ficaram abaixo do considerado satisfatorio para essa pesquisa,
evidenciando o limite desta tecnologia com os tipos de dados utilizados. Para as

previsoes de 45 minutos, apesar de nao ser recomendavel a utilizagdao desse modelo de
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forma isolada e com as configuracoes destacadas, a utilizacdo em conjunto com outros
modelos, como os regressivos, pode ser util ao setor operacional.

Em relacdo as previsdes classificatorias de teto, os experimentos foram
realizados com as escolhas dos algoritmos e utilizando o Auto-Weka. Pode-se concluir
que os resultados ndo obtiveram desempenhos satisfatérios, independente da estratégia
utilizada, o que estd relacionado ao baixo indice de ocorréncias desse evento e ao
periodo de trés anos do conjunto de dados com auséncia das informacdes de
nebulosidade devido a inoperancia do tetometro. Portanto, os modelos classificatdrios
de teto, com as configuracdes destacadas aqui, ndao sdo indicados para utilizacdao
operacional.

Foram feitos experimentos utilizando as variaveis do equipamento SODAR, com
o intuito de verificar se essas informagOes contribuiriam para melhorar o desempenho
dos modelos de previsdo. Pode-se concluir que para a previsao de 15 minutos, os dados
do equipamento ndo influenciaram em melhorias significativas, no entanto, a partir de
30 minutos, todos os desempenhos com esses dados foram melhores do que sem essas
informacgOes, dentre os quais destaca-se o melhor ganho obtido pela estatistica F-
Measure (V) para a previsao de 4.500 metros para 1 hora, com uma melhora de 16,8%
em relacdo a previsdao sem as variaveis do SODAR. Sendo assim, conclui-se que o
SODAR contribuiu para a melhora das previsdes de visibilidade com os modelos
classificatorios, a partir da resolucdao temporal de 30 minutos, e com isso, sugere-se a
instalagdo desse tipo de equipamento em outros aeroportos para contribuir com estudos
semelhantes ao desta pesquisa.

Sobre os experimentos com modelos regressivos para previsao de visibilidade,
realizados com o intuito de aperfeicoar os resultados dos modelos classificatorios,
chegou-se a conclusdo de que, os desempenhos dos modelos foram satisfatérios, com
altos indices de correlacdo, acima de 97%, e baixos erros absolutos relativos, ficando
abaixo de 19%. Pode-se concluir também, que os erros das previsoes utilizando modelos
regressivos, quando as visibilidades ficaram menores ou iguais a 6.000 metros, sao
considerados baixos, pois a maioria deles foram de até 200 metros para mais ou para
menos, ou seja, superestimando ou subestimando a previsao nesse valor. E os erros mais
grosseiros, acima de 600 metros, foram bem reduzidos, ficando abaixo de 4% para todas
as resolugdes temporais.

Para as previsoes de teto, que tiveram que ser divididas em base e quantidade de

nuvens, onde o parametro relativo a base da nuvem obteve desempenhos satisfatdrios



67

em todas as avaliacOes, ficando com coeficientes de correlacdo acima de 96% e erros
absolutos relativos abaixo de 17% para todas as resolucdes temporais. Para a quantidade
de nebulosidade, os coeficientes de correlacdo foram satisfatérios até 45 minutos, no
entanto, os erros absolutos relativos ndo foram satisfatorios, pois ficaram além do limite
de 20%. Com isso, esses modelos de previsdo, com as técnicas destacadas nessa
pesquisa, sdo indicados para serem utilizados operacionalmente somente para a
avaliacao da altura da base da nuvem.

Como sugestdes para pesquisas futuras utilizando a técnica de aprendizado de
maquinas, propde-se que sejam utilizadas resolu¢Ges temporais menores, como de cinco
minutos ou de minuto a minuto, com o intuito de fornecer a inteligéncia artificial mais
subsidios para reconhecer o comportamento da atmosfera na area de pesquisa, bem
como estender a técnica utilizada nesse trabalho para outros aeroportos. Sugere-se
também as autoridades que gerenciam e controlam o aeroporto Santos Dumont, a
instalacdo de um visibilometro, que possibilitaria informac¢des mais precisas e de alta
resolucdo temporal da visibilidade, e a substituicio ou o reparo do tetometro, com a
finalidade de melhorar as informagOes de quantidade e altura das nuvens nesse

aeroporto.
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