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RESUMO

O Espaco Aéreo Brasileiro, em especial a Area de Controle Terminal, onde ocorre a con-
vergéncia de aeronaves em subida em rota ou em descida para pouso, ¢ uma &area que exige
capacidade cognitiva e conhecimento das regras por parte do controlador de trafego aéreo,
quando se trata de area de controle nao radar, a exigéncia aumenta. Este trabalho monitorou
a quantidade de trafego aéreo sob responsabilidade de um Controlador de Trafego Aéreo na
Area de Controle Terminal da cidade de Uberlandia e através de séries temporais, analisou e
verificou a presenca de tendéncia, sazonalidade. Fez-se a previsao, a fim de estudar o emprego
da vigilancia radar, aumentando a capacidade dos controladores de trafego aéreo da regiao e
consequentemente a seguranca no espaco aéreo em questao. Foram analisadas duas séries tem-
porais e ambas o modelo SARIMA, foi o que melhor se ajustou as séries estudadas, com baixo
erro de previsao e boa acuracidade.

Palavras-chave: Séries Temporais, Trafego Aéreo, Analise Quantidade de voos, Segurancga
de Voo, SARIMA.






ABSTRACT

The Brazilian Airspace, in particular the Terminal Control Area, where the confluence of
aircraft ascending en route or descending for landing, is an area that requires cognitive capacity
and knowledge of the rules on the part of the air traffic controller. When it comes to non radar
control area, the demand increases. This work monitored the amount of air traffic under
the responsibility of an Air Traffic Controller in the Terminal Control Area of Uberlandia and
through time series, analyzed and verified the presence of trend, seasonality. Made the forecast,
in order to study the use of radar surveillance , increasing the capacity of air traffic controllers in
the region and, consequently, safety in the airspace in question. Two time series were analyzed
and both the SARIMA model was the one that best fitted the series studied, with low forecast
error and good accuracy.

Keywords: Time Series, Air Traffic, Flight Quantity Analysis, Flight Safety, SARIMA.
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INTRODUGAO 1

1. INTRODUCAO

O espacgo aéreo brasileiro é dividido em espaco aéreo inferior, que é definido como limite
inferior o solo ou dgua até o nivel de voo 245 inclusive (FL 245 — flight level ou 24500 pés), e o
espago aéreo superior, que é definido com limite inferior o FL 245 (exclusive) e limite superior

ilimitado conforme especificado na Figura 1.1 [4].

Espaco aéreo superior 7 llimitado

(Aerovias de alta) |
T |
|
1

! 24500 pés

. . . | [7468 metros)

Espaco aéreo inferior |
: _ |
(Aerovias de baixa) -t |
1
1
1
1
1
1
1

Solo ou dgua

Figura 1.1: Divisao do Espago Aéreo (Fonte: Site da Forga Aérea Brasileira, disponivel em
https://www.fab.mil.br/noticias/mostra/22979/ .

A Figura 1.2 ilustra o espaco aéreo inferior que contém espaco aéreo nao controlado e espagos

aéreos controlados. Os espagos aéreos controlados, que possuem configuragoes variaveis, sao

[4]:

e ATZ ou Zona de Trafego Aéreo: Espaco Aéreo envolve o circuito de trafego e area de

manobras;

e CTR ou Zona de Controle: Espago aéreo envolvendo um ou mais aer6dromos préoximos e

capaz de conter as trajetorias dos procedimentos de aproximagao e saida por instrumentos;

e TMA ou Area de Controle Terminal: Area de controle situada na confluéncia de rotas ATS
e envolve os procedimentos de chegada e saida de um ou mais aerédromos. Contém uma
ou mais CTR e estabelece um espaco aéreo controlado adicional para as aproximacoes e

saidas de um ou mais aer6dromos; e

BACHARELADO EM ESTATISTICA



2 INTRODUGAO

e CTA ou Area de Controle Inferior: Compreende as aerovias inferiores, as areas de controle

terminal e outras partes do espago aéreo inferior, assim definidas como éareas de controle.

ESPAGOS AEREOS CONTROLADOS e,
CONTROLES DO ESPAGO AEREQ

Figura 1.2: Divisdo do Espago Aéreo Controlado (Fonte: Manual do Piloto, disponivel em
https://http://manualdopiloto.blogspot.com/2011/01 /espago-aereo-controlado-divisao.html .

Dentro do espago aéreo brasileiro sao prestados Servigos de Trafego Aéreo (ATS), sendo

eles:

e Servico de controle de trafego aéreo - servico de controle de area, servico de controle de

aproximagao e o servi¢o de controle de aer6dromo;
e Servigo de informagao de voo; e
e Servigo alerta.

Os servigos de controle de trafego aéreo sao prestados por um 6rgao de Controle (ATC) que

correspondem a:

e Torre de Controle de Aer6dromo (TWR) — 6rgado que prestard servigo de controle de

aer6dromo;

e Controle de Aproximagao (APP) — érgao que prestara servigo de controle de aproximagao,

podendo prestar servigo de controle de area;

e Controle de Area (ACC) - 6rgio que presta servico de controle de area, podendo prestar

servigo de controle de aproximacao.

Na prestagao do servigo de controle de trafego aéreo, o 6rgao ATC, através do Controlador
de Trafego Aéreo (Air Traffic Controller - ATCO), emite autorizagoes e informagdes com a
finalidade de prevenir colisao entre aeronaves sob seu controle, acelerar e manter um fluxo de
trafego ordenado e para prover esse servico, € preciso dispor da informagao sobre o movimento
intencional de cada aeronave, ou variacoes do mesmo, e de dados atuais sobre a progressao
real de cada uma delas, e determinar as posicoes relativas que guardam entre si as aeronaves

conhecidas [4].

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



INTRODUGAO 3

Os servigos de informacao de voo e servico de alerta sao providos pelos 6rgaos ATS dentro de
todo espago aéreo de jurisdi¢ao do Brasil. O servigo de informagcao de voo tem a atribuigao de
fornecer as aeronaves algumas informacoes extras consideradas importantes para seguranga da
navegacao aérea, entre elas, atividade de nuvens de cinza vulcanicas, lancamento de materiais
radioativos ou substancias toxicas na atmosfera, presenca de baloes nao tripulados e outros. Ja

o servigo de alerta sera prestado para aeronaves em perigo ou emergéncia [4].

A Area de Controle Terminal de Uberlandia (TMA-UL) é controlada pelo Controle de
Aproximacao de Uberlandia (APP-UL) e tem como limite inferior FL055 (exclusive) e limite
superior FL195 (inclusive) e contém 16 aerédromos. Abaixo da TMA-UL tem a Zona de
Controle de Uberlandia (CTR-UL), que tem como limite inferior solo ou dgua e superior FL055

e dimensoes laterais um raio de 20 milhas nduticas do aerédromo da cidade de Uberlandia.

Dentro da CTR-UL esta o Aeroporto de Uberlandia (SBUL), controlado pela Torre de
Controle de Uberlandia (TWR-UL), e mais 6 aer6dromos.

Na Figura 1.3 tem-se uma visualizacao geral da TMA-UL, TMA-UR e os aer6dromos vi-
zinhos. A Carta Aeronautica TMA-UL, 2016, foi criada para servir de apoio ao servi¢o de
controle convencional, uma vez que nao ha utilizagao radar, ela auxilia em plote estimados de

posigoes de aeronaves na jurisdicao do APP-UL.

PRl NN

g

L
E

Y Bt
!

Figura 1.3: Carta Aeronautica TMA-UL, 2016 - elaborada e disponibilizada ATCO e gebgrafo
Leonardo Gentil Santana.
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4 INTRODUGAO

O objetivo geral deste trabalho é analisar os voos sob responsabilidade do Controle de
Aproximacgao de Uberlandia (TMA-UL) no de 2016 a 2021, sendo esses divididos em dois

objetivos especificos:

e Através de duas séries temporais monitorar e analisar o trafego que evoluiu na Area de

Controle Terminal de Uberlandia ;

e Prever dados futuros e verificar a viabilidade de instalagao do Sistema de Vigilancia Radar

a fim de prover o aumento da seguranca operacional.

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



METODOLOGIA 5

2. METODOLOGIA

2.1 DADOS

Os dados utilizados foram coletados do Sistema de Gerenciamento de Torre de Con-
trole-SGTC, do ano de 2016 a 2021. Foram analisadas a quantidade de trafego aéreo que
cruzam e os que pousam e decolam dos aer6dromos na TMA-UL.

Através de séries temporais pretendeu-se monitorar e prever o aumento do movimento e
do movimento méximo por hora para sugestdo de instalacdao de radar na Area de Controle de
Terminal Uberlandia e para melhoria do servigo de controle prestado. Abaixo estao dispostas

as séries estudadas no trabalho:
e Série 1: Nimero maximo de voos por hora na TMA-UL no ano de 2021.

e Série 2: Numero de voos mensais na TMA-UL, do ano de 2016 a 2021.

2.2 SERIES TEMPORAIS

2.2.1 TENDENCIA E SAZONALIDADE

Uma série temporal é uma sequéncia cronolégica ou orientada para o tempo de observagoes
sobre uma variavel de interesse [7]. Existem varios modelos para ajustar uma série temporal,

um modelo classico supoe que a série pode apresentar 4 padroes [8]:

e Tendéncia (T): comportamento a longo prazo da série;

e Variagoes ciclicas ou ciclos: flutuagoes nos valores da variavel com duracao superior a um

ano, e que se repetem com certa periodicidade;
e Variagoes sazonais: flutuagoes nos valores com duragao inferior a um ano;

e Variagoes irregulares: variagoes inexplicaveis, resultados de eventos inesperados.

A série é dita estacionaria se ela ndo apresenta tendéncia e/ou sazonalidade. Defini-se ruido
branco como um processo estacionario, sendo uma sequéncia de variaveis aleatorias indepen-

dente, identicamente distribuidas representado por a;, e tem como caracteristica média zero e

2

variancia o; .

BACHARELADO EM ESTATISTICA



6 METODOLOGIA

2.2.2 MODELOS

Serao usados para a analise dos dados os modelos Autoregressivos, Médias Movéis, Auto-
regressivos combinados com Médias Moveis, Autoregressivos integrados com Médias Moveis e

Autoregressivos integrados com Médias Moveis Sazonal definidos abaixo [2]:

e Os Modelos Autorregressivos (AR) de ordem p, onde p é o nimero de parametros a serem
estimados, usam uma combinacao linear de valores passados da prépria variavel e um

erro, descrito por:

Zy =01 21+ G2 Zi0+ .+ Gplip + @ (2.1)

E que a; é ruido branco (erro aleatorio), ¢ é parametro da fungao, Z; é observagao no

tempo t e Z;_; é a observacdo no tempo t — i.

e Modelos Médias Moéveis (MA) de ordem ¢, quando tornamos Z; linearmente dependentes

de um ntmero finito de a’s (erros aleatorios) ¢ definido por:

Zt = Qlat_l — QQCLt_Q — ... — Qqat_q (22)

Em que a; é ruido branco (erro aleatorio), # é parametro da fungao, Z; é a observag¢ao no

tempo ¢ e a € o erro no tempo ¢t — gq.

e Modelos Autorregressivos combinado com Média Moveis (ARMA), é a jun¢ao do modelo
MA e AR. Na pratica esses modelos AR, MA e ARMA é comumente usados para séries
estacionarias. O modelo ARMA (p, q) é definido por:

Zt = ¢IZt—1 + ¢22t—2 + + QSpZt_p + ar — ela/t—l - 02at—2 e T ant—q (23)

Em que a; é ruido branco (erro aleatorio), ¢ é parametro da fungdo, 6 é parametro da
funcao, é Z, observacao no tempo ¢ e Z;_, é a observacao no tempo t —p e a;_, é o erro

no tempo ¢t — q.

e Modelos Autorregressivos Integrados de Médias Moveis (ARIMA) sao utilizados para
séries nao estacionérias em que torna possivel remover fontes de variagao transformando
em estacionaria. Essa transformacao se da removendo a tendéncia, tomando diferencas
sucessivas da série original até que torne uma série estacionaria. Os processos ARIMA
podem ser gerados pela soma ou integragao do processo ARMA estacionario "d"vezes. O
modelo ARIMA(p, d, q) é definido por :

Wt = qlet—l + ...+ ¢th—p +a; — 6’1at_1 — . Qqat_q (24)

Em que W; = Vdy,.

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



METODOLOGIA 7

e Modelos Autorregressivos Integrados de Médias Moveis Sazonais (SARIMA) sao utilizados
para séries que contém componente sazonal repetindo a cada s observagoes. Para tornar a
série estacionaria é necessaria tomar diferengas no periodo sazonal [8]. O modelo SARIMA
de ordem (p,d,q) = (P, D, Q) ¢é definido por:

¢(B)®(B*)W, = 0(B)O(B")e (2.5)
Em que:
o(B)=1-6B—..—6,B")
O(B%) = (1 - ¢sB° — ... — ¢, BY)
W, = VivPXx,

0(B)=(1+w1B+ ...+ p,B7)

O(B%) = (1 4+ a,B* + ... + apBYs)

2.2.3 IDENTIFICACAO, VALIDACAO DO MODELO E ERROS DE PRECI-
SAO

"Lag’s" pode ser considerado um conjunto de valores de uma série temporal, plotado, em
relacao a um segundo conjunto de dados posterior, com atraso. A Funcao de Autocorrelacao
(Autocorrelation Function-ACF') relaciona os "lags” e os valores de uma série temporal. Ja
uma Fun¢ao de Autocorrelagao parcial (Partial Autocorrelation Fuction-PACF'), encontra a
correlagao dos residuos com os "lags” futuros.

A Funcao de Autocorrelacao e a Funcao de Correlagao Parcial ajuda na identificacao do
modelo a ser utilizado na estimacao aos dados. A partir da observacao do comportamento da

ACF e PACF, exposto na Tabela 2.1 e devido suas propriedades podemos sugerir as ordens dos

parametros(p, q), norteando a escolha do modelo [1].

Tabela 2.1: Comportamento ACF e PACF.

Modelo ACF PACF
MA(1) 1 pico no lag 1 Decrescimento exponencial
AR(1) Decrescimento exponencial 1 pico no lag 1
MA(2) 1 pico no lagl e 1 pico no lag2 Misturas exponenciais ou ondas senoides amortecidas
AR(2) Misturas exponenciais ou ondas senoides amortecidas pico no lagl e 1 pico no lag2
ARMA(1,1) Decrescimento exponencial Decrescimento exponencial
ARIMA(1,d,1) Decrescimento exponencial apoés o lag 1 Decrescimento exponencial apos o lag 1

Para validagao do modelo, utilizou-se a analise dos residuos. Para a avaliacao da previsao
das séries utilizou-se medidas de precisao tais como a Média Percentual de Erro (Mean Absolute
Percentage Error-MAPE) ¢ o O Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error-MSE). O MAPE

BACHARELADO EM ESTATISTICA



8 METODOLOGIA

que é uma medida de precisao para valores de séries temporais, quanto menor a medida, melhor

é a previsao [6]. Seja a equagao do erro da previsao k passos a frente, no instante t:

A

€rpk = Zigk = Lk (2.6)
Em que :
Z,,k € o valor observado da série e Zt & € o valor previsto da série
A equacao do MAPE é expressa por:
N
100 €4
MAPE = — — 2.7
N 2.1z, (27)

Em que:
les| € o do t-ésimo erro e | Z; | € o modulo do valor da variavel Z no instante ¢.
O Erro Quadratico Médio é a média dos quadrados dos erros, sendo que quanto menores os

erros, menores serao os valores do MSE, logo melhor é previsao. O MSE é dado por:

N
1 2
MSE = — ; € (2.8)

Toda analise estatistica neste trabalho foi realizada através do software R versao 4.2.1,

considerando o nivel de 5% de significancia.

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



REsuLTADOS 9

3. RESULTADOS

3.1 SERIE 1: NUMERO MAXIMOS DE VOOS POR HORA
NA TMA-UL

3.1.1 ANALISE DAS SERIES

A série 1 é representada pela Figura 3.1 e observou-se através da decomposigao da série que
a mesma possui tendéncia e sazonalidade conforme a Figura 3.2. Na Figura 3.3 onde consta
a Fungao de Autorrelacdo (ACF) e a Fungao de Autocorrelagao Parcial (PACF), vé-se que
na ACF os "lags" sao significativos e decaem lentamente para zero, sugerindo uma série nao
estacionéaria e PACF os "lags"” apresentam oscilagao.

O teste do sinal de Cox-Stuart se trata de um teste bilateral que tem a hipdtese nula HO:
a série nao possui tendéncia e H1: a série possui tendéncia. O teste foi realizado tendo como
resultado um p-valor de 0,0226, neste caso rejeitando a HO [8]. A sazonalidade presente na
série 1 aparenta ser deterministica, logo pressupoe-se que apenas operagao de diferenga sera o

suficiente para eliminar a tendéncia e a sazonalidade, transformando a série em estacionaria.

Séries Temporais dos voos na TMA Uberlandia

10

Quantidade de voos por hora

2100 2200 2300 2400

Time

Figura 3.1: Série temporal dos niimeros méaximos de voos por hora na Terminal Uberlandia.
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10 REsuULTADOS

Decomposition of additive time series
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Figura 3.2: Decomposicao da série 1.
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Figura 3.3: Funcao de Autocorrelagao e Funcao de Autocorrelacao Parcial da série 1.

Nas Figuras 3.4 e 3.5 a seguir, contempla-se os resultados apos a aplicagao da primeira
diferenca. Nota-se que apoés a diferenga o primeiro e o segundo "lags” da ACF sao significativos
e na PACF observa-se ainda uma oscilacao nos "lags” com decaimento suave caracteristicos
do modelo MA(2), pela Figura 3.4 a série ndo necessita de transformacdo, considerando-a

estaclonaria.
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Figura 3.5: ACF e PACF da série 1 diferenciada.

3.1.2 ESTIMACAO E VALIDAGCAO DOS MODELOS

Baseado no comportamento da ACF e PACF testou-se os modelos MA(1), MA(2),
ARMA(1,1) e o como resultado da fungdo auto.arima do R, o modelo SARIMA(1,0,2),(2,1,0)[24].
O Critério de Informagao de Akaike (AIC) que é descrito por —21In(L) + 2k, e foi usado
como critério de selecao do melhor modelo, sendo que o que possui o menor valor de AIC é
considerado o melhor. Abaixo esta a Tabela 3.1 onde estao dispostos os modelos testados e

seus respectivos valores de AIC.
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Os parametros dos modelos testados tiveram sua significancia testada, apresentado na Ta-

bela 3.2. Baseado no valor de AIC e por apresentar significancia, o melhor modelo escolhido
foi o SARIMA(1,0,2),(2,1,0)[24].

Tabela 3.1: Valores de AIC dos modelos testado da série 1.

Modelo Valores de AIC
MA(2) 28821,09
MA(1) 28770,31
SARIMA(1,0,2),(2,1,0)[24] 26122,54
ARMA(1,1) 27926,77

Tabela 3.2: Valores do p-valor dos parametros dos modelos estudados da série 1.

Modelo Parametros p-valor
0, = —0,3387 | < 0,0001
MA(2) 0, = —0,0828 | < 0,0001
MA(1) 0; = —0,3564 | < 0,0001
6, =0,8998 | < 0,0001
¢ = —0,6796 | < 0,0001
SARIMA(1,0,2),(2,1,0)[24] ¢$o = —0,1145 | < 0,0001
0, =—-0,6130 | < 0,0001
6, = —0,3128 | < 0,0001

6, =0,6167 | < 0,0001
¢ = —0,9994 | < 0,0001

ARMA(1,1)

! Parametros significativos ao nivel de 5% de significancia.

Apos escolhido o modelo SARIMA (1,0,2),(2,1,0)[24], a validagao do modelo se d& através
das analises de residuos ilustrados na Figura 3.6, checando os pressupostos de ser um ruido
branco. O teste de Box-Pierce foi usado para o teste de normalidade dos residuos do modelo,

resultando um p-valor de 0,2111, assim sendo, os residuos sao normais.

Na Figura 3.7, o histograma dos residuos plotados apresenta similaridade com dados que
seguem uma Distribuicdo Normal. Além do mais por meio do grafico periodograma, vé-se que

os residuos estao dentro da banda de confianca, confirmando a indicacao de normalidade.
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Figura 3.6: Grafico dos residuos do modelo SARIMA(1,0,2),(2,1,0)[24].
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Figura 3.7: Histograma dos residuos do modelo SARIMA(1,0,2),(2,1,0)[24].

Figura 3.8: Periodograma dos residuos do modelo SARIMA(1,0,2),(2,1,0)[24].
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3.1.3 PREVISAO

A previsdo realizada através do modelo SARIMA(1,0,2),(2,1,0)[24], apresentou as medidas
de acuracia MAPE 39% e MSE 1,03 quando comparado com os dados reais, o que indica um
bom ajuste do modelo. Observa-se que os valores previstos médio é 3, e através do Intervalo de
Confianga (IC) de 95% em algumas horas por dia, o valor maximo pode chega a 6 aeronaves
por hora sob responsabilidade do controlador de trafego aéreo. A previsao completa com o seu

IC esté exposta na Tabela 3.1.3.

Forecasts from ARIMA(1,0,2)(2,1,0)[24]
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Figura 3.9: Grafico da previsao de 24 valores do modelo SARIMA(1,0,2),(2,1,0)[24].
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Tabela 3.3: Valores previstos da série 1.

Valor previsto | Limite inferior do IC | Limite superior do IC
1,0295 -1,0834 3,1423
1,5317 -0,6317 3,6952
0,7820 -1,3887 2,9527
1,1908 -0,9856 3,3674
0,8977 -1,2835 3,0789
0,1413 -2,0436 2,3263
0,1572 -2,0308 2,3453
0,5586 -1,6319 2,7491
0,8843 -1,3082 3,0769
1,8959 -0,2982 4,0901
0,8321 -1,3633 3,0276
1,2412 -0,9552 3,4378
3,6367 1,4393 5,9741
1,9444 -0,2536 4,1426
1,3256 -0,8730 3,5243
1,2576 -0,9415 3,4567
1,2504 -0,9490 3,4499
1,2808 -0,9189 3,4806
1,1984 -1,0016 3,3984
0,9638 -1,2364 3,1640
0,5804 -1,6199 2,7808
0,6705 -1,5299 2,8710
1,2737 -0,9268 3,4744
0,5892 -1,6114 2,7899
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3.2 SERIE 2: NUMERO DE VOOS MENSAIS NA TMA-UL,
DO ANO DE 2016 A 2021.

3.2.1 ANALISE DAS SERIES

Como apresentado na Figura 3.10 e observado através da decomposigao da série que a mesma
possui tendéncia positiva e negativa, consequente de uma variabilidade inesperada, causada pela
pandemia de COVID-19 e sazonalidade conforme a Figura 3.11. Ja na Figura 3.12 a Funcao
de Autocorrelagdo (ACF) e Funcao de Autocorrelagao Parcial (PACF), vemos que na ACF os
"lags" sao significativos e decaem lentamente para zero e alternam, sugerindo uma série nao

estacionéria e PACF os "lags" apresentam oscilagao, sendo o "lag” 1 significativo.

Apos a realizacao do teste para verificacao de tendéncia, verificou-se que a série possui
tendéncia [8] tendo como resultado um p-valor de 0,02882, rejeitando a HO: A série nao possui
tendéncia. A sazonalidade presente na série 2 assim como a série 1, aparenta ser deterministica,
logo pressupoe-se que apenas a operacao de diferenca sera o suficiente para eliminar a tendéncia

e a sazonalidade, transformando a série em estacionaria.
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w O
Leh] Cl_
E w
L ™
[=]
(a8
w
(=]
8 S -
= 9
[
@
o
2 o
@ 2
-
= Y
[
S
(=]
Oc:_
(]
b

| | | | | | |
2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Time

Figura 3.10: Série do numero de voos mensais na TMA-UL, do ano de 2016 a 2021.
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Figura 3.11: Decomposi¢ao da série 2.
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Figura 3.12: Fungao de Autocorrelagao e Fungao de Autocorrelagao Parcial da série 2.

Nas Figuras 3.13 e 3.14, contempla-se os resultados apds a aplicacao da primeira diferenca.
Nota-se que apos a diferenca o primeiro "lags” da ACF sao significativos e na PACF vemos os
"lags" nao significativos, caracteristicos do modelo MA(1), verificou-se que ndo hé necessidade

de outra transformacao, considerando a série estacionaria apos a diferenciacao.
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Figura 3.13: Série 2 diferenciada.
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Figura 3.14: ACF e PACF da série 2 diferenciada.

3.2.2 ESTIMACAO E VALIDACAO DOS MODELOS

Baseado no comportamento da ACF e PACF testou-se os modelos MA(1), AR(1) e o como
resultado da funcao auto.arima do R, o modelo SARIMA(0,1,1),(1,0,0)[12].

Igualmente como na série 1 usou-se como critério de sele¢cao do melhor modelo o Critério de
Akaike, sendo que o que possui o menor valor de AIC é considerado o melhor. Abaixo esté a
Tabela 3.4 onde estao dispostos os modelos testados e seus respectivos valores de AIC. Baseado
nisso o melhor escolhido foi o SARIMA(0,1,1),(1,0,0)[12].

Testou-se a significancia dos parametros dos modelos testados, sabendo que um bom modelo

possui parametros significativos, conforme a Tabela 3.5.
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Tabela 3.4: Valores de AIC dos modelos testado da série 2.

Modelo Valores de AIC
MA(1) 992,8041
AR(1) 992,4400
SARIMA(0,1,1),(1,0,0)[12] 985,0410

Tabela 3.5: Valores do p-valor dos parametros dos modelos estudados da série 2.

Modelo Parametros | p-valor
MA(1) 01 = —0,2361 | 0,0327
AR(1) 01 = —0,2585 | 0,0315
= —0,2079 | 0,0723

SARIMA(0,1,1),(1,0,0)[12] o1
6, =0,3365 | 0,0053

2 Parametros significativos a nivel de 5% de significancia.

Apos escolhido o modelo SARIMA(0,1,1),(1,0,0)[12] , a validagao do modelo se d& através

das anélises de residuos, checando os pressupostos de ser um ruido branco através do Teste

de Box-Pierce, o p-valor de 0,98 indica que os residuos sao normais. O histograma dos resi-

duos plotados abaixo apresenta similaridade com dados que seguem uma Distribuicao Normal.

Por meio do grafico periodograma, vé-se que os residuos estao dentro da banda de confianga,

indicando normalidade.
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Figura 3.15: Graficos dos residuos do modelo SARIMA(0,1,1),(1,0,0)[12].
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Figura 3.16: Histograma dos residuos do modelo SARIMA(0,1,1),(1,0,0)[12].
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Figura 3.17: Periodograma dos residuos do modelo SARIMA(0,1,1),(1,0,0)[12].

3.2.3 PREVISAO

A previsao realizada através do modelo SARIMA(0,1,1),(1,0,0)[12], exibida na Figura 3.18,
mostra que a tendéncia para o ano de 2022 é de aumento no nimero de aeronaves que cruzarao,
pousarao e decolarao na Terminal Uberlandia, podendo chegar a 3.480,00 trafegos mensais. Na
Tabela 3.6 é exibido os valores previstos e o Intervalo de Confianga (IC). Nota-se que, devido
a pandemia , houve uma notéavel diminuicao na quantidade do trafego, resultando no aumento

da variabilidade dos dados, porém nao influenciou no ajuste do modelo.
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Forecasts from ARIMA(0,1,1)(1,0,0)[12]
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Figura 3.18: Grafico da previsao de 10 valores do modelo SARIMA (0,1,1),(1,0,0)[12].

Tabela 3.6: Valores previstos da série 2.

Valor previsto | Limite inferior do IC | Limite superior do IC
2099,772 1630,010 2569,534
2033,484 1434,219 2632,49
2005,219 1299,839 2710,599
2006,565 1209,067 2804,063
2206,101 1326,075 3086,127
2125,008 1169,556 3080,460
2181,538 1156,193 3206,882
2257,584 1166,816 3348,351
2176,490 1024,008 3328,973
2221,243 1010,186 3432,300

3.3 DISCUSSOES

A Instruc¢ao do Comando da Aeronédutica (ICA) 63-18 trata de critérios de implantagao de
sistema de vigilancia ATS, ou seja, vigilancia radar. A legislacao dispoe dos seguintes critérios

ordenados abaixo [5]:

e TMA/CTR cuja soma do total anual de pousos e decolagens em seus aerédromos seja

igual ou superior a 45.000,00, dos quais, pelos menos, 10.000,00 de linha aérea regular;

e TMA/CTR cuja soma do total anual de pousos e decolagens em seus aerédromos seja

igual ou superior 60.000,00, dos quais, pelos menos, 5.000,00 de linha aérea regular; ou

e TMA/CTR de interesse estratégico definido pelo Departamento de Controle de Espago
Aéreo(DECEA).
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A quantidade de trafego que evoluiu na TMA-UL no ano de 2021 foi de 26.079,00 [9] que
apesar de estar abaixo do que a legislagao indica como minimo para pleitear a instalacao do
radar, sugere-se, baseado no terceiro item dos critérios acima, considerar o inicio do processo
de instalacao do sistema de vigilancia.

Sugere-se ainda, incluir na Area de Controle Terminal de Uberlandia, a Area de Controle
Terminal de Uberaba (TMA-UR) e o aer6dromos de médio e pequeno movimento que tangéncia
a TMA-UL, sendo os principais: SBCN - Aer6dromo de Caldas Novas, SWKT- Aer6édromo de
Catalao, SBIT - Aer6édromo de Itumbiara. Os aer6dromos citados nao possuem servigo de
controle prestado na localidade, apenas servigo de informacao de voo, logo ao fazerem parte
de uma area controlada, o servico prestado seria melhorado e por consequéncia com maior
seguranca. E importante pontuar que, ao englobar a area, hoje sob responsabilidade do Controle
de Aproximacao (APP-UR), e os demais aer6dromos citados acima, implicaria no aumento do
trafego dentro da TMA-UL, aumentando os recursos captados advindos dos servigos prestados,
sem necessidade de gastos extras com infraestrutura, maquinarios ou pessoal , além do previsto
na instalacao de vigilancia radar.

Outro ponto a ser considerado para indicacao de instalacao radar é de que esse melho-
ramento nas facilidades do APP-UL, aumentaria a Capacidade de setor ATC(N), ou seja, o
numero de aeronaves sob responsabilidade simultanea de Setor de Controle ATC e o Npico que
é definido por, capacidade de controle simultaneo que um determinado setor ATC tem condi-
¢oes de manter, por no maximo 19 (dezenove) minutos (continuos ou nao) no intervalo de uma
hora, durante esse intervalo o ATCO estara sob uma sobrecarga controlada.

Neste caso o 6rgao ja estard preparado para receber o aumento previsto de trafego aéreo
para os proximos anos, levando em consideragao a grande expansao do transporte aéreo [3].

Vale lembrar que, conforme disposto na Figura 3.11, observa-se que a tendéncia da série nos
anos anteriores ao de 2019 era de crescimento, o que mudou devido a pandemia de COVID-19,
que afetou diretamente o nimero de voos mundialmente. Ainda avaliando os resultados vé-se
que a retomada nos voos, gera uma tendéncia positiva na série temporal de voos mensais na

TMA-UL, logo o estudo para a implantagao de radar seria viavel.
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4. CONCLUSOES

A partir dos resultados obtidos na analises dos voos dentro da Terminal Uberlandia, conclui-
se que a série 1 , relativa a nimero maximo de voos por hora , e a série 2, relativa a nimero de
voos mensais do ano de 2016 a 2021 possuem tendéncia positiva, ou seja tendéncia de aumento
de trafego, e componente sazonal. O modelo SARIMA foi o melhor entre os analisados, assim
escolhido para explicar as observacgoes e predizer de forma satisfatoria. Obteve-se valores baixos
para MAPE e MSE. Devido a previsao de aumento dos ntmeros de voo, recomenda-se dar
continuidade ao monitoramento da quantidade de trafego, pensando na qualidade do servigo

prestado e na seguranca daqueles que utilizam a Area de Controle Terminal de Uberlandia.
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