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RESUMO

Este estudo apresenta a andlise de desempenho de algoritmos de aprendizado
de maquina para prever eventos de cisalhamento de vento (WS) forte e severo com
15 minutos de antecedéncia no Aeroporto Internacional de Sao Paulo/Guarulhos
(SBGR) dentro da camada atmosférica entre 30 e 200 metros acima da superficie do
solo. Dezesseis algoritmos foram treinados e testados utilizando-se de dados oriundos
de equipamento de Detecgéo e Alcance Sonicos de alta frequéncia (SODAR), de 2016
a 2019, usando validacdo cruzada de 10 amostras em conjuntos de dados
segmentados sazonalmente. O algoritmo denominado Random Forest, NBTree e
Logistic Model Trees (LMT) demonstraram os melhores desempenhos, com uma
Probabilidade de Deteccdo (POD) atingindo 0,716 e uma F-Measure de 0,774 sob
condicdes atmosféricas estaveis durante o periodo de junho a agosto, enquanto Naive
Bayes e BayesNet alcancaram altas taxas de deteccéo, POD igual a 0,985 e 0,866,
respectivamente, mas tenderam a superestimar as ocorréncias do WS. Devido a falta
de indices termodinamicos, os modelos dependeram apenas de preditores especificos
gerados a partir de dados oriundos unicamente do SODAR, limitando sua preciséo
para eventos de WS de origem convectiva, mas produzindo forte desempenho em
condicbes atmosféricas predominantemente estaveis. Adicionar indices
termodinamicos essenciais para identificar o cisalhamento convectivo pode melhorar
as previsdes para 0s eventos convectivos. Este estudo ressalta a importancia da
previsdo adaptativa para condi¢cdes atmosféricas variaveis, aumentando a seguranca
no SBGR e oferecendo uma estrutura para aeroportos que enfrentam desafios

meteorolégicos semelhantes.

Palavras-chave: previsdo de cisalhamento do vento, aprendizado de maquina,

SODAR, analise de dados meteoroldgicos.



ABSTRACT

This study presents the performance analysis of machine learning algorithms to predict
strong and severe wind shear (WS) events 15 minutes in advance at S&o
Paulo/Guarulhos International Airport (SBGR) within the atmospheric layer between
30 and 200 meters above the ground surface. Sixteen algorithms were trained and
tested using data from high-frequency Sonic Detection and Ranging (SODAR)
equipment from 2016 to 2019, using 10-sample cross-validation on seasonally
segmented datasets. The Random Forest, NBTree and Logistic Model Trees (LMT)
algorithms demonstrated the best performances, with a Probability of Detection (POD)
of 0.716 and an F-Measure of 0.774 under stable atmospheric conditions during the
period from June to August, while Naive Bayes and BayesNet achieved high detection
rates, POD equal to 0.985 and 0.866, respectively, but tended to overestimate WS
occurrences. Due to the lack of thermodynamic indices, the models relied only on
specific predictors generated from data coming exclusively from SODAR, limiting their
accuracy for WS events of convective origin, but producing strong performance in
predominantly stable atmospheric conditions. Adding thermodynamic indices essential
to identify convective shear can improve forecasts for convective events. This study
highlights the importance of adaptive forecasting for changing atmospheric conditions,
increasing safety at SBGR and providing a framework for airports facing similar
meteorological challenges.

Keywords: wind shear prediction, machine learning, SODAR data, meteorological

data analysis.
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1. INTRODUCAO

1.1CONTEXTO DO ESTUDO

O setor de transporte aéreo do Brasil é vital para a conectividade nacional e o
crescimento econémico, suportando mais de 2,8 milh6es de movimentos de pousos e
decolagens anualmente (DECEA, 2023). Observa-se, através da figura 1, que em
2019, ano anterior aos efeitos globais da pandemia da COVID-19, o transporte aéreo
contribuiu com aproximadamente 1,4% do PIB do Brasil, gerando 1,4 milh&o de
empregos, direta e indiretamente, incluindo empregos relacionados ao turismo. O
setor arrecadou mais de R$ 32 bilhdes em tributos naquele ano para os cofres publicos
(ABEAR, 2020).

Turismo
(catalisado)

Turismo
(catalisado)

Induzido Induzido

Indireto Indireto

Direto

19,1 16 Total de L 413,9 874,9 Empregos:
tributos: R$ 1.459 mil
32,6 bilhdes - -1,6% do
4.9 1,3% do Brasil 3.3 Brasil
Valor adicionado: Salarios: R$42,9
R$103,4 bilhdes - bilhdes - 1,7%
1,4% do do Brasil

PIB do Brasil

Figura 1 Geracao de empregos, salarios, producéo e impostos no Brasil decorrentes da aviagédo
Fonte: ACSP, ANAC, IBGE, IPEA e MTur. Elaboracdo ABEAR 2020

Conforme a International Civil Aviation Organization (ICAO, 2016), em seu
relatério “DOC 9750-NA/963”, o trafego aéreo vem dobrando de tamanho a cada 15
anos, desde 1977, e continuara nessa tendéncia de taxa de crescimento. Assim, a
aviacdo como parte de um setor em constante crescimento e com projecdes futuras
de aumento significativo na demanda pela utilizacdo de seus servi¢os, necessita da

maximizacdo de sua eficiéncia, com consequente reducdo de custos operacionais,

10



otimizacdo de utilizacdo do espaco aéreo e implementacéo constante de medidas de

prevencado e seguranca.

A ICAO, criada a partir da decisdo da Convencéao de Aviacao Civil Internacional
(Chicago, 1944) é uma agéncia especializada das Na¢des Unidas. Seu objetivo é
promover o desenvolvimento de principios e técnicas para a navegacao aérea
internacional visando garantir a seguranca, a eficiéncia, a economia e o

desenvolvimento dos servi¢cos aéreos

O DECEA, como orgao representante do Brasil junto a ICAO e responsavel
pelo provimento e controle do servico de navegacdo aérea no Brasil, estabelece
normas e regulamentacdes para que essa atividade seja guiada pelo
comprometimento de todos na prestacéo desse servico com total seguranca e maxima

eficiéncia.

A ICAO (2016) aponta que devido a complexidade do sistema aeronautico a
capacidade da atividade de operacdo aérea € significativamente impactada por
eventos externos, como as condicdes de tempo. Assim, para manter altos niveis de
seguranca e eficiéncia, devem-se priorizar investimentos significativos em novas
tecnologias em todas as areas que venham a impactar na prestacdo do servico

aeronautico.

O Brasil, através da atuacao do DECEA comprometeu-se a manter um sistema
de vigilancia e divulgacdo de informacdes meteorolégicas aeronauticas aos usuarios
do espacgo aéreo brasileiro visando a elevacdo continua dos niveis de seguranca e
eficiéncia da atividade aeronautica, e para isso responsabilizou-se em prover o servigco

de Meteorologia Aeronautica aos usuarios do SISCEAB.

Através de uma rede complexa de estacdes meteoroldgicas de observacao a
superficie, estacdes de observacdo meteoroldgicas de altitude e centros operacionais
de meteorologia aeronautica, o DECEA fornece apoio aos usuarios do SISCEAB com

informacgdes meteoroldgicas primordiais a seguranca das operacdes aéreas.

Em vista disso, 0 DECEA, através da atuagdo de seus Subdepartamentos, esta
em constante busca pelo aprimoramento de equipamentos, sensores, ferramentas,

servicos, sistemas e capacitacdo de seu pessoal para assegurar a sociedade
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brasileira e internacional seu comprometimento na maximizagao da eficiéncia do
transporte aéreo e na seguranca de todos aqueles que, de alguma forma, estejam

envolvidos com a atividade aeronautica.

1.2MOTIVACAO

Conforme o Relatorio de Situacdo 2008-2015 (volume 1) do Instituto de Fisica
Atmosférica (Institute of Atmospheric Physics - IPA), pertencente ao Centro
Aeroespacial Alem&o (Deutsches Zentrum fur Luft-und Raumfahrt - DLR), as
condicBes atmosféricas adversas com fendmenos perigosos como turbuléncia,
cisalhamento do vento, raios, granizo e gelo, assim como eventos raros como nuvens

de cinzas vulcéanicas, podem levar a interrup¢des significativas no trafego aéreo.

Projeta-se também que podera ocorrer o aumento de impactos na atividade
aérea em decorréncia do aumento de eventos meteorologicos extremos,
principalmente aqueles relacionados aos impactos causados pelo aquecimento global.
Nesse sentido, o Painel Intergovernamental sobre Mudancas Climaticas (IPCC)
enfatiza a importancia de uma abordagem colaborativa e global para enfrentar esse
desafio, reconhecendo que o aquecimento global € um problema que afeta a todos e
requer esfor¢cos conjuntos para ser resolvido. Desta forma, fatores relacionados a
eficiéncia e a seguranca do espaco aéreo justificam os custos destinados ao
aprimoramento de sistemas que fornecam dados e informacfes mais confiaveis e
disponiveis no menor espaco de tempo, assim como o aperfeicoamento de métodos

e ferramentas de previsdes meteoroldgicas mais oportunas e precisas.

A agéncia subordinada ao Departamento de Transporte dos Estados Unidos
gue regulamenta a aviagao civil e militar no pais, a Federal Aviation Administration
(FAA), realizou estudo relacionando os acidentes de aviacdo e as condigdes
meteoroldgicas, entre os anos de 2003 e 2007 (NTSB, 2010), conforme pode-se
observar na figura 2. Nele foram contabilizados 8.657 acidentes aéreos, sendo 1.740
deles (20,1%) tendo as condi¢cdes meteoroldgicas do tempo como uma das causas ou

como fator contribuinte.
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Detalhamento dos acidentes relacionados e nao
relacionados as condi¢des de tempo (2003-2007)

2000

1500
1000
500
0

2003 2004 2005 2006 2007

m Acidentes relacionados as condig¢des de tempo

B Acidentes ndo relacionados as condi¢des de tempo

Figura 2 Acidentes relacionados e nao-relacionadas as condi¢des de tempo
Fonte: Adaptado de NTSB 2010

No Brasil, 0 CENIPA disponibiliza através do Painel do Sistema de Investigacao
e Prevencéao de Acidentes Aeronauticos (SIPAER) os dados relativos as ocorréncias
aeronauticas ocorridas no Brasil nos ultimos 10 anos. Assim, é possivel observar pela
figura 3 que, entre 2014 e 2023, as condi¢des meteoroldgicas ainda foram um fator

contribuinte em 94 ocorréncias aeronauticas no pais.

Fator Contribuinte

CO".II::'IIQL"EI ES METEOR..

B ACIDENTE INCIDENTE
B INCIDENTE GRAVE

Figura 3 Ocorréncias aeronauticas tendo como fator contribuinte as condi¢cbes
meteorolégicas, no periodo entre 2014 e 2023
Fonte: Adaptado de Painel SIPAER 2024

Nesse sentido, estudos e pesquisas buscando compreender e prever (ou
prognosticar) a interferéncia das condi¢cdes atmosféricas em acidentes aeronduticos
torna-se de fundamental importancia para prevenir acidentes e garantir a seguranca
das operacdes aéreas, seja pelo incremento de conhecimentos acerca dos fendmenos
meteoroldgicos ou pelo aperfeicoamento de sistemas e ferramentas de observagéo,

alerta e previsédo do tempo.
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Dentre os fenbmenos meteoroldgicos que impactam as atividades aeronduticas
pode ser citado o Wind Shear (WS), também conhecido por varios outros nomes,
como apresentado na figura 4, tais como: cisalhamento de vento, cortante de vento,

gradiente de vento e tesoura de vento.

(| GRADENTEDE ||
‘ VENTO )

'/ CORTANTEDE || | / TESOURA DE
'. VENTO / | } [ VENTO

.I/ CISALHAMENTO ||
‘ DE VENTO /

Figura 4 Wind Shear e suas outras nomenclaturas
Fonte: O autor

O cisalhamento do vento é uma mudanca na velocidade e/ou direcdo do vento
em uma curta distancia, podendo ocorrer tanto horizontalmente quanto verticalmente.
Ele é mais frequentemente associado a tempestades e a fortes inversées de
temperatura ou gradientes de densidade e pode ocorrer tanto em altas quanto em
baixas alturas (FAA, 2008). Nessa perspectiva, o estudo do WS torna-se de extrema
importancia para a aviagao, pois esse fenbmeno meteoroldgico pode representar um
grande risco para a seguranca de voo, principalmente quando de sua ocorréncia em

baixas alturas em relagao ao solo.

Assim, no momento que uma aeronave adentra em uma regido afetada pelo
cisalhamento de vento ela pode sofrer uma perda ou ganho subito de altitude e perda
de sustentacao devido a mudancgas inesperadas na velocidade e direcédo do vento. E
o fato mais relevante € que se a aeronave estiver em baixa altura, tais como durante
os procedimentos de pouso ou decolagem, pode levar a ocorréncia de um acidente
aeronautico. Portanto, a compreensdao, a deteccao e, se possivel, a previsdo do WS

S&0 essenciais para garantir a seguranca das aeronaves.
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Villela (2005) relata que o reconhecimento sobre o WS, como causa de
acidentes nas fases de pouso e decolagem, teve inicio em 1975 com a analise do
Professor Tetsuya Theodore Fujita sobre o acidente com o Boeing 727 da Eastern
Airlines, em 27 de junho daquele ano, no aeroporto John F. Kennedy, em Nova lorque.
Entretanto, recorda que o acidente ocorrido em 24 de junho de 1956, em Kano, regiao
norte da Nigéria foi o pioneiro a citar nas investigagcdes o WS como causa efetiva de

um acidente aeronautico.

Contribuindo na relevancia do tema, conforme ICAO (2005), de 1964 a 1983, 0
cisalhamento do vento em baixos niveis foi associado como fator contribuinte em, pelo
menos, 28 grandes acidentes e incidentes aeronauticos e resultando em mais de 500

mortes e 200 feridos.

Assim, as companhias aéreas e 0s 6rgaos responsaveis pela aviacao civil tém
investido cada vez mais em tecnologias para monitorar e detectar o WS, como radares
meteoroldgicos, sistemas de alerta e prevencdo de acidentes, instrumentos de
medicao de velocidade e dire¢cdo do vento, entre outros. Além disso, os pilotos sao
estimulados a participar de inUmeros treinamentos para reconhecer o mais rapido
possivel o fenébmeno e lidar com o WS, através de manobras e procedimentos

especificos para minimizar os riscos desse fenbmeno.

Contribuindo de forma relevante a importancia do estudo do tema, pode-se
observar que de acordo com o Anuario Estatistico de Trafego Aéreo de 2023 (DECEA,
2023) o Aeroporto Internacional de S&o Paulo/Guarulhos (SBGR) é o de maior
movimento no cenario nacional (figura 5), com 276.809 pousos e decolagens.
Conforme Matschinske (2013), o aeroporto de Guarulhos também foi o aer6dromo
com o maior niumero de relatérios de ocorréncia do fenbmeno WS por aeronaves

durante os procedimentos de pouso e decolagem, com 1857 ocorréncias (figura 6).
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Ranking de Aerédromos 2023

(Pousos + Decolagens)

1* SBGR Guarulhos 276 809 A

2* SBSP Congonhas 232374 A 17.8%
3* SBBR Brasilio 148.776 A 97%
4* SBKP Campinas 126.113 v 1.9%
5 SBRJ Santos Dumont 123.234 A 10.2%
&* SBCF Confins 98.958 A 85%
7* SBRF Recife 87.363 A 51%
8° SBIR Jacarepagud i 81517 A 170%
9* SBSV Salvador 77.657 A 17%
10* SBPA Porto Alegre 72940 A 98%
11* SBGL Galedo 63.378 A 24.0%
12* SBCT Curitiba 60.566 A 80%

Figura 5 Ranking de aerédromos — 2023
Fonte: Adaptado de Anuario Estatistico de Trafego Aéreo 2023. CGNA, DECEA
Nesse sentido, devido ao alto risco que o fenbmeno WS representa para as
operacfes aéreas, a ICAO (2005) recomenda o investimento em equipamentos
capazes de registrar a ocorréncia do cisalhamento de vento e que haja esforcos na
realizacdo de estudos e pesquisas voltadas para o desenvolvimento e aprimoramento

de métodos capazes de prever o fendmeno.

WS (Reportes) 1999 - 2012

2000 1857

1800
1600
1400
1200
1000
800 = 666
600
400 | ‘ 382 383 362
I I l 223 191 187 181
° B B B

SBGR SBFL SBPA SBSV SBKP SBIP SBSM SBBH SBBR SBSP

Figura 6 Relatérios de WS entre 1999 e 2012
Fonte: Adaptado de Matschinske (2013)

[=]

Sendo assim, apesar do cisalhamento do vento poder ocorrer tanto em altas
guanto em baixas alturas (FAA, 2008), conforme SILVA et al (2016) os primeiros 500m
da camada atmosférica mais préximos a superficie do solo, sao 0s mais criticos devido
as aeronaves estarem nos estagios iniciais e finais das operacdes de voo, possuirem
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velocidade relativamente mais baixas e com suas capacidades de manobra

comprometidas.

1.30BJETIVO

Este estudo teve como objetivo desenvolver um método baseado em
aprendizado de maquina para a previsdo de ocorréncia de WS com 15 minutos de
antecedéncia, na camada atmosférica compreendida entre 30 e 200 metros acima da
superficie do solo, no Aeroporto Internacional de Sao Paulo/Guarulhos, utilizando
dados do SODAR.

Ao contribuir para o desenvolvimento de métodos de previsdao de WS mais
confidveis, esta pesquisa propde-se a melhorar a seguranca nos procedimentos de
aproximacgdo, pouso e decolagem, particularmente no SBGR, onde o WS é um

fendmeno frequente.
1.3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

No inicio do século XX, Vihelm Bjerknes, fisico, matematico e meteorologista
noruegués, ousou descrever as condi¢cdes futuras da atmosfera terrestre através da
integracdo das equacOes diferenciais que governam o comportamento dos
parametros meteoroldgicos. Entretanto, conforme Ynoue et al (2014) foi o cientista
britAnico Lewis Fry Richardson que realizou a primeira integracdo numeérica
compreensivel dessas equacbes. Percebe-se que a busca incessante pelo
conhecimento, motivou inUmeras pesquisas e estudos, que se concentravam no
estudo fisico dos fendmenos meteorolégicos e na tentativa de classifica-los e

reconhecer suas origens e seus efeitos decorrentes.

Ynoue et al (2014) citam que aproveitando-se do desenvolvimento dos recursos
computacionais, e do interesse na predicao do estado futuro das condi¢cbes de tempo
e de clima, em 1950, os cientistas Jule Charney, Ragnar Fjgrtoft e J. Von Neuman
realizaram a primeira previsao do tempo para um dia com auxilio de um computador.
E, a partir de 1955, nos Estados Unidos, esse tipo de previsdo utilizando-se de

computadores passou a ser realizada de forma continua.
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A modelagem numérica do tempo aplicada a meteorologia evoluiu
significativamente desde suas origens na década de 1950. Inicialmente, esses
modelos eram baseados em equac¢Oes diferenciais que descreviam a dinamica e a
termodinamica da atmosfera, mas eram limitados pela capacidade computacional da
época, entretanto com o avango da computacao, especialmente a partir dos anos 1980
e 1990, os modelos numéricos tornaram-se mais sofisticados, incorporando maiores

resolucdes espacial e temporal, além de processos fisicos mais complexos.

No entanto, apesar dos avancos tecnolégicos, a modelagem numérica do
tempo ainda enfrenta alguns desafios significativos, tais como a representacéo de
fenbmenos de pequena escala, como por exemplo a previsdo de areas de
tempestades convectivas e de regides de formacdo de nevoeiro. Outro fator a ser
considerado negativamente € a gama de incertezas nas previsdes devido a
inconsisténcias causadas por erros e inconsisténcias, assim como por limitacdes na

obtencao de dados de entrada.

Nesse contexto, os algoritmos de aprendizado de maquina tém se mostrado
promissores, pois podem analisar grandes volumes de dados meteoroldgicos e
identificar padrbes mais complexos que podem nao ser tao facilmente capturados por
modelos numéricos do tempo convencionais. Além disso, o aprendizado de maquina
poderia ser aproveitado também como forma de otimizar a assimilacdo de dados e
melhorar a qualidade das condicbes iniciais usadas pelos proprios modelos

numéericos.

Assim, Aguiar e Silva (2022) citam que na década de 1950, iniciaram-se
estudos na area de aprendizado de maquina e devido ao constante desenvolvimento
tecnolégico, o processo de previsdo meteoroldgica utilizando-se das técnicas de
machine learning passou a representar uma alternativa viavel aos modelos fisicos de

previsédo do tempo.

Hsieh et al. (2015) realizaram um estudo sobre a aplicagdo de modelos de
redes neurais artificiais (RNA) para previsao e analise de dados em meteorologia e
oceanografia. Nesse trabalho, inicialmente, os autores dividiram os métodos
empiricos e estatisticos utilizados na meteorologia e oceanografia em 4 (quatro)

estagios distintos: regresséo linear (e correlagdo), andlise de componentes principais,
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andlise de correlacdo canodnica, e modelos de RNA. Nesse trabalho enfatizaram que
apesar da grande popularidade dos modelos de redes neurais em muitos campos,
existem alguns obstaculos para a adaptacdo do meétodo de redes neurais a
meteorologia-oceanografia, mas que pesquisas recentes mostram que esses
obstaculos podem ser superados e 0 método de redes neurais esta evoluindo para
uma técnica versatil e poderosa, capaz de aumentar os métodos estatisticos lineares
tradicionais na andlise e previsdo de dados, e que sua vinculacdo a modelos
dindmicos de assimilacao de dados resulta em uma nova classe de modelos hibridos

neurodinamicos.

Gultepe et al. (2019) citam em seu trabalho que os impactos dos processos
atmosféricas na aviacao € reconhecido desde 1900, e nesse sentido, realizaram um
estudo revisando o alto impacto das condicdes do tempo sobre as atividades
aeronauticas, tais como nevoeiro, precipitacdo, gelo, turbuléncia, wind shear e
tornados. O artigo agrupa o conhecimento atual sobre meteorologia aeronautica,
apresentando os recursos disponiveis e os problemas enfrentados pela aviacdo
relacionados aos fatores meteoroldgicos, realizando uma série de avaliagbes quanto
as melhorias necessarias nas medi¢des, nas técnicas e modelos de previsdo do tempo

e 0s impactos decorrentes das mudancas climaticas na atividade aeronautica.

Nessa perspectiva, percebe-se a necessidade de intensificar a parcela de
pesquisas e estudos voltados especificamente a meteorologia aeronautica. Assim, a
implementacédo de novas técnicas e ferramentas sdo primordiais para a reducdo da
subjetividade causada pelas percepcdes individuais de cada previsor meteorologista
na elaboracdo de seus prognosticos e gerar o aperfeicoamento do conhecimento
acerca dos fenbmenos meteorologicos que impactam as operacdes aéreas

contribuindo na tarefa de apoio eficiente e seguro da atividade de trafego aéreo.

Almeida (2009) utilizou dados de 56 anos da estacdo meteoroldgica de
superficie do SBGR e técnicas de aprendizado de maquina, no desenvolvimento de
um sistema de previsdo de curtissimo prazo (nowcasting), para prever o teto da
camada de nuvens e a visibilidade horizontal no SBGR. Nesse trabalho, foram
testadas trés abordagens metodoldgicas: uma com Regressédo Linear Multipla (RLM)

e duas com Redes Neurais Artificiais (RNA).
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Pereira (2016) utilizando os dados meteorolégicos oriundos da estacao
meteoroldgica de superficie e da estacdo meteorologica de altitude do Aeroporto
Internacional Afonso Pena - Curitiba/PR - analisou o emprego de trés redes neurais
artificiais na previsdo de nevoeiro naquele aeroporto. Em seu estudo, verificou que a
técnica utilizando climatologia apresentou razao de falso alarme em torno de 96% e a
técnica de persisténcia apresentou indices de desempenho muito proximos aos

apresentados pelas redes neurais.

Aliado as técnicas utilizando as RNA, além da utilizacéo de dados oriundos das
estacBes meteoroldgicas de superficie e de altitude, dados de radar e satélites
meteorolégicos como fonte de dados, a manipulacdo e analise dos dados obtidos por
equipamentos de medicdo instalados em aeronaves e em solo, igualmente estdo
sendo importantes no entendimento de fenbmenos meteoroldgicos que impactam na
aviacao e na consolidacao de técnicas que contribuem de forma mais &gil e eficiente

nas previsdes desses fendmenos, tais como o0 nevoeiro e o cisalhamento de vento.

Nesse sentido, Crescenti (1996) realizou um estudo compilando e discutindo
os resultados de duas décadas de varios experimentos utilizando SODAR Doppler,
participando que sua utilizagcdo possibilitou avangos significativos na compreensao da
camada limite atmosférica e concluindo que os resultados de muitos desses estudos
mostraram que o equipamento pode obter perfis confiaveis da velocidade média do
vento e da dire¢do do vento. Do mesmo modo, o SODAR foi utilizado para estudar
varios outros fendmenos meteorolégicos, tais como: circulacbes costeiras de
terra/brisa maritima, a camada limite estavel da Antértica, o fluxo de vento em terreno

complexo, ondas de gravidade, jatos de baixo nivel e passagens frontais.

Silva (2016) utilizou dados do SODAR do SBGR aliados as informacgdes obtidas
das mensagens de observacéao a superficie METAR/SPECI, de imagens de satélite e
radar meteoroldgico para analisar as ocorréncias de WS no SBGR. Verificou que
nessas condicdes, eventos severos e fortes séo influenciados pela topografia da Serra
da Cantareira e pela intensificacdo da componente norte da dire¢cao do vento sobre a
regido do aeroporto. No entanto, casos de WS com intensidade forte e moderada
também podem ocorrer em situacdes ndo necessariamente associadas a condi¢cdes

frontais ou pré-frontais.
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Silva et al. (2016) qualificaram e quantificaram as vantagens do uso do SODAR
com o objetivo de estabelecer um modelo conceitual para o estabelecimento da
indicacdo de mudanca de pista no SBGR. Pela analise de 234 casos de mudancas de
pista foi verificado que ocorreu a mudancga antecipada na dire¢éo do vento em altitude
e posteriormente essa mudancga passou a predominar nos ventos mais proximos a
superficie. Desta forma o uso do SODAR permite ajudar os controladores de trafego
aéreo a visualizar antecipadamente essa mudanca de direcdo do vento e redirecionar
o fluxo de trafego aéreo promovendo vantagens de viés econémico e de seguranca

com um tempo habil para uma medida de seguranca de cerca de 40 minutos.

Mantendo esse foco, Francga et al. (2018) criaram um modelo de nowcasting
utilizando dados do SODAR e utilizaram-se de uma rede neural como ferramenta para
prever os perfis verticais de vento a baixos niveis em até 45 minutos para o SBGR.
Os estudos demonstraram que as previsdes obtiveram melhor desempenho em niveis
superiores (300m), declinando em niveis mais proximos a superficie (10m), assim
como quanto ao periodo da previsdao, onde o modelo apresentou diminuicdo da

precisdo a medida que o periodo da previsdo aumentava.

Dessa forma, verifica-se que os eventos meteoroldgicos impactam as
atividades aeronauticas e que o estudo desses fendmenos é de extrema relevancia
para utilizagao eficiente e segura do espaco aéreo. Nesse sentido, varios estudos e
pesquisas visam contribuir com o aprofundamento dos conhecimentos
correlacionados aos impactos da meteorologia na aviagdo e que o advento
tecnolégico promoveu a busca e o aperfeicoamento de ferramentas que possam
colaborar com a tarefa de previsdo do tempo. Assim, através do intercambio de
ferramentas e técnicas desenvolve-se o aprimoramento dos métodos de pesquisa e

na elevagao da precisao almejada desde os primérdios da evolugdo humana.
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2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo, apresenta-se uma revisdo sobre os conceitos envolvendo o
fendmeno Wind Shear, os seus efeitos nas aeronaves e 0s principais sistemas e

ferramentas utilizadas atualmente para sua deteccéo e previsao.

2.1.WIND SHEAR

Conforme definido no Manual sobre Cisalhamento do Vento de Baixo Nivel (ICAO,
2005), o Wind Shear é uma mudanca na velocidade e/ou dire¢cao do vento no espaco
(figura 7), incluindo correntes ascendentes e descendentes. Dessa forma, pode-se
associar a esse fendmeno meteoroldgico, a depender de sua intensidade, a alguns
impactos significativos para a aviacdo, principalmente se ocorrerem nas camadas

mais proximas a superficie.

Portanto, a ocorréncia do Wind Shear até 500m (1600 pés), torna-se fator
preocupante em termos de seguranca, pois seus efeitos sobre a aeronave impactam
na sustentagdo nos momentos mais criticos de um voo (procedimentos de pouso e
decolagem) e podem contribuir para a ocorréncia de incidentes ou acidentes
aeronauticos, pois nessas fases do voo os pilotos tém pouco tempo para identificar a
ocorréncia do fendmeno e efetivar as medidas de controle necessarias para a

recuperacgdo das condi¢bes de seguranca.

Mudanca de direcdo com a altura. Mudanga de velocidade com a altura.

Figura 7 Tipos de Wind Shear
Fonte: Adaptado https://slcc.pressbooks.pub/physicalgeography/chapter/9-4/

Nesse sentido, conforme FAA (1988), o piloto possui apenas de 5 a 15 segundos
para reconhecer e reagir a um encontro com o WS durante os procedimentos de

aproximacao e pouso da aeronave.
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A intensidade do WS é calculada dividindo-se a magnitude da diferenca vetorial
entre dois pontos pela distancia entre eles. Nesse sentido, sua intensidade é calculada
em unidades de velocidade do vento por unidade de distancia (tanto horizontal quanto
vertical), sendo que se tornou conveniente no meio aeronautico a utilizagéo do calculo
do WS ocorrido pelas diferengas de intensidade do vento na vertical, utilizado-se as
unidades Km/h por 30 m, m/s por 30 m ou kt (nés) por 100 pés.

Assim, sdo adotados pelo DECEA, os critérios para classificacdo da intensidade
de cisalhamento de vento, recomendados na 52 Conferéncia de Navegacdo Aérea
ocorrida em Montreal, no ano de 1967 (tabela 1).

LEVE OA4 kt/30m (100 ft)
MODERADA 5A8kt/30m (100 ft)
FORTE 9A12kt/ 30 m (100 ft)
SEVERA > 12 kt / 30 m (100 ft)

Tabela 1 Classificacédo de intensidade do Wind Shear
Fonte: Adaptado de ICAO

Entretanto, cabe ressaltar que nesses calculos, sdo consideradas as medi¢des
em uma atmosfera livre e a intensidade do WS para fins aeronauticos torna-se mais
subjetiva, pois neste setor esta sujeita a inUmeros fatores, tais como: o tipo de
aeronave, a velocidade de passagem sobre a area afetada, a extensado da area de
ocorréncia do cisalhamento de vento, o tempo de exposicao da aeronave ao fenébmeno
e a relacdo entre as dire¢cdes do vetor vento e da trajetéria de voo da aeronave no

decorrer dos procedimentos de pouso e decolagem.

2.2.CONDICOES METEOROLOGICAS ASSOCIADAS A EVENTOS DE WS

Apesar de varias condicbes meteorologicas estarem associadas a geracao de
areas com a presenca de WS, de acordo com FAA (2008) as quatro fontes mais
comuns que originam o WS em baixos niveis sdo: os sistemas frontais, as
tempestades, as inversdes de temperatura e 0s obstaculos a superficie.
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Conforme FAA (2008), nem todas os sistemas frontais estardo associados a
regides com WS. Entretanto, sistemas frontais, como frentes frias, quentes ou oclusas,
podem causar WS significativo e perigoso para as aeronaves. Massas de ar com
diferentes caracteristicas se encontram, ocorrendo uma mudanca abrupta de
temperatura e umidade, que pode criar cisalhamento vertical do vento. Quando uma
frente fria se aproxima, por exemplo, pode haver um aumento subito da velocidade do
vento e uma mudanca na sua direcdo a medida que a frente se desloca. Essa
mudanca abrupta na velocidade e diregdo do vento pode causar cisalhamento de
vento horizontal e vertical. Além disso, a presenca de nuvens cumulonimbus
associadas a sistemas frontais pode indicar a presenca de turbuléncia e outras

condicBes meteoroldgicas adversas que podem afetar a seguranca das aeronaves.

Por sua vez, tempestades podem estar associadas a diferentes condi¢cdes
atmosféricas, ndo exclusivamente associadas a sistemas frontais. Areas de baixa
pressao, calor excessivo e umidade elevada também sao fatores desencadeadores
de geracdo de tempestades. Essas condicbes podem desencadear, de forma
extremamente rpida, a formacdo local de nuvens cumulonimbus, que sao as
principais responsaveis pela ocorréncia de tempestades com raios e trovdes. Assim,
a medida que a tempestade se desenvolve, as correntes ascendentes e descendentes
de ar quente e frio dentro da nuvem podem criar o cisalhamento de vento, que pode

afetar as aeronaves em diferentes altitudes.

O WS pode estar associado também a inversdes térmicas em baixas alturas.
As inversdes térmicas ocorrem quando o ar frio fica preso abaixo do ar quente. Uma
inversao térmica ocorre quando a temperatura aumenta com a altitude, ao invés de
diminuir, que é o que normalmente ocorre na atmosfera. Essa condi¢cédo pode levar a
formacdo de uma camada de ar estavel, onde o vento pode mudar de direcéo e de
velocidade abruptamente em relacéo as camadas atmosféricas adjacentes. Esse tipo
de WS também tem potencial para afetar a aviacdo de forma semelhante ao WS
associado a tempestades, entretanto sua presenca € mais dificil de ser percebida

visualmente pelos pilotos.

Obstéaculos a superficie, como edificios, montanhas, colinas e arvores, podem
gerar WS devido ao efeito que tém na circulagdo do vento em seu entorno. Quando o
vento encontra um obstaculo, ele é desviado e sua velocidade pode diminuir na area

de "sombra" do obstaculo, criando um gradiente de velocidade vertical e horizontal.
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Isso pode levar a formacao de turbuléncia e cisalhamento de vento na regido imediata
do obstaculo, onde o fluxo de ar é direcionado apds passar pelo obstaculo. O tamanho
e a forma do obstaculo, bem como a velocidade e direcdo do vento, sdo fatores
importantes que influenciam a magnitude e a localizagdo do cisalhamento de vento
gerado. Assim, regides com terrenos montanhosos, vales e desfiladeiros podem gerar
cisalhamento de vento em diferentes alturas, especialmente quando o vento é

obrigado a passar por essas areas e € forcado a mudar de direcéo.

A turbuléncia em atmosfera convectiva também é fortemente influenciada pelo
efeito de ilha de calor urbana e em SBGR pelo influxo de ar quente e imido oriundo
da costa atlantica préxima a SBGR, o que intensifica a atividade convectiva diurna.
Nesse sentido, conforme discutido por Oke (1982), as areas urbanas absorvem e
retém calor, aumentando as temperaturas do ar local e promovendo correntes

convectivas.

Atkinson (2003) explica como as estruturas urbanas e o aquecimento da
superficie amplificam ainda mais a turbuléncia, particularmente em areas densamente
construidas. Essa turbuléncia convectiva é mais intensa durante a tarde,
especialmente no verdo, com uma persisténcia diurna que se alinha com o pico de
aquecimento solar. Essas condicBes podem levar a turbuléncia moderada a severa,
apresentando desafios operacionais significativos para a avia¢do, especialmente

guando o aquecimento diurno atinge seu pico.

Por outro lado, o WS em Guarulhos também é moldado por caracteristicas
topograficas como as montanhas da Serra da Cantareira e da Serra do Mar, que criam
gradientes de vento acentuados e influenciam os padrdes de fluxo de ar (Banta, 2007).
Esse WS de baixa altitude, que normalmente persiste durante o inicio da manha ou
em condi¢cdes calmas, como discutido mais tarde aqui, € considerado frequentemente

mais previsivel em uma atmosfera estavel.

Além disso, a presenca de jatos de baixo nivel (JBNs) — correntes de ar em
movimento rapido na atmosfera inferior — intensificam ainda mais o cisalhamento,
causando mudancas abruptas na velocidade e dire¢cdo do vento, especialmente a
noite ou no inicio da manha, quando a atmosfera € mais estavel. Essas interacfes de

cisalhamento e jato de baixo nivel sdo particularmente perigosas para aeronaves
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durante a decolagem e o pouso, exigindo respostas rapidas do piloto para conter

mudancas repentinas na sustentacao.

Tanto a turbuléncia convectiva quanto o cisalhamento do vento de baixa
altitude, incluindo a influéncia de JBNs, exigem respostas distintas dos pilotos e sao
afetadas pelas caracteristicas urbanas, geogréaficas e meteoroldgicas Unicas da érea.
Essa combinacéo ressalta a necessidade de estratégias operacionais personalizadas

para abordar esses desafios especificos de forma eficaz.

Essas sdo apenas algumas das condicbes meteoroldgicas que podem estar
associadas ao cisalhamento de vento. Deste modo, é importante que pilotos,
controladores de trafego aéreo e especialistas em meteorologia estejam cientes
dessas condi¢cBes e monitorem continuamente as mudancas no vento e nas condi¢des

meteoroldgicas para garantir a seguranca da aviacao.

Assim, torna-se importante estudar as diferentes condicbes meteoroldgicas
geradoras de cisalhamento de vento, sejam associadas a condi¢cdes de instabilidade

atmosférica quanto em regides relacionadas a regides de estabilidade.

2.3.CAMADA LIMITE ATMOSFERICA (CLA)

Segundo ICAO (2005), para a deteccdo e medicao do cisalhamento do vento
em aerdédromos, o ideal é a medi¢do continua das trés componentes do vento até
cerca de 500m (1.600 pés) AGL ao longo das trajetérias de aproximacao e subida.
Portanto, torna-se importante ter algum conhecimento sobre a camada atmosférica

mais préxima ao solo, a Camada Limite Atmosférica (CLA).

Stull (1988) define a CLA como sendo constituida pelos poucos quildmetros
mais baixos da troposfera e que sao diretamente influenciados pela presenca da
superficie terrestre, respondendo as forcantes da superficie com uma escala de tempo

de cerca de uma hora ou menos.

A altura da CLA varia dependendo das condi¢cbes meteorologicas e das
caracteristicas da superficie terrestre, tais como topografia, tipo de cobertura do solo
e taxas de aquecimento e resfriamento da superficie. Assim, sua espessura varia no
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decorrer do dia, sendo que em condigbes atmosféricas de calmaria, ha o papel
preponderante dos efeitos radiativos de emissdo de ondas longas no desenvolvimento

de uma camada de inversao (Stull, 1988).

A compreensdo da CLA é importante em muitas areas, ndo apenas para a
meteorologia e climatologia, mas também para a engenharia ambiental, para a
construcéo civil, para a disperséo de poluentes, para estudos da eficiéncia de turbinas

ellicas e muitos outros aspectos da vida humana e do meio ambiente.

Garratt (1994) reforca que a CLA desempenha um papel muito importante em
muitos campos, incluindo poluicdo do ar, agricultura, hidrologia, meteorologia
aeronautica, entre outras areas. Dentro do campo da meteorologia aeronautica as
principais preocupacfes sdo a compreensdo dos processos de formacao,
manutencao e dissipacdo de nebulosidade baixa e dos jatos de baixo nivel, assim
como captar e prever o cisalhamento do vento mais intenso que pode afetar a

seguranca das aeronaves nos procedimentos de pouso e decolagem.

Conforme a figura 8, podemos observar a estrutura e o ciclo diurno da CLA, de
acordo com Stull (1988), onde os trés principais componentes dessa estrutura séo a
Camada de Mistura (Camada Limite Convectiva), a Camada Residual e a Camada

Limite Estavel (Camada Limite Noturna).

2000
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Figura 8 Camada limite atmosférica. Estrutura e ciclo diério
Fonte: STULL, 1988

A Camada de Mistura, se origina no decorrer do dia estando associada aos
movimentos verticais do fluxo de calor decorrentes do aquecimento solar da superficie

terrestre. Em dias sem nuvens, a Camada de Mistura comeca a se aprofundar
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verticalmente meia hora ap6s o nascer do sol. Quando em presenca de nebulosidade

ela é subdividida em uma Camada de Nuvem e uma Camada de Sub-Nuvem.

No decorrer da noite, forma-se a Camada Limite Estavel decorrente da
diminuic&o dos fluxos turbulentos associados a convecgéo térmica diurna decorrentes
do resfriamento da superficie terrestre. Essa camada caracteriza-se por ser

estaticamente estavel e por uma inversao de temperatura proxima ao solo.

A Camada Residual forma-se também no periodo noturno, apés o p6ér do sol,
acima da Camada Limite Estavel, preservando algumas caracteristicas fisicas da
Camada de Mistura, tais como a concentracdo de poluentes. Assim, além da Camada
Residual ndo estabelecer contato direto com o solo, o seu limite inferior vai subindo a

medida que a Camada Limite Estavel vai aumentando gradualmente de espessura.

Stull (1988) esclarece também que embora os ventos proximos a superficie
possuam baixas velocidades, nas proximidades da intersecao entre a Camada Limite
Estavel e a Camada Residual, os ventos normalmente sofrem aceleracao significativa
devido aos ventos geostréficos e podem dar origem aos Jatos de Baixos Niveis ou

Jatos Noturnos.

Além dessas camadas principais, Stull (1988) faz mencdo a Camada
Superficial, que representa em média os primeiros 10% da atmosfera mais proximas
do solo, independentemente de fazer parte da Camada de Mistura ou da Camada
Limite Estavel. Assim, por possui maior interacdo com a superficie terrestre, é mais
suscetivel a formacado de turbuléncia e variacdes locais de temperatura, umidade e
concentragdo de poluentes. De mesma sorte, 0 vento na camada superficial € mais
influenciado pela rugosidade da superficie do terreno que pode ser alterada pela

presenca de obstaculos como arvores, construcdes e pela topografia da regido.

A principal correlagéo entre a CLA e o cisalhamento do vento é que a CLA é a
regido da atmosfera que fica em contato direto com a superficie da Terra e é
influenciada pelas caracteristicas da superficie de seu entorno, como a rugosidade do
terreno, a presenca de edificios e construgdes, vegetacao e outros obstaculos. Assim,
essas caracteristicas da superficie geram variagdes no escoamento no interior da

CLA, que podem ocasionar mudancas bruscas na velocidade e na direcado do vento,
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especialmente em alturas proximas a superficie gerando regides sob influéncia de

cisalhamento de vento mais intensos e colocando em risco as operacdes aéreas.

2.4.EFEITOS DO WS NO DESEMPENHO DAS AERONAVES

Para que uma aeronave possa voar, basicamente, temos que observar a

atuacao de quatro forcas: sustentacdo, peso, tracéo e arrasto. (figura 9)

SUSTENTAGAO

” ARRASTO
TRACAO

———

Figura 9 Forcas atuantes sobre uma aeronave
Fonte: Adaptado de https://www.boeing.com/

Assim, de acordo com Anderson (2010), o voo de um avido é possivel gracas
a interacdo dessas quatro forcas principais. A sustentacdo que € a componente de
forca aerodindmica que € perpendicular a direcdo da corrente livre, sendo gerada
pelas asas do avido, que sao projetadas para criar uma diferenca de pressao entre a
parte superior e inferior, permitindo que o avidao suba. O peso como a forca da
gravidade que puxa o avido para baixo. A tracdo (ou empuxo, no caso de avides a
jato) sendo produzida pelos motores, que empurram o avido para frente, enquanto a
resisténcia do ar é a forca que se opde ao movimento do avido. O equilibrio entre
essas forcas é fundamental para que o avido possa decolar, voar e pousar de maneira

segura.

Basicamente, deve-se entender que a sustentacdo é uma forca aerodindmica
mecanica vetorial que se opde diretamente ao peso e mantém uma aeronave no ar
atraves, principalmente, de suas asas. Entretanto, para que essa forca de sustentacao
seja gerada é necessario que haja a interagdo e o contato, assim como uma diferenca

de velocidade, entre a aeronave e o meio fluido que a envolve, ou seja, o ar.
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Dessa forma, para que um avido voe € necessario, inicialmente, que a
aeronave possua um motor com poténcia capaz de gerar tracdo (ou empuxo) e
movimentar-se atraves desse fluido de modo que a aeronave possa vencer a for¢a de
arrasto, que é a forca de resisténcia ao seu avanco e atinja a velocidade necessaria
para que o diferencial de pressao criado nas superficies de sustentacdo da aeronave

Seja superior ao seu peso.

Conforme o “Pilot Wind Shear Guide” (FAA, 1988) o encontro com uma area
de WS pode ocasionar alguns efeitos sobre as aeronaves e seus equipamentos, tais
como: aumento ou diminuicdo da velocidade indicada, flutuagées no angulo de
ataque, turbuléncia, queda no desempenho, perda da estabilidade e distorcfes nas

indicacdes altimétricas.

Assim, as indicagfes incorretas nos diversos equipamentos da aeronave
geradas pelo WS tem como principal efeito negativo a possibilidade da perda de
sustentacao e consequente eliminacao de controle dos pilotos de manter a aeronave

em condi¢des seguras de voo.

Assim, devido a varias interferéncias que o WS pode ocasionar nas aeronaves
em um voo, existem recomendacdes da FAA para como os pilotos devem lidar em
areas com indicacdo do fenbmeno. Algumas dessas recomendacfes incluem a
preocupacao constante na obtencdo de informacdes atualizadas sobre as condicbes
meteoroldgicas em rota e nos aerddromos, manter atencdo nas condi¢cdes de vento
durante a decolagem e aterrissagem, especialmente em areas conhecidas por
apresentar ventos fortes ou instaveis, monitoramento constante do radar
meteorolédgico a bordo da aeronave visando auxilio na deteccdo de possiveis areas
com WS, e familiarizacdo com manuais e treinamentos especificos, onde os pilotos
devem estar familiarizados com as recomendacdes e procedimentos para lidar com

condicGes de WS.

2.5.SISTEMAS DE DETECCAO DE WS

Gultepe et al. (2019) cita que os sistemas e ferramentas de observacdo sao
essenciais para o discernimento e monitoramento dos parametros meteorolégicos
necessarios para operacdes aéreas seguras e eficientes. Desta forma, torna-se
indispensavel a garantia de confiabilidade nos dados obtidos por esses sistemas e
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ferramentas. Assim, os métodos de obtencdo de dados devem passar constantemente
por avaliacoes, afericbes e melhorias, além da combinacdo e interacdo entre o0s
mesmos € a inclusdo de novas tecnologias que visem aperfeicoar a identificacdo e a

previsdo de fenbmenos que oferecam perigo as atividades aeronauticas.

Globalmente, a indUstria da aviacao ja fez avancos significativos na detec¢éo e
previsdo do cisalhamento do vento. Tecnologias como os radares meteorolégicos
Doppler, SODAR (Sonic Detection and Ranging) e LIDAR (Light Detection and
Ranging) foram amplamente adotadas para identificar e monitorar o cisalhamento do
vento em aeroportos. Esses sistemas fornecem dados de velocidade e dire¢cdo do
vento de alta frequéncia, permitindo que os controladores de trafego aéreo antecipem

condi¢cBes perigosas de vento e possam emitir avisos aos pilotos.

Nos Estados Unidos, a Federal Aviation Administration (FAA) introduziu o
sistema Terminal Doppler Weather Radar (TDWR) na década de 1980, que continua
sendo um componente essencial da detec¢cédo de cisalhamento do vento hoje (FAA,
2008). O TDWR fornece um aviso antecipado de cisalhamento do vento convectivo
na presenca de nuvens ou chuva e sob condi¢bes de microburst, permitindo que os

pilotos possam ajustar suas trajetérias de voo adequadamente.

No Japdo, o Aeroporto Internacional de Kansai implementou com sucesso
sistemas LIDAR para monitorar o cisalhamento do vento. O LIDAR usa feixes de laser
para detectar particulas atmosféricas, fornecendo perfis de vento detalhados mesmo
em ar limpo, onde os sistemas de radar tradicionais podem ter dificuldades. Estudos
mostraram que o LIDAR é particularmente eficaz na detec¢do de cisalhamento do
vento em areas complexas, como a area da baia perto de Kansai, onde as interacdes
entre brisas maritimas e ventos terrestres frequentemente geram condi¢des de vento

perigosas (Shun e Chan, 2008).

Na Europa, por exemplo, o Aeroporto de Heathrow no Reino Unido adotou uma
combinacao de tecnologias LIDAR e SODAR para monitorar as condi¢cdes do vento
durante fases criticas do voo, como decolagem e pouso. Esses sistemas reduziram
significativamente o niamero de incidentes relacionados ao cisalhamento do vento em

um dos aeroportos mais movimentados do mundo (Crosier et al., 2002).
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Pode-se dizer que existem, atualmente, vérios tipos de equipamentos que
podem ser usados para estimar a direcédo e velocidade do vento na baixa troposfera
e indicar a presenca do WS, como LLWAS, TDWR, LIDAR, Doppler Radar e SODAR.

Entretanto, conforme ICAO (2005), alguns desses equipamentos s&o
sofisticados e caros em termos de aquisicdo e manutenc¢ao, apontando que a maioria
dos aeroportos estariam restritos a utilizacdo de métodos de observacao indireto para

a deteccédo da presenca e da indicacao da intensidade do WS.

Em relacdo a essas ferramentas, a ICAO (2005) relata que o sistema SODAR
se utiliza de ondas sonoras para estimar a velocidade e direcao do vento em diferentes
niveis da baixa atmosfera. Nesse sentido, Little (1969) destaca que as ondas sonoras
interagem mais fortemente com a atmosfera inferior do que as ondas
eletromagnéticas. Portanto, a utilizagcdo do SODAR € mais sensivel do que o RADAR

para observar a estrutura fina e a turbuléncia na camada limite atmosférica.
2.5.1. SODAR

O SODAR é um dispositivo cujo principio de funcionamento (figura 10) é
baseado no conceito de eco, semelhante ao radar, porém utilizando ondas sonoras
para medir as caracteristicas da atmosfera, como perfil vertical de velocidade e
direcdo do vento sendo util em estudos para aplicacdo em varias areas, tais como a
identificacéo de potencial eélico de uma regido e no apoio em atividades aeronauticas.
Algumas vantagens de sua utilizacdo sao seu baixo custo, a medicdo em 3D, nédo ser
invasivo (ndo interfere em outros equipamentos de comunicacdo e navegacao) e

eficaz em condicbes de ar seco.

Silva et al (2016) acrescentam a vantagem que o SODAR é um equipamento
de baixo custo e facil instalacdo que utiliza a reflexdo de pulsos acusticos nas
inomogeneidades atmosféricas para estimar a direcdo e a velocidade do vento em

trés dimensodes (3D), em intervalos de tempo predeterminados.

Nos estudos de Silva et al. (2016) e Franca et al. (2018) demonstrou-se a
eficicia dos sistemas Doppler SODAR na detec¢édo de WS de baixa altitude no SBGR.
Dados do SODAR em tempo real permitem observacdes de um perfil de vento preciso,

auxiliando os controladores de trafego aéreo a prever mudancas bruscas de vento.
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Figura 10 Funcionamento do SODAR
Fonte: https://isaacbrana.wordpress.com/2012/02/18/sodar-operation-limitations-12/

Franca et al. (2018) desenvolveram ainda mais um modelo de nowcasting
usando dados do SODAR e redes neurais, alcancando alta precisdo na previsao de
perfis de vento verticais em alturas de 10, 100, 200 e 300 metros no SBGR. Esses
avancos ressaltam a importancia de integrar o aprendizado de maquina com sensores

meteoroldgicos avancados para aprimorar a deteccéo e a previsao de WS.

Assim, dando continuidade a outros estudos e pesquisas realizados pela
equipe do Laboratério de Meteorologia Aplicada da Universidade Federal do Rio de
Janeiro (LMA — UFRJ), utilizando os dados obtidos pelo SODAR, que no Brasil apenas
os Aeroportos de Guarulhos/SP (SBGR) e Santos Dumont/RJ (SBRJ) contam com
esse tipo de equipamento instalado, essa pesquisa busca integrar os dados obtidos
pelo SODAR a técnicas de aprendizado de maquina para desenvolver método de
previsao de eventos de WS e auxiliar na manutencéo da seguranca do trafego aéreo

no aeroporto de maior movimento do pais.
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3. PROCESSAMENTO E ANALISE DE DADOS

3.1.APRENDIZADO DE MAQUINA

No decorrer das Ultimas décadas, varias empresas e diversas organizacdes
comecaram a gerar uma grande quantidade de dados em suas operacfes diérias,
como dados de vendas, dados de clientes, dados de producado, dados financeiros,
entre outros. Além disso, 0os avancos nha tecnologia de sensores e dispositivos
permitiram que uma grande quantidade de dados fosse coletada a partir de sensores
em tempo real em diferentes tipos de ambientes, como em residéncias, em fabricas e

na natureza.

Assim, com a crescente disponibilidade de dados, surgiu um novo campo de
pesquisa conhecido como ciéncia de dados, que impulsionada, principalmente, pelo
avanco da tecnologia da informacgéao e dos sistemas de comunicagao permitiu a coleta,
0 armazenamento e o0 processamento de grandes quantidades de dados de forma

mais eficiente e econdbmica.

Uma das formas de tratamento e processamento dessa enorme quantidade de
dados foi concebida pelo desenvolvimento de técnicas de Inteligéncia Artificial (I1A),
tais como o aprendizado de maquina. Nesse sentido, Murphy (2012) definiu o
aprendizado de maqguina como um conjunto de métodos que podem detectar padrdes
automaticamente nos dados e, em seguida, usar esses padrdes descobertos para a
previsdo de dados futuros ou para realizar outros tipos de tomada de decisdo sob
incerteza, levando-se em consideracdo meétodos estatisticos aliados aos fundamentos

da teoria da probabilidade.

Chollet (2017), aponta que o aprendizado de maquina € uma area de pesquisa
gue surgiu da pergunta se um computador poderia aprender sozinho como executar
uma tarefa, em vez de ser programado manualmente por humanos. Ou seja, em vez
de criar-se regras de processamento de dados manualmente, o aprendizado de
maguina permite que o computador aprenda automaticamente essas regras
observando os dados de entrada. Isso possibilitou um novo paradigma na ciéncia de
programacao (figura 11) em que os humanos fornecem os dados e as respostas

esperadas, e as regras sao geradas de forma automatizada pelo computador. Assim,
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essas regras poderiam ser aplicadas a novos dados para produzir as respostas

originais.

s .
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Figura 11 Paradigma da Programacéao
Fonte: Chollet, Francois. 2017. Deep Learning with Python

Da mesma forma, Allende-Cid (2019) corrobora que o aprendizado de maquina
€ uma subarea da Inteligéncia Artificial e que tem apresentado um crescimento
enorme nas Ultimas décadas, tratando a forma como algoritmos matematicos,
estatisticos e computacionais sdo capazes de realizar um processo de inferéncia por

meio de aprendizado baseado em exemplos.

De forma geral, o processo de aprendizado de maquina geralmente envolve
trés etapas principais: a coleta de dados; o treinamento do modelo, onde um algoritmo
de aprendizado de maquina é alimentado com esses dados para que possa aprender
com eles e seja ajustado para encontrar padrées e relacdes nos dados; e o teste do

modelo para avaliar sua precisao e eficacia na resolucao dos problemas.

Nesse sentido, o aprendizado de maquina, como uma técnica de Inteligéncia
Artificial, pode ser aplicado em muitas areas, tais como medicina, finangas, marketing,

educacéo, logistica, seguranca e no aperfeicoamento da previsdo meteoroldgica.

Murphy (2012) nos diz que o aprendizado de maquina pode ser dividido em
dois tipos principais. O primeiro é o aprendizado preditivo ou supervisionado, que é a
forma de aprendizado de maquina mais utilizada na pratica, onde o objetivo é aprender
um mapeamento das entradas para as saidas, com base em um conjunto de
treinamento rotulado. Nesse tipo de aprendizado, as entradas séo representadas por
vetores de atributos, como altura e peso de uma pessoa, e as saidas podem ser
categoricas (classificacdo) ou valores reais (regressao).
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O segundo tipo é o aprendizado descritivo ou ndo supervisionado, onde
recebemos apenas as entradas e o0 objetivo € encontrar padrdoes de interesse nos
dados. Nesse tipo de aprendizado, ndo ha rétulos ou métricas de erro predefinidas, e

o foco esta na descoberta de conhecimento.

Entretanto, além desses dois tipos principais, ha ainda o aprendizado por
reforco, que é menos comumente utilizado. Nesse tipo de aprendizado, a maquina
aprende a tomar decisdes e a agir de maneira a maximizar recompensas ou minimizar

punicdes com base nos sinais de reforgo recebidos do ambiente.

Assim, uma das principais vantagens do uso de aprendizado de maquina na
previsdo meteorologica é a sua capacidade de lidar com grandes volumes de dados
e encontrar padrées que seriam dificeis ou impossiveis de detectar por meio de
métodos tradicionais. Além disso, o aprendizado de maquina pode ser usado para
melhorar a precisdo da previséo, fornecendo previsées mais confidveis e com maior

antecedéncia.

No entanto, a aplicacao do aprendizado de maquina na previsdo meteoroldgica
apresenta desafios, pois exige um grande volume de dados de alta qualidade e a
selecao adequada dos algoritmos de aprendizado de maquina. Além disso, a previsao
meteorolégica € influenciada por muitos fatores, como mudancas climéaticas,
mudanc¢as sazonais e variacbes geograficas, o que torna dificil a criacdo de um
modelo de aprendizado de maquina Unico que possa prever com precisdo as

condi¢cdes meteorologicas em todas as regides e em todos 0s momentos.

Entretanto, apesar desses desafios, o uso do aprendizado de maquina na
previsao meteoroldgica tem se mostrado promissor e tem sido cada vez mais utilizado
nos ultimos anos. A medida que os modelos de aprendizado de maquina se tornam
mais sofisticados e o volume de dados disponiveis aumenta, espera-se que a precisdo

das previsdes meteorologicas também continue a evoluir.

Nesse sentido, também ja existem pesquisas cientificas que aplicam técnicas
de aprendizado de maquina para prever o comportamento de fendmenos associados
ao parametro vento, tais como cisalhamento de vento, turbuléncia e padrdao de campo
de vento. Esses estudos e pesquisas mostram que as técnicas de aprendizado de

maquina podem ser uma ferramenta util para prever o cisalhamento de vento e
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melhorar a confiabilidade das previsées meteorologicas desses fenbmenos que

impactam a seguranca das aeronaves.

Williams (2014) realizou uma pesquisa tratando da utilizacdo do algoritmo de
aprendizado de maquina Random Forest para diagnosticar a turbuléncia na aviacao.
O autor coletou dados de diversas fontes, incluindo sensores em aeronaves e dados
meteoroldgicos, para desenvolver um conjunto de dados de treinamento para a
previsao de turbuléncia. Em seguida, ele utilizou esse conjunto de dados para treinar
um modelo de Random Forest que pudesse identificar a presenca ou a auséncia de

turbuléncia.

Gao et al. (2022) abordaram a aplicacéo de técnicas de aprendizado profundo
(deep learning) para a previsdo do campo de vento em tempo real. O artigo apresentou
um novo método de previsdo de curto prazo do campo de vento, que utiliza uma rede
neural convolucional profunda (Deep Convolutional Neural Network - DCNN) com uma

camada de atencdo especializada para eventos altamente variaveis.

Os resultados dessa pesquisa mostraram que o método proposto pode prever
de forma eficiente e precisa as mudancas no campo de vento em tempo real, mesmo
durante eventos altamente variaveis, como tempestades. O trabalho destacou a
importancia da previséo precisa do campo de vento para aplicacdes em areas como

aviacao, geracao de energia edlica e prevencao de desastres naturais.

Assim, a pesquisa de Gao et al. (2022) colaborou para o avancgo da previséao
do tempo utilizando técnicas de aprendizado profundo e destacando a importancia da

precisédo na previsdo do campo de vento para diversas aplicacfes praticas.
3.2.WEKA

Nesse contexto, foi utilizado neste trabalho o software WEKA — verséo 3.8.6
(Waikato Environment for Knowledge Analysis - https://ml.cms.waikato.ac.nz/weka/)
gue é um software de codigo aberto projetado para mineracao de dados e aprendizado
de maquina, desenvolvido pela Universidade de Waikato, na Nova Zelandia, sendo
amplamente utilizado tanto em ambientes académicos quanto em ambientes
industriais, devido a sua interface grafica intuitiva e ao suporte a uma ampla gama de

algoritmos de aprendizado de maquina.
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Além disso, 0o WEKA é uma ferramenta versatil e compativel com varios tipos e
formatos de dados, podendo ser executado em qualquer sistema operacional que
suporte Java. A plataforma oferece ainda diversas funcionalidades para o
processamento de dados, incluindo as fases de pré-processamento, de classificacao,
de selecdo de atributos, aplicagdo dos algoritmos e a propria avaliagdo dos modelos
(figura 12). Assim, o WEKA torna-se uma ferramenta popular de aprendizado de
maquina e mineracdo de dados que fornece um ambiente integrado para
desenvolvimento e aplicacéo de algoritmos de previsédo. Esses algoritmos de previséo,
nomeados como "classifiers" no WEKA, sdo organizados em varias categorias, onde

as principais delas séo: Bayes, Functions, Lazy, Rules e Trees.

Weight: Bone Trpe Nene
Deinct Fiene Usique None

Figura 12 Tela da plataforma WEKA
Fonte: Adaptado pelo autor
O WEKA, por possuir uma ampla e extensa biblioteca de algoritmos de
aprendizado de maquina pré-implementados, oferece também uma variedade de
opcOes para explorar e experimentar diferentes abordagens, permitindo comparar e
avaliar o desempenho dos seus diferentes algoritmos em termos de preciséo,
sensibilidade, F-Measure e outras métricas de avaliacdo. Na tabela 2 sé&o

apresentadas as principais caracteristicas dos algoritmos utilizados na pesquisa.

Assim, o WEKA além de apreciar o desempenho de seus modelos através de
diversas métricas de avaliacdo, oferece ainda uma visualizacdo rapida da matriz de
confusédo, e viabiliza o uso de técnicas utilizando-se tanto da divisdo dos dados em

conjuntos de treino e teste, como utilizando-se de técnicas de validagéo cruzada.
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A validacao cruzada (“cross-validation”) trata-se de uma técnica amplamente

utilizada em estatistica e machine learning para avaliar o desempenho de modelos

preditivos. O objetivo principal é garantir que o modelo possa generalizar bem para

dados nao vistos, evitando problemas como o sobreajuste (“overfitting”). Assim, o

método envolve a divisdo do conjunto de dados em varios subconjuntos, amostras ou

“folds”.

Em cada iteracdo, um desses subconjuntos € utilizado para teste, enquanto os

outros sdo usados para treinar o modelo. Esse processo € repetido diversas vezes,

permitindo que cada subconjunto seja utilizado como conjunto de teste uma vez. A

performance do modelo é entdo avaliada com base na média das acuracias obtidas

em todas as iteracdes (Kohavi, 1995).

Algoritmos Caracteristicas
Método de aprendizado de conjunto; combina varias arvores de decisdo; reduz overfitting; alta precisdo
RandomForest . .
e robustez em conjuntos de dados complexos (Breiman, 2001).
IBK Aprendizado baseado em instancia (k-vizinhos mais préximos com k=5); armazena instancias; faz
previsbes com base na similaridade; sensivel a escala de recursos (Aha, 1991).
NBTree Hibrido de Naive Bayes e arvores de decisdo; usa probabilidade condicional; adequado para dados
categoricos e numéricos; saida interpretavel (Kohavi, 1996).
348 Implementacéo da arvore de decisdo C4.5; divide dados com base no ganho de informacdes; poda
arvores para evitar overfitting; interpretavel (Quinlan, 1993).
Combina regresséo logistica e arvores de deciséo; usa regresséao linear em folhas; bom equilibrio entre
LMT . I "
interpretabilidade e poder preditivo (Landwehr, 2005).
Multilayer Modelo de rede neural; varias camadas com ativagdo néo linear; adequado para padrdes complexos;
Perceptron | requer tempo de treinamento e ajuste significativos (Rumelhart et al., 1986).
RandomTree Arvore de decisdo sem poda; selecfo aleatdria de recursos; rapido, mas propenso a overfitting; usado
principalmente para comparacéo (Breiman, 2001).
REPTree Arvore de poda de erro reduzido; arvore de decis&o rapida; poda de erro para simplicidade; pode lidar

com dados continuos e categoricos (Witten & Frank, 2005).

DecisionTable

Tabela de decisdo simples (modelo baseado em regras); facil de interpretar; realiza sele¢do de
atributos; limitado a padrdes simples (Witten & Frank, 2005).

Arvores de deciséo parciais; hibrido de arvore de decisdo e aprendiz baseado em regras; gera regras

PART . L . .
com arvores parciais; interpretavel (Frank & Witten, 1998).
Algoritmo de uma regra; gera uma regra por recurso; altamente interpretavel, mas simplista; util como
OneR .
um modelo de linha de base (Holte, 1993).
Logistic Modelo de regressao linear para resultados binarios; Util para classificagdo binaria; coeficientes

interpretaveis; manipula dados categoricos com codificagcao (Cox, 1958).

HoeffdingTree

Arvore de decisdo de aprendizagem on-line; eficiente para streaming de dados; usa limite de Hoeffding
para decisfes; atualizacao incremental do modelo (Domingos & Hulten, 2000).

SimpleLogistic

Classificador linear; combina regressao logistica e sele¢do de recursos; interpretavel; adequado para
problemas binarios e multiclasse (Landwehr, 2005).

BayesNet

Rede Bayesiana; modelo grafico probabilistico; aprende dependéncias condicionais; interpretavel,
mas complexo; manipula dados ausentes (Pearl, 1988).

NaiveBayes

Classificador probabilistico baseado no teorema de Bayes; vocé assume independéncia de recursos;
eficiente com dados pequenos; bom para classificacdo de texto (Duda & Hart, 1973).

Tabela 2 Caracteristicas dos Algoritmos
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4. DADOS E METODO

Neste Capitulo, serdo apresentados e descritos os dados utilizados na analise
de ocorréncia dos eventos de WS e o método proposto para estabelecer um modelo

de previsdo desse fenbmeno meteorolégico no SBGR.

4.1. AREA DE ESTUDO

s

A area de estudo é representada pelo Aeroporto Internacional de Séao
Paulo/Guarulhos - Governador André Franco Montoro, sob as coordenadas
geograficas 23° 26’ 08" S e 046° 28’ 23” W e a uma altitude de 750 metros (2461 pés).
Sob o indicador de localidade da ICAO: SBGR, o aeroporto € o mais movimentado do

Brasil, conforme o Anuario Estatistico de Trafego Aéreo 2023 do DECEA.

A topografia do municipio de Guarulhos (figura 13) € predominantemente
plana, constituida pela bacia do Rio Baquirivu-Guacu, afluente do Rio Tieté e
limitando-se ao norte-noroeste pela Serra da Cantareira, com densa vegetacdo de
Mata Atlantica e ao sul por morrotes de relevo suave com predominio de vegetacao

rasteira e pastos de atividades rurais. (Estudo de Impacto Ambiental — EIA; 2004)
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Figura 13 Regido do Aeroporto Internacional de Guarulhos/SP
Fonte: Autor, adaptado de Ministério do Meio Ambiente (2002)
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O Aeroporto Internacional de Guarulhos possui duas pistas paralelas: 10 (280°
magneético) e 28 (10° magnético), localizadas a uma altitude de 750 metros. A pista
10R/28L mede 3000 metros, enquanto a 10L/28R se estende por 3700 metros, ambas
com uma largura de 45 metros. A Figura 14 fornece uma visdo geral do aeroporto e
da localizacdo do SODAR, marcada pelo circulo vermelho.

Figura 14 Imagem de satélite do SBGR, com a localizagdo do SODAR
Fonte: Adaptado de DASA

O Gréfico de Velocidade e Direcdo do Vento (figura 15), com dados do periodo
compreendido entre 2001 e 2020, obtido através do Banco de Dados Climatoldgicos
do Instituto de Controle do Espaco Aéreo (ICEA), através de consulta ao Sistema de
Geracdo e Disponibilizacdo de Informagbes Climatologicas, aponta como

caracteristica na regido do SBGR que o vento predominante a superficie possui
direcdo de 070° (leste/nordeste) com 05 nds de intensidade.

Neste grafico, percebe-se ainda que o intervalo na direcdo predominante do
vento a superficie fica entre 60° e 70° (leste/nordeste), quando a intensidade varia de
1 a 10 nés. Entretanto, quando essa intensidade varia de 11 a 20 nés, ou seja, com a
presenca de ventos mais intensos, sua direcdo predominante passa predominar entre
290° a 320° (noroeste).
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Mome da Estacao: GUARULHOS

Tipo de Pesquisa: Velocidade € Direcdo do Vento - Fregiéncia de Ocorréncia Anual
Intervalo: 2001 - 2020

Leitura dos Graficos: Numero de Medices por Direcdo per Veloodade
VYelocidade: 1-5 Kt Velocidade: 6-18 Kt

5636818
337 20 30

21‘!3331931331? 16650 21%“1991351? 416650

Velocidade: 11-1% Kt Velocidade: 16-28 Kt

21&23919&351? (1665 21‘12391991%1? 1665

Figura 15 Grafico de Direcéo e Velocidade do vento no SBGR
Fonte: http://clima.icea.decea.mil.br/clima/

Costa (2008) verificou em seu trabalho de pesquisa que os ventos de superficie
predominantes no SBGR vem de leste (30,9%), entretanto velocidades de vento mais
intensas, superiores a 10KT, ocorrem quando o vento sopra de noroeste, ou seja, de
300° a 330°. De acordo com a pesquisa, esses ventos mais intensos de noroeste, que
sopram perpendicularmente a Serra da Cantareira, favorecem a ocorréncia do
fenbmeno WS de origem orografica em Guarulhos devido ao posicionamento das

pistas do aerédromo em relacdo a essa formacgao orografica.

Nesse sentido, Matschinske (2013), também corrobora que a principal causa
da ocorréncia do fenbmeno de cisalhamento de vento em Guarulhos é a onda de
montanha, que se forma sobre o alinhamento de picos existentes ao norte/noroeste

do aeroporto, na regido proxima a serra da Cantareira.
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4.2.DADOS

Os dados utilizados para definir as caracteristicas dos preditores (entradas) e
alvos (saidas) foram coletados pelo SODAR, instalado nas proximidades das
cabeceiras 28R e 28L do SBGR. A versdo do SODAR utilizada é capaz de coletar o
perfil dos componentes vetoriais u(zi, ti), v(zi, ti) e w(zi, ti), onde Zi representa o nivel
de altura inicial de 30 m (z30 representa a medic¢ao do perfil do vento inicial) até 520m
(zZfinal é variavel e depende da instabilidade atmosférica) em um dado tempo ti.

Dessa forma, € possivel determinar para cada nivel atmosférico a velocidade e
direcdo do vento Vel(zi, ti) que representa a variacdo da velocidade do vento em
relacdo a altura, ou seja,

Avel(topo—base,t;)
Aalt(topo—base) ’

ws(topo — base, t;) =

(1)

que pode ser classificado como: leve, WS<4,0 KT/30 m; moderado, 5,0sWS=<8,0
KT/30 m; forte, 9,0sWS<12,0 KT/30 m; e severo, WS>12,0 KT/30 m.

A saida a ser prevista para os préximos 15 minutos foi definida como WS(30-
200, ti+15), representando o WS na camada atmosférica entre 30 e 200 metros acima
da superficie do solo. Essa faixa de altura é considerada critica para aproximacéao e
pouso e serve como limite para os pilotos decidirem se devem ou néo realizar uma

manobra de arremetida.

Ressalta-se que o tempo de previsdo de 15 minutos foi selecionado pois € o
intervalo de tempo entre as coletas de dados do SODAR e considerando-se que uma

aeronave leva, em média, de 3 a 5 minutos entre a sua aproximacéao final e o pouso.

As oito variaveis preditoras (entradas) foram selecionadas de um conjunto de
vinte e sete variaveis derivadas de WS, SPD e DIR geradas através da interpolacéo
de dados coletados em diversas alturas pelo SODAR (30-200 m). Essa selecao foi
feita por tentativa e erro, com base no desempenho dos algoritmos de aprendizado de
maquina na previsdo de WS (30-200, t+15), onde buscou-se manter variaveis
interdependentes de WS, SPD e DIR. As caracteristicas preditoras (entradas)

selecionadas para a pesquisa foram:
e WS(30-40, t-60): Soma de WS(30) + WS(40) nos ultimos 60 minutos,

e WS(30-40, t-15): Soma de WS(30) + WS(40) nos ultimos 15 minutos,
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¢ WSMAX1(110-200, t-60): Maior WS entre 110 m e 200 m nos ultimos 60

minutos,

e WS3MAX(110-200, t-60): Soma dos trés maiores WS entre 110 m e 200

m nos ultimos 60 minutos,

¢ SPDMAX1(110-200, t-60): Maior velocidade do vento entre 110 m e 200

m nos ultimos 60 minutos,

e SPD3MAX(110-200, t-60): Soma das trés maiores velocidades do vento

entre 110 m e 200 m nos ultimos 60 minutos,

e SPDMAX60(110-200, t-60): Maior velocidade do vento entre 110 m e
200 m com uma diferenca de 30 metros a 60 metros entre 0s niveis nos

ultimos 60 minutos, e

e DIRMAXDIF(30-60, t-60): Maior diferenca na diregao do vento entre 110
m e 200 m com uma diferenca de 30 metros a 60 metros entre 0s niveis

nos ultimos 60 minutos.

A Tabela 3 fornece um resumo detalhado das entradas e saidas definidas.

Além disso, para examinar e compreender o0s sistemas meteoroldgicos ativos
na regido SBGR durante os periodos de ocorréncia de WS detectados pelo SODAR,
dados auxiliares, conforme mostrado na Tabela 3, foram utilizados. Isso inclui
mensagens do tipo METAR, que fornecem as condi¢des de tempo observadas atuais
padronizadas para aeroportos (como direcdo e velocidade do vento, visibilidade
horizontal e fenbmenos meteoroldgicos significativos). Essas mensagens foram
combinadas com cartas sinéticas de superficie, oferecendo uma visao geral detalhada
dos padrbes atmosféricos regionais e sistemas de pressao, permitindo uma analise
sindtica mais ampla. Imagens dos satélites meteorologicos GOES-13 e GOES-16
também foram incorporadas para avaliar sistemas meteorolégicos transitorios que
afetam a regido. Essas fontes auxiliares podem ajudar a identificar se a possivel
origem do WS possui caracteristicas convectiva ou ndo convectiva, fornecendo uma
visdo mais abrangente das condi¢cbes atmosféricas predominantes nos momentos de

ocorréncia do WS.
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Data Freq. Entradas Saidas Fonte
1. WS(30-40, t-60):
ws(30)+ws(40) nos ultimos
60 minutos.
2. WS(30-40, t-15):
ws(30)+ws(40) nos Gltimos
15 minutos.
3. WSMAX1(110-200, t-60):
maior WS entre 110m e 1. WS forte a severo
200m nos Gltimos 60 detectado 15 minutos a
minutos. frente na camada
4. WS3MAX(110-200, t-60): atmosférica de 30-200 m
soma dos trés maiores WS durante todo o periodo de
entre 110m e 200m nos dados.
Gltimos 60 minutos.
5. SPDMAX1(110-200, t-60): | 2. WS forte a severo Banco de
maior SPD entre 110m e detectado 15 minutos a dados da
200m nos ultimos 60 frente na camada Universidade
SODAR 15 min | minutos. atmosférica de 30-200 m Federal do Rio
6. SPD3MAX(110-200, t-60); | durante o periodo de junho a de Janeiro
soma dos trés maiores SPD | agosto. (UFRJ)
entre 110m e 200m nos
Gltimos 60 minutos 3. WS forte a severo
7. SPDMAX60(110-200, t- detectado 15 minutos a
60): maior velocidade do frente na camada
vento entre 110 m e 200 m atmosférica de 30-200 m
com diferenca de 30 metros | COM condi¢des atmosféricas
a 60 metros entre os niveis | €staveis durante o periodo
nos ultimos 60 minutos. de junho a agosto.
8. DIRMAXDIF(30-60, t-60):
maior diferenca na direcao
do vento entre 110 m e 200
m com uma diferenca de 30
metros a 60 metros entre os
niveis nos ultimos 60
minutos.
Data Freq. Descricao (Informag6es auxiliares) Fontes
METAR 1h Mensagens que fornecem as condigées meteoroldgicas www.rec_iemet.
observadas atuais nos aeroportos aer.mil.br/
Satélite . . . satelite.cptec.i
(GOES- 15 min Informag@es sobre as condigdes atmosféricas dos npe.br/home/
13-16) aeroportos
Carta ) i . . .
Sindtica de 24 h Fornece uma visdo geral das condicdes atmosféricas em satelite.cptec.i
Superficie uma regido npe.br/home/

Tabela 3 Dados usados para o periodo de 1° de janeiro de 2016 a 31 de dezembro de 2019.
Caracteristicas de recursos (preditores de entrada) e saida (alvos) foram utilizadas para treinar e testar
algoritmos de aprendizado de maquina para previsdes de WS de 15 minutos. O WS significa que sédo
variaveis derivadas de dados de wind shear, o0 SPD as variaveis derivadas de dados de velocidade do
vento e o DIR as variaveis derivadas da direcéo do vento.

Fonte: O autor

Cabe ressaltar que o software APRun 1.51 (Scintec AG) é a ferramenta que

permite a operacdo do SODAR MFAS, e possibilita a geracdo de diversos tipos de
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arquivos de dados, e que os dados de saida gerados sdo armazenados em arquivos
de texto com a extensdo MND. Na figura 16, é possivel observar os dados registrados
de WS, SPD e DIR obtidos pelo SODAR em sua relacdo tempo (a cada 15 minutos)

versus altura (intervalos de 10 metros, com base inferior a partir de 30 metros).

et Aaa Mmoot ahew

c et dats meae e wed ve e bt

e

Figura 16 Composi¢do do APRun 1.51, apresentando na tela superior os dados de WS obtidos pelo
SODAR na relac¢édo tempo (a cada 15 minutos) versus altura relativa do solo (a cada 10 metros) e na
tela inferior os dados das barbelas com dados de SPD e DIR obtidos pelo SODAR na relagéo tempo
versus altura.

Fonte: Adaptado pelo Autor de APRun 1.51

Destaca-se ainda que para a pesquisa, foi fundamental garantir a padronizacéo
dos dados, especialmente em relac&o ao registro de tempo para evitar inconsisténcias
e facilitar a comparacao entre diferentes fontes. Neste contexto, todos os dados
utilizados nesse estudo foram em horario Zulu (também conhecido como Tempo
Universal Coordenado - UTC, ou Greenwich Mean Time - GMT). O horario Zulu é
amplamente utilizado em estudos meteoroldgicos, aviagcdo e outras areas cientificas
por ser uma referéncia global, evitando assim confusbes decorrentes de fusos

horarios locais ou mudancas sazonais, como por exemplo, o horario de veréo.
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4.3.METODO

Este estudo teve como objetivo desenvolver um método baseado em
aprendizado de maquina para prever a ocorréncia do WS com 15 minutos de
antecedéncia, entre 30 e 200 metros no SBGR. Para atingir esse objetivo, as
seguintes etapas, descritas na Figura 18, foram projetadas:

l. Processamento de dados: Coletar e processar os dados de 15 minutos
do SODAR, verificando o periodo de dados disponivel para evitar perda
de continuidade e definindo o intervalo temporal para a pesquisa. Além
disso, periodos com dados faltantes, inconsistentes ou imprecisos foram
suprimidos para evitar comprometer a eficiéncia e a precisdo das

analises.

Assim, foi necessaria uma andlise da distribuicdo das ocorréncias de WS
indicadas pelo SODAR. Verificou-se a disponibilidade e a continuidade dos dados e
realizou-se a remocéao dos dados espurios, ou seja, 0s periodos com dados faltantes,
inconsistentes ou imprecisos, que poderiam comprometer a qualidade dos resultados
da pesquisa. Essa etapa de limpeza inicial dos dados assegurou que apenas
informacdes validas pudessem ser utilizadas nas andlises, aumentando a

confiabilidade das conclusodes.

Il. Entradas e Saidas: As entradas foram definidas conforme discutido
anteriormente. Um conjunto de dados foi criado vinculando os preditores
de entrada para ti (8 preditores, conforme descrito na Tabela 3) a cada
saida correspondente para ti+15min (saida, conforme detalhado na

Tabela 3, coluna 4).

Para superar a limitacdo, devido a falta de sensores para medir os parametros
de estabilidade da camada limite, como a razdo de Bowen, nimero de Richardson ou
comprimento de Obukhov, os registros de ocorréncia de WS originados por processos
convectivos foram distinguidos daqueles que ocorrem em condi¢cdes atmosféricas

estaveis por meio das seguintes analises:

a7



1. Mensagens METAR: condicbes meteoroldgicas observacionais fornecidas para

ajudar a diferenciar situacdes convectivas (por exemplo, tempestades) de condicbes

estaveis (por exemplo, neblina e névoa)

2. Cartas sinéticas de superficie: limites frontais destacados para sugerir potencial

convectivo nas proximidades do SBGR.

3. Imagens de satélite: usadas para identificar os tipos de nebulosidade, como nuvens

cumuliformes indicando conveccéao e nuvens estratiformes sugerindo estabilidade.

SBGR METAR
S8GR METAR
S8GR  METAR
S8GR METAR
SBGR METAR
S8GR METAR

OUOM2018 METAR SBGR 0123002 14004KT CAVOK 2320 Q1020=

02042098 METAR SBGR 0200002 11005KT 9000 SCT018 2220 Q1021=
C2042018 METAR SBGR 0201002 12008KT 9000 SCTO11 BXNG16 2220 Q1021=
C2042010 METAR SBGR 0202002 14004KT CAVOK 21720 Q1020=

02042010 METAR SBGR 0203002 11002XT CAVOK 21/10 Q1020=

02042018 METAR SBOR (204002 08003KT CAVOK 20/19 Q1016=

S8GR  METAR
S8GR METAR

SBGR METAR

S8GR METAR
SBGR  METAR
S8GR METAR
S8GR METAR
S8GR METAR

02042018 METAR COR SBGR 0205002 00002KT 8000 FEWOR0 1610 Q1018=
020472096 METAR SBGR 0208002 00003KT CAVOK 10/18 Q1018=
02042038 METAR SBGR 0207002 G8004KT 9000 SCT007 18/18 Q1017=
02042018 METAR SBGR (208002 05004KT 0000 SCTO07 BXNO10 19/18 Q1018=
CRO42016METAR SBGR 0200002 OR004KT 7000 BKNCOS 1616 Q1019=
02042018 METAR SEGR 0210002 08004KT 5000 BR OVCO03 1010 Q1010=
CR042018 METAR SBGR 0211002 GS004KT 5000 BR OVC004 1010 Q1020=
02042016 METAR SBGR 0212002 05003KT 5000 BR BKNO0S 20110 Q1021=
C042016METAR SBGR 021300Z 00004KT 5000 BR BKNOOS 2010 Q1021=

Figura 17 Mensagens de Observacdo a Superficie do tipo METAR, Carta Sinética de Superficie e
Imagem de Satélite (Goes 13). Fonte: O Autor

Treinamento e Teste: O treinamento e o teste dos algoritmos de
aprendizado de maquina foram conduzidos usando o pacote WEKA
(Witten et al., 2011), que oferece uma ampla gama de algoritmos de
classificacdo. Os algoritmos de melhor desempenho no pacote foram
treinados e testados usando a técnica de validacdo cruzada com 10
amostras utilizando o software WEKA com a definicdo dos
Hiperparametros estabelecidos pelos valores “default” da plataforma.
Este método envolve dividir todo o conjunto de dados em k subconjuntos
mutuamente exclusivos de tamanho igual, onde um subconjunto é usado
para teste, e os k-1 restantes sdo usados para estimativa de parametros

e avaliacao da preciséo do algoritmo (Hastie et al., 2009).

Avaliacao: Para a avaliagao dos algoritmos, foi utilizada uma tabela de

contingéncia (ou matriz de confusdo), onde temos que:

(a) representa o numero de casos previstos e observados;
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(b) representa 0s casos em que O evento foi previsto, mas nao

observado;
(c) representa 0 niumero casos nao previstos, mas observados; e

(d) indica os casos nao previstos e nao observados.

PREVISTO

Nio-Classe Classe

(d) (b)
Mao-Classe
correta rejeicdo falso alarme
OBSERVADO
(@ (a)
Classe
ndo detecgio acerto

Tabela 4 Matriz de contingéncia WEKA
Fonte: Adaptado de Wilks

4.4.METRICAS DE AVALIACAO

Com base nessa tabela de contingéncia (tabela 4), foram calculadas as
seguintes métricas: Probabilidade de Deteccédo (POD), Taxa de Alarme Falso (FAR),
F-Measure e BIAS.

POD, também conhecida como sensibilidade ou recall, mede a fracdo de

eventos positivos observados que foram corretamente previstos, é calculada como:

POD = = )

a+c
e tem valores ideais proximos de 1, indicando detecgao perfeita.

FAR ou Probabilidade de Falsa Deteccédo (POFD) indica a razéo de alarmes
falsos para o numero total de ndo ocorréncias do evento. Essa métrica € importante

para avaliar a quantidade de previsdes incorretas do modelo e é dado por:

b
FAR = - 3)

com um valor ideal de 0, representando nenhum alarme falso.
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F-Measure, € a média harmonica entre a precisdo e a sensibilidade. Essa
métrica é util para equilibrar a relacéo entre precisao e a capacidade de deteccéo do
modelo, sendo amplamente utilizada em problemas de classificagcdo onde ha uma
compensacao entre a detecgcéo de eventos verdadeiros e a minimizacéo de alarmes
falsos, ou seja, ela equilibra o trade-off entre previsdes corretas e alarmes falsos,

sendo calculada como:

a a
2xsensibilidadexprecisio 2x( —r
F — MEASURE = 2Sensiiitadesprecisio _ 2 (augsiy) (4)
sensibilidade+precisdo (_+_)
a+c a+b

7z

O valor ideal da F-Measure é 1, indicando um equilibrio perfeito entre

verdadeiros positivos e a minimizacao de falsas previsoes.

BIAS, ou “viés”, mede a tendéncia do modelo em subestimar ou superestimar
a ocorréncia de eventos. Ele € a razdo entre o numero total de previsées do evento
(acertos e falsos alarmes) e o numero total de eventos reais observados (acertos e
ndo deteccédo), e é calculado por:

+b
BIAS = (5)
a+c
com valor ideal de 1, indicando que o modelo ndo tem tendéncia a superestimar ou

subestimar eventos.

Essas métricas foram essenciais para identificar os pontos fortes e fracos dos
algoritmos, permitindo ajustes para melhorar o desempenho durante a fase de

treinamento e teste dos algoritmos.

= :-:.;.3'

SODAR

e PROCESSAMENTO ENTRADAS E TREINAMENTO E
R DE DADOS SAIDAS TESTE (WEKA)

AVALIACRO

Figura 18 Fluxograma do método
Fonte: O autor

50



5. RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1.ANALISE DA OCORRENCIA DE TURBULENCIA E DO WS NAS
PROXIMIDADES DO SBGR

A previsédo de WS forte e severo, conforme definido nos objetivos deste estudo,
envolve a identificacdo de preditores que capturam a génese de tais eventos, seja
devido a processos convectivos ou a influéncia das cadeias de montanhas da Serra
da Cantareira e da Serra do Mar no fluxo de ar em uma atmosfera estavel, ou ainda

devido a condic¢des de inversao térmica.

No estudo, foi realizada uma analise detalhada da disponibilidade dos dados
de WS, DIR e SPD em relacao a altura relativa ao solo, definindo o limite vertical para
a pesquisa, de 30m até 200m, objetivando minimizar os prejuizos decorrentes da
auséncia de dados em niveis mais elevados (acima de 200 m). Esse limite permitiu
focar em uma faixa de altura onde os dados disponiveis eram mais completos,
otimizando a precisdo das analises, buscando ndo comprometer a representatividade

dos resultados.

Assim, foi possivel observar, conforme a figura 19, que até 100m de altura
existiam disponiveis 95,02% de dados e entre 110m e 200m existiam 82,10% de
dados disponiveis de WS do SODAR. Entre 200m e 300m a reducdo na
disponibilidade de dados foi bastante significativa, torna inviavel sua utilizacdo. Razao

pela qual estabeleceu-se o limite superior em 200m de altura em relacdo ao solo.

Disponibilidade de Dados de WS

100,00% 95,02%

82,10%
80,00%
60,00% 52,90%
40,00% 26,52%
20,00% 11,33%
0,00% -

30a100 100 a 200 200a 300 300 a 400 400a520

Figura 19 Disponibilidade de dados de WS com a altura (2016 a 2019)
Fonte: O autor
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Essa diminuicdo de disponibilidade de dados do SODAR em niveis mais
elevados de altura entende-se também como decorréncia da influéncia das condi¢cdes
atmosféricas como umidade, temperatura e outros ruidos que atenuam de forma
significativa as ondas sonoras emitidas pelo SODAR, causando assim uma variacao
natural da cobertura de dados disponiveis.

Posteriormente, a analise focou nas distribuicbes de ocorréncias do WS,
classificadas em trés intensidades: moderada, forte e severa. Essa categorizacao
permitiu entender a frequéncia e a intensidade do fendmeno, fornecendo uma visao
mais detalhada sobre o padrdo de comportamento do vento ao longo do periodo
estudado, permitindo identificar como essas intensidades se distribuiram e qual sua

relevancia para o estudo.

A Figura 20 mostra as distribuicdes trimestrais, ou seja, DEZ-JAN-FEV, MAR-
ABR-MAI, JUN-JUL-AGO e SET-OUT-NQV, nos registros de ocorréncias de WS (Fig.
20a) e pousos e decolagens de aeronaves (Fig. 20b), de 1° de janeiro de 2016 a 31
de dezembro de 2019, no SBGR. A maior frequéncia de ocorréncia de WS ocorreu
durante os meses de inverno, coincidindo com a maior quantidade de pousos e
decolagens em SBGR, totalizando 71.712 opera¢des de acordo com 0 anuario
estatistico de trafego aéreo de 2023 do DECEA, representando 26% do trafego anual

no aeroporto.

Os registros de WS, excluindo as ocorréncias de intensidade leves, totalizaram
22.938, com 22.390 classificados como moderados, representando 98% dos registros
de ocorréncia do WS. Registros fortes e severos totalizaram 527 e 21,

respectivamente, compreendendo os 2% restantes dos registros analisados.

Acrescenta-se que 0 anudrio estatistico de trafego aéreo de 2023 do DECEA
indica que aproximadamente 14% das operacdes de decolagem e pouso no SBGR,
ocorrem entre meia-noite e 6h, um periodo de pico para casos de ocorréncia de JBNSs,
aumentando o risco de encontros de WS associados a esse fenbmeno, pois estudos
observacionais na Regido Metropolitana de S&o Paulo confirmam que JBNs sé&o
frequentes no inverno, especialmente a noite e perto da superficie, alinhando-se com
0 aumento de registros de ocorréncia de WS de junho a agosto (Sanchez, 2022),

aumentando os riscos para a aviagao.
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Figura 20 a) Distribuicdo do WS para intensidades fortes-severas, detectadas pelo sistema

SODAR, para os periodos mensais de dezembro-fevereiro, margo-maio, junho-agosto e

setembro-novembro, de 1° de janeiro de 2016 a 31 de dezembro de 2019; b) Distribuicdo dos

pousos e decolagens de aeronaves no SBGR, segundo o anuario estatistico de 2023 do DECEA
Fonte: O Autor

5.2. TREINAMENTO E TESTE DE ALGORITMO DE APRENDIZADO DE
MAQUINA

Esta secdo descreve os procedimentos de treinamento e teste para 0s
algoritmos de aprendizado de maquina utilizados para prever os eventos de WS no
SBGR. Dada a interacdo complexa de fatores atmosféricos convectivos e estaveis,
preditores derivados de perfis SODAR de 15 minutos, conforme mostrado na Tabela
2, formam o ndcleo do processo de treinamento do modelo. Esses preditores capturam
o comportamento do vento dentro da camada atmosférica entre 30 e 200 metros acima
do solo, permitindo que o modelo se concentre nas principais caracteristicas do vento

essenciais para identificar padrées relacionados ao cisalhamento.

Seguindo a metodologia passo a passo (Etapas | e Il), os dados foram
processados e, por tentativa e erro, observando-se a contribuicdo das variaveis na
melhoria ou piora de desempenho dos algoritmos, oito caracteristicas preditivas foram
selecionadas (ver Tabela 3, coluna 3), que se acredita representarem a génese de

eventos de WS forte e severo.
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Os dezesseis algoritmos de aprendizado de maquina foram entéo treinados e
testados usando validacdo cruzada com 10 amostras, utilizando o software WEKA
com a definicdo dos Hiperparametros estabelecidos pelos valores “default” da
plataforma. Este método garante uma avaliagdo robusta e minimiza o overfitting,
fornecendo uma avaliacdo abrangente da capacidade de cada modelo de generalizar

em condi¢des de vento variadas no SBGR.

O desempenho dos algoritmos foi avaliado usando quatro métricas especificas

em trés conjuntos de dados distintos que representam diferentes condigdes temporais:
(1) um conjunto de dados abrangendo todos os meses (ALL);

(2) um conjunto de dados para junho-julho-agosto (JJA) contendo registros de

ocorréncia de WS de varias origens (convectivas e hdo convectivas); e

(3) um conjunto de dados para junho-julho-agosto contendo apenas registros
de ocorréncia de WS decorrentes de condi¢Bes atmosféricas estaveis (JJA_stable).

Embora 548 dos registros de ocorréncia de WS fortes e severos tenham sido
registrados durante o periodo do estudo (1° de janeiro de 2016 a 31 de dezembro de
2019), apenas 164 registros de ocorréncia estavam disponiveis para o treinamento e
teste do modelo devido a restricdes, especificamente pela falta de dados de entrada
(preditores) para todos os intervalos necessarios dentro dos 60 minutos anteriores a

ocorréncia do WS.

A distribuicdo sazonal das ocorréncias de WS foi a seguinte: 15 registros de
ocorréncia em dezembro-janeiro-fevereiro (DJF), 49 registros de ocorréncia em
marc¢o-abril-maio (MAM), 91 registros de ocorréncia em junho-julho-agosto (JJA) e 9
registros de ocorréncia em setembro-outubro-novembro (SON), representando 9,1%,

29,9%, 55,5% e 5,5% do total de ocorréncias nesses trimestres, respectivamente.

Essa abordagem estruturada de treinamento e teste, combinada com dados
SODAR de alta frequéncia, da suporte a capacidade do modelo de prever eventos de

WS no SBGR com preciséo sob diversas condicbes atmosféricas.

54



5.2.1. Avaliagao dos Algoritmos

5.2.1.1. Andlise de algoritmos de aprendizado de maquina para previsao
de WS

A Tabela 5 apresenta as métricas de avaliagdo para os 16 algoritmos de
aprendizado de maquina usando o periodo de dados completo (ALL), que inclui todos
os tipos de eventos de génese de WS. Os resultados indicam desafios substanciais
na geracdo de previsbes precisas de 15 minutos. A POD teve uma média de
0,45%0,19, revelando um problema comum com baixo desempenho na identificacao
de eventos relevantes. Enquanto a FAR € baixa em 0,01+0,00, indicando que os
modelos minimizam efetivamente os alarmes falsos, a baixa POD sugere potencial

falta de sensibilidade na captura de ocorréncias significativas.

Em particular, o NaiveBayes atinge uma precisao de 0,945 com uma FAR de
0,044, mostrando alguma variabilidade de previsdo, enquanto o BayesNet tem uma
precisdo de 0,841 e uma FAR de 0,016, tornando esses modelos potencialmente
adequados para tarefas priorizadas pela eficiéncia. No entanto, ambos exibem um alto
nivel de BIAS (30,756 e 11,872, respectivamente), o que pode impactar a
confiabilidade geral.

A F-Measure, com média de 0,4310,15, ressalta ainda mais as dificuldades em
equilibrar precisdo e sensibilidade. Uma métrica BIAS de 3,17+7,63 indica uma
tendéncia a superestimacdo, onde as previsbes excedem 0s eventos reais. Essa
combinacdo de baixas POD e superestimagdo destacam a necessidade de mais
ajustes de modelo para melhorar a precisédo e a confiabilidade da detecgédo. A
variabilidade observada em POD e BIAS sugere o potencial de incorporar preditores

adicionais para aprimorar o desempenho do modelo para nowcasting de 15-minutos.
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Algoritmo POD FAR F-Measure  BIAS

RandomForest 0.494 0.000 0.600 0.646
IBK5 0.433 0.000 0.553 0.567
NBTree 0.457 0.000 0.545 0.677
J48 0.463 0.000 0.543 0.707

LMT 0.427 0.000 0.524 0.628
MultilayerPerceptron 0.415 0.000 0.515 0.610
RandomTree 0.506 0.001 0.500 1.024
REPTree 0.390 0.000 0.498 0.567
DecisionTable 0.360 0.000 0.478 0.506
PART 0.341 0.000 0.455 0.500
OneR 0.335 0.000 0.453 0.482
Logistic 0.280 0.000 0.385 0.457
HoeffdingTree 0.238 0.000 0.344 0.384
SimpleLogistic 0.207 0.000 0.319 0.299
BayesNet 0.841 0.016 0.131 11.872
NaiveBayes 0.945 0.044 0.060 30.756

Tabela 5 Métricas de validagdo cruzada com 10 amostras para 16 algoritmos de aprendizado de
maquina, usando dados de todos os meses (janeiro a dezembro) durante o periodo de 2016 a 2019,
capturando métricas para eventos de WS com génese de atmosfera convectiva e estavel

Fonte: O autor

Neste estudo, os preditores foram limitados e derivados apenas de perfis do
SODAR de 15-minutos (conforme mostrado na Tabela 3), que capturam o
comportamento do vento, incluindo cisalhamento, dentro da camada atmosférica de
30 a 200 metros nos ultimos 60 minutos. No entanto, indicadores convectivos criticos
— como indices termodinamicos de radidmetros de micro-ondas de perfil (Qque podem
estimar continuamente a temperatura do ar, umidade e estrutura do liquido
atmosférico), radiossondas de baixa frequéncia ou perfis atmosféricos previstos de

modelos meteoroldgicos numéricos — nao foram incluidos.

Essa omissao pode restringir a capacidade do modelo de detectar o WS de
origem convectiva, contribuindo para limitagcbes observadas na precisao preditiva,
conforme discutido acima e refletido nas métricas de avaliacdo dos algoritmos

mostrados na Tabela 5.
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O WS em condi¢des estaveis também apresenta riscos significativos durante o
pouso e a decolagem devido a auséncia de indicadores visiveis, ao contrario das
condicBes convectivas, onde nuvens cumuliformes sinalizam a possibilidade de

encontro com regides de turbuléncia localizada.

Ademais, uma atmosfera estavel tende a favorecer a geracao de areas com a
presenca de WS devido a estratificacdo das camadas de ar, onde o ar mais frio e
denso permanece abaixo do ar mais quente, criando barreiras que resultam em
variagcdes bruscas na velocidade e direcdo do vento entre essas camadas. Essa
estabilidade inibe a conveccédo vertical, levando a uma concentracdo de areas de
ventos mais intensos em altitudes superiores, enquanto as camadas inferiores

permanecem mais calmas.

Consequentemente, registros de ocorréncia de WS forte e severo associados
a atmosferas instaveis foram excluidos da analise seguinte, resultando em uma
distribuicdo trimestral especifica para casos de atmosfera estavel, como segue: DJF -
0, MAM - 4, JJA - 67 e SON - 0. Esse conjunto de dados refinado permitiu uma
avaliacdo focada de algoritmos de aprendizado de maquina para WS forte-severo em
condicdes estaveis, onde apenas 0s casos continuos e superiores a 30 minutos de

ocorréncia detectados pelo SODAR foram incluidos.
5.2.1.2. Andlise comparativa dos conjuntos de dados de JJA e JJA_ Stable

A Tabela 6 apresenta os resultados métricos para os 16 algoritmos de
aprendizado de maquina definidos anteriormente no conjunto de dados (2) para JJA,
gue contém registros de ocorréncia de WS forte-severo de varias origens (convectivas
e nao convectivas), e no conjunto de dados (3) para JJA, que inclui apenas registros
de ocorréncia de WS forte-severo decorrentes de condigBes atmosféricas estaveis e

de continuidade superiores a 30 minutos de ocorréncia (JJA_stable).

Essa distincao facilita a avaliacdo do desempenho do algoritmo sob condigbes
variaveis de génese de WS, oferecendo insights sobre a adaptacdo do modelo a
condicdes estaveis versus condi¢cdes convectivas-estaveis mistas durante o periodo
de JJA.

57



Comparando o desempenho entre esses conjuntos de dados, surgem

diferencas notaveis na eficacia de cada algoritmo:

* RandomForest se destaca no conjunto de dados JJA_Stable, alcancando um
POD alto de 0,716 e uma F-Measure de 0,774, com FAR minimo (0,000) e BIAS de
0,851, indicando deteccao robusta e previsées balanceadas em atmosferas estaveis.

* NBTree também tem bom desempenho em condi¢des estaveis, com um POD
de 0,701 e uma F-Measure de 0,734, mantendo um FAR de 0,001 e um BIAS de 0,910,
sugerindo superestimacao controlada.

* LMT mostra resultados balanceados, particularmente em condi¢cfes estaveis,
com um POD de 0,687, F-Measure de 0,767 e BIAS de 0,791, refletindo deteccdo

confiavel sem superestimacao excessiva.

Em contraste, NaiveBayes e BayesNet, respectivamente, alcangcam 0,985 e
0,866 de POD, mas sofrem com pontuacdes extremas de BIAS de 17,881 e 2,746,
indicando superestimacéo substancial, o que limita sua aplicacao pratica apesar das
altas taxas de deteccdo. Modelos de desempenho inferior, como Logistic,
SimpleLogistic e HoeffdingTree, exibem baixos valores de POD e F-Measure,
refletindo eficacia limitada na deteccao de eventos de WS em ambos os conjuntos de

dados.

Esta analise ressalta a importancia de selecionar algoritmos que podem se
adaptar a condi¢cdes atmosféricas especificas, com RandomForest, NBTree e LMT
demonstrando o melhor desempenho geral em condi¢cdes atmosféricas estaveis no
periodo de JJA.
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JIA JJA_Stable
A|goritm0 POD FAR F-MEASURE BIAS POD FAR F-MEASURE BIAS
RandomForest ~ 0.615 0.001 0.683  0.802  0.716 0.000 0.774  0.851
NBTree 0.560 0.001 0.638 0.758 0701 0.001 0734  0.910
LMT 0.571 0.001 0.619 0.846  0.687 0.000 0.767  0.791
RandomTree  0.626 0.002 0591  1.121 0716 0.001 0.711  1.015
J48 0.571 0.001 0.654 0747  0.612 0.000 0707  0.731
PART 0.462 0.000 0.600 0.538  0.552 0.000 0.661  0.672
IBK5 0.462 0.001 0568 0.626 0567 0.001 0639  0.776
DecisionTable ~ 0.462 0.001 0564  0.637  0.478 0.000 0.604  0.582
REPTree 0451 0.001 0522 0725 0507 0.000 0602  0.687
P'\g‘rjlt;'&ﬁrn 0.451 0.001 0.532 0.692  0.448 0.000 0.566  0.582
OneR 0.374 0.000 0504  0.484  0.448 0.000 0566  0.582
BayesNet 0.835 0.012 0.306 4.462  0.866 0.005 0462  2.746
Logistic 0.275 0.001 0.376  0.462  0.343 0.000 0447  0.537
SimpleLogistic ~ 0.231 0.000 0.336 0374  0.224 0.000 0.326  0.373
HoeffdingTree  0.220 0.001 0305 0.440  0.134 0.000 0220 0.224
NaiveBayes 0.945 0.045 0.123 14.407 0985 0.041 0.104 17.881

Tabela 6 Métricas de validagdo cruzada com 10 amostras para 16 algoritmos de aprendizado de
maquina usando dados do JJA e JJA Stable. O JJA inclui eventos de cisalhamento de vento forte-
severo relacionados a atmosferas convectivas e estaveis, enquanto o JJA_Stable inclui apenas eventos
de WS forte-severo em atmosfera estavel com detecc¢do continua superior a 30 minutos, para o periodo

de 2016-2019

Fonte: O Autor
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6. CONCLUSAO

Motivado pela necessidade de aumentar a seguranca e a eficiéncia da atividade
aeronautica, o objetivo deste estudo foi desenvolver uma abordagem baseada em
aprendizado de méquina para prever eventos de WS forte-severo no SBGR. Usando
perfis SODAR de 15 minutos capturando o comportamento do vento na camada
atmosférica de 30 a 200 metros. O estudo analisou 16 algoritmos de aprendizado de
maquina para avaliar seu desempenho na previsdo de eventos de WS para uma
previsdo com 15 minutos de antecedéncia. Ao separar os registros de ocorréncia de
WS com base em sua génese (convectiva versus estavel), o modelo teve como
objetivo fornecer insights personalizados para a seguranca da aviacdo no ambiente

meteorolégico complexo do SBGR.

A previsdo do fendmeno de WS em condi¢des de atmosfera estavel tem uma
importancia critica para a seguranca operacional em procedimentos de aproximacao,
pouso e decolagem. Em situacdes de estabilidade atmosférica, como ocorre
frequentemente nos meses de inverno, os eventos de WS podem passar
despercebidos, uma vez que os pilotos tendem a esperar uma menor atividade

turbulenta nessas condigoes.

No entanto, esta pesquisa comprovou que mesmo em atmosferas
predominantemente estaveis, o WS pode ocorrer com intensidade moderada a
severa, representando um risco substancial. Assim, a antecipacédo desse fendbmeno,
especialmente em condicbes de estabilidade, € essencial para alertar equipes
operacionais com antecedéncia suficiente, possibilitando uma tomada de decisdo

mais precisa e mitigando o0s riscos associados a essas ocorréncias.

Para investigar esse fenbmeno, foram utilizadas ferramentas de aprendizado
de maquina, por meio do software WEKA, aplicado a dados de WS coletados pelo
SODAR instalado no SBGR entre os anos de 2016 e 2019.

Outro fator importante da pesquisa foi a aplicagao de validagdo cruzada com
10 amostras, pois essa técnica, amplamente reconhecida por sua capacidade de gerar
modelos preditivos confiaveis, permitiu uma avaliacdo mais rigorosa do desempenho
dos algoritmos de aprendizado de maquina, possibilitando a reducéo da variabilidade
nos resultados e evitar problemas de overfitting, garantindo que os modelos fossem
capazes de generalizar bem para novos dados.
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As métricas de avaliacdo adotadas na pesquisa, incluindo POD, FAR, F-
Measure, Bias, Precisédo e Recall, permitiram uma analise criteriosa do desempenho
dos modelos e ajudaram a identificar os algoritmos mais eficazes para a previsao de
WS.

Os resultados revelaram variabilidade significativa entre os algoritmos, tanto
gue RandomForest, NBTree e LMT obtiveram melhores desempenhos,
particularmente na previsdo de eventos de WS forte-severo em condi¢coes
atmosféricas estaveis, no periodo de JJA e para eventos de continuidade superior a
30 minutos de ocorréncia. Esses algoritmos apresentaram altas pontuacées de POD
e F-Measure, juntamente com taxas minimas de alarme falso, destacando sua eficacia

na captura de padrées de WS em atmosfera estavel.

A distin¢céo entre os registros de ocorréncia de WS convectivos e os de origem
estavel permitiu que esses modelos se adaptassem mais especificamente a dindmica
atmosférica que precede o WS em SBGR. No entanto, NaiveBayes e BayesNet
exibiram POD alto, mas sofreram de BIAS excessivo, indicando uma tendéncia a
superestimacao. Isso reflete a necessidade de mais refinamento do modelo para evitar
superestimar a frequéncia do evento, o que pode reduzir a confiabilidade da previséo.

Em resumo, os algoritmos geralmente tiveram melhor desempenho em
condicBes atmosféricas estaveis, provavelmente devido a natureza estruturada e
previsivel dos padrBes de cisalhamento estaveis. Em contraste, taxas de deteccéo
mais baixas para eventos de WS convectivo podem ser atribuidas a limitacbes em
variaveis preditoras, particularmente a auséncia de indices termodinamicos essenciais

para identificar o cisalhamento convectivo.

O estudo nao incluiu preditores convectivos, como indices termodinamicos de
radibmetros de micro-ondas de perfil (que medem continuamente a temperatura do
ar, umidade e estrutura do liquido), dados de radiossonda de baixa resolu¢ao temporal
ou perfis atmosféricos previstos de modelos meteoroldégicos. Essa omissdo
provavelmente restringiu a capacidade do modelo de detectar com precisédo o WS de

origem convectiva.

Assim, dada a efichcia dos modelos preditivos desenvolvidos, uma

recomendacao importante para futuras pesquisas é a incorporacdo dessas variaveis
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adicionais para aprimorar as capacidades preditivas do modelo em cenérios

convectivos, onde o WS também representa um alto risco operacional.

Da mesma forma, recomenda-se o desenvolvimento de modelos hibridos, que
combinem técnicas de aprendizado de maguina com modelagem numérica de tempo.
Essa abordagem poderia melhorar ainda mais a precisdo das previsbes de WS,
integrando dados de modelagem atmosférica de alta resolucdo com os padrbes

aprendidos pelos algoritmos de aprendizado de maquina.

Outra area promissora de investigacdo seria 0 uso combinado de sensores
remotos, como Radares Doppler e LIDAR, podendo fornecer uma visdo mais
detalhada dos microclimas locais que favorecem a formacao de WS, potencializando

0 uso operacional desses modelos em aeroportos de grande porte, como o SBGR.

Conclui-se, portanto, que esta pesquisa demonstrou a viabilidade e a
importancia de ferramentas preditivas baseadas em aprendizado de maquina para a
deteccédo de eventos de WS. Os cenarios analisados, especialmente os que focaram
em atmosferas estaveis, indicaram que tais ferramentas tém o potencial de serem
aplicadas em centros de monitoramento e vigilancia meteorolégicas, assim como em
torres de controle de trafego aéreo, aumentando a seguranca e a eficiéncia das

operacGes aéreas.
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