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RESUMO

Um problema comum em aeroportos ao redor do mundo sdo 0s atrasos em voos comerciais. A
crescente demanda por modal aéreo faz com que esses atrasos sejam cada vez mais recorrentes,
causando custos adicionais e exigindo ajustes constantes na gestdo de voos. Definir o método mais
eficaz na previsdo da ocorréncia desses atrasos € um tema recorrente nas buscas de operacdes de
transito. Nesses estudos, a especificidade da area analisada (seja uma companhia aérea, um aeroporto
ou toda a operacdo de um pais), a complexidade da producdo buscada (previsao por regressao ou
classificacdo) ou o tamanho da base de dados utilizada requerem métodos de analise mais robustos,
e 0 aprendizado de maquina € uma alternativa comum ao uso de métodos estatisticos classicos. No
entanto, 0 numero de métodos de previsdo que usam o principio da aprendizagem de maquina é vasto.
A divergénciaentre os cenarios estudados atribui diferentes verificagBes de precisdo entre as respostas
obtidas nos estudos realizados. Por isso, este projeto tem como objetivo definir os métodos mais
adequados de machine learning para estimar a ocorréncia de atrasos nos aeroportos. Com base nos
métodos de revisdo sistematica da literatura, grupos de publicacfes periddicas sdo levantados nas
principais bases de dados internacionais, a partir de grupos de palavras-chave definidas. Assim, as
analises indicam que a rede de crencgas profundas, a floresta aleatoria, o gradiente impulsionando
arvores e redes neurais recorrentes e complicadas tém uma melhor eficacia nas respostas de previsdo,
e 0 cenario ideal de andlise é aqueles especificos para aeroportos ou companhias aéreas. Portanto, o
tamanho dos dados, a complexidade dos cendrios e as previsées buscadas tendem a obter resultados
mais adequados quando sdo aplicados métodos mais complexos de previsao.
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1. INTRODUCAO

Uma problematica comum nos aeroportos
em todo o mundo sdo o0s atrasos de VOOS
comerciais (WANG & WANG, 2019). A
crescente demanda pelo modal aéreo faz com que
estes atrasos (delays) sejam cada vez mais
recorrentes, ocasionando custos adicionais e
exigindo ajustes constantes no gerenciamento
dos voos (LIU, YIN & HANSEN, 2019).

A aquisicdo de dados facilitada pela
disponibilidade de novas e acessiveis tecnologias
favorece a obtencdo de informagdes Uteis a
aplicacdo em estudos de aviacdo em diversas
areas criticas, como em casos de andlise de big
data, gerenciamento de rede de transporte aéreo
ou em previsdo dos possiveis atrasos de voos
utilizando para isso os métodos de aprendizado
de maquina- machine learning (CHU et al,
2020).

Contudo, a complexidade dos dados do
setor aéreo, aliada a diversidade dos modelos de
machine learning para previsdo formam a
principal barreira na definicdo do cenario com
maior acuracia na previsao.

Com isso, algumas barreiras sdo
encontradas ao buscar estabelecer padrbes que
sirvam como base a aplicabilidade destes
métodos de previsdo no mercado. A area de
analise, os parametros de influéncia nos atrasos,
uma faixa de acurécia aceitavel ou o modelo de
previsdo mais eficaz, compéem as esferas na
determinacéo dos cenarios adequados de estudos
de previsao.

Diante disto, esta pesquisa objetiva
analisar os distintos modelos de metodologias e
métodos de previsdo de atrasos e definir o
cenario padrdo de previsibilidade necessaria para
um modelo ser julgado razoavel ou bom para
tomada de decisdo. Para isso, uma proposta
metodoldgica foi desenvolvida, na qual foi
realizada uma revisdo bibliométrica para definir
0 comportamento das pesquisas sobre o tema,
afim de que se levantasse as principais técnicas
aplicadas, em seguida foi realizada uma
metanalise para definir um valor padrdo de
acuracia a ser seguido pelo mercado na previsdo
de atrasos, para que entdo, fossem definidos os
parametros e/ou métodos de machine learning
mais eficientes para a realizacdo de previsoes de
atrasos de voos.

2. METODOLOGIA

Afim de definir o cendrio com a
configuracdo mais adequada a realizacdo de
previsdes utilizando machine learning, a
presente pesquisa foi dividida em quatro etapas.

A primeira etapa € a de revisédo sistematica
de literatura, afim de que os principais trabalhos
publicados a nivel nacional e internacional
pudessem ser coletados e avaliados. Para a
realizacdo desta etapa, foram consultados um dos
principais periddicos (Scopus) sendo
selecionados os artigos publicados em revistas
com alto impacto e recentes.

A etapa seguinte é a de definicdo da
acuracia universal dos meétodos de machine
learning utilizados nos estudos coletados. Nesta
etapa foram utilizados os métodos de analise
sistémica de propor¢do e meta-analise por meta-
regressdo, afim de que fossem apontados 0s
modelos com maior acuracia nas previsdes de
atraso por classificacdo (definicdo binaria de
resposta, em que “0” significa Voo sem atraso e
“1” voo atrasado) e por regressdao (na qual o
atraso e classificado de acordo com o tempo
esperado de duragdo deste).

A divisdo em cenarios permite que a
revisdo sistematica por propor¢do e a meta-
regressdo associem o numero de ocorréncias de
VOO0S em um aeroporto com a proporgao positiva
de acertos do método de previsdo aplicado,
indicar a eficiéncia universal dos modelos de
machine learning para previséo da ocorréncia.

Baseado nas defini¢des de Borenstein et al
(2010), essas meta-analises, consideradas
“classica”, utilizam as propor¢bes (ndo)
transformadas e os erros padrao correspondentes
no método de varidncia inversa, tendo o logit
definindo 0 método de argumento “Inverso".

As etapas trés e quatro sdo responsaveis
por levantar os fatores de influéncia na acuracia
obtida em cada estudo, além de selecionar o
método mais eficaz para os cenarios definidos,
respectivamente.

A complexidade dos dados necessarios, as
areas a serem abordadas, (seja aeroporto ou linha
aérea numa escala universal ou com enfoque
climético, foram avaliadas nestas etapas, sendo
empregada a Analise Envoltdria de Dados, DEA,
afim de caracterizar a eficiéncia de cada estudo
levantado.



3. RESULTADOS E ANALISES

3.1. Revisdo Sistematica de Literatura

A partir do levantamento realizado na base
Scopus utilizando os grupos de palavras-chave e
strings selecionados, os artigos coletados no
Grupo 01 (“Delay” AND "Air transportation”
AND "prediction” AND ("Departure” OR
"Arrival™) OR "Airplane” OR "Airport") foram
distribuidos em nuvem de palavras, Figura .
Desta forma, foi possivel identificar os conjuntos
de palavras-chave que obtiveram o maior nimero
de ocorréncias nos estudos de previsdo de atrasos
em voos, além dos métodos utilizados com maior
frequéncia.

Figura 1: NGvem de palavras com as palavras-chave

de artigos preliminares selecionados.

Desta forma, o resultado do ndmero de
pesquisas coletadas para cada grupo foi de 150,
99 e 77 artigos para 0s grupos de palavras-chave
e strings 01, 02 (“Delay” AND ("Air
Transportation™ OR "Airport" OR "Airline" OR
" Airplane™) AND ("Prediction™ OR "Prevision™)
AND "Machine Learning") e 03 (“Delay” AND
("Air  Transportation” OR "Airport” OR
"Airline” OR " Airplane™) AND ("Forecast” OR
"Predict® OR "Estimate”) AND "Machine
Learning"), respectivamente.

Uma analise bibliométrica das palavras-
chave dos artigos levantados para o grupo 01,
com recorréncia simultdnea de no minimo cinco
pesquisas, demonstram que, numa visualizacao
sobreposta ao longo dos anos, uma maior
recorréncia no uso de machine learning como
método de previsdo de atrasos de voos, a partir
de 2019.

Por outro lado, métodos classicos
estatisticos de regressdo, como a regressdo
logistica e os modelos estocasticos, vao perdendo
a participacdo nas andlises realizadas. Este
comportamento € um possivel indicativo de que
0 uso das técnicas estatisticas servia como
modelo preditivo principal, porém, depois foram
utilizadas apenas como modelo de validacgdo para
a entrada de outros métodos, como os de machine
learning, e assim deixando de serem aplicados.

Para o grupo 2, ao serem verificados os
autores co-citados com maior representacdo nas
analises de previsdo, mais de 10 citacdes
recorrentes, os resultados indicam que os autores
que aparecem como referéncia em no minimo
vinte trabalhos correspondem a apenas 20% do
total de artigos levantados.

Os trés grupos linhas de pesquisa formados
pelo software caracterizam a correlagdo entre os
autores presentes em cada grupo, sendo cada
linha de pesquisa liderada por um autor com um
trabalho de maior impacto.

O grupo liderado por Schultz et al. (2021),
analisou o impacto das condi¢fes climaticas na
pontualidade dos voos em  aeroportos
americanos. Os metodos mais empregados nesse
grupo foram as redes neurais artificiais,
principalmente as redes para reconhecimento de
padroes de dados como as recorrentes e
convolucionais.

O segundo grupo, liderado por Kim, Choi,
Brinceno e Mavris (2016) definem estudos
técnicos de aplicacdo de métodos de aprendizado
para bancos de dados densos, as chamadas deep
learning, no trfego aéreo americano. Entre os
métodos aplicados, sdo destaques do grupo as
redes neurais recorrentes (Recurrent Neural
Networks - RNN, em inglés) e o K-ésimo vizinho
mais proximo (k-nearest neighbors algorithm,
em inglés).

Por fim, o grupo de maior impacto de co-
ocorréncias, com 39 citacfes, e maior densidade
de correlagbes (medidas por conexdes), 982
conexdes existentes, € o grupo liderado por
Hansen. O terceiro grupo tem enfoque em
analises de eficiéncia de rota (Liu, Hansen, Ball,
& Lovell, 2021), na sazonalidade e nas condi¢Ges
climaticas (Gurkaran & Hansen, 2013).

Desta forma, caracterizar a eficiéncia
média dos modelos de machine learning em
realizar previsdes de atrasos dos voos, além de
definir uma situacao adequada de dados e zonas



analisadas, permitirdo servir como base a estudos
futuros e a aproximar as respostas obtidas a
situacdo real de um aerédromo ou linha aérea.

3.2. Acuréacia universal dos métodos de
machine learning

Ao analisar um cenario em que as
regressdes por predicdo classificatdria binaria (0
= V00 on-time, 1 = voo atrasado), denominado de
cendrio A, 14 artigos que continham as
informagGes de numero total de voos aplicados
na pesquisa e a acuracia do sistema para esse tipo
de previséo foram utilizados.

O resultado do modelo revisdo sistémica
randémica para o cenério A, Figura 3, indica que
foram consideradas as dimens0es das amostras
aplicadas nos estudos, visto 0S mesmos pesos
serem atribuidos aos artigos estudados. Esta
analise apresenta como resultado para 0s
métodos de machine learning no geral 82,59% de
acuracia média, com variacdo de 87,37 % e
7722% para mais e para  menos,
respectivamente.

Da mesma maneira, um modelo de meta
anadlise de proporcdo com 15 artigos
selecionados, 0s quais possuiam 0S mMesmos
parametros aplicados na analise para o cenario A,
com distingdo as acurdcias das previsdes
analisadas, sendo do tipo regressao, ou seja, 0
modelo previa e atribuia os atrasos classes
definidas pelos autores, de acordo com o tempo
de atraso, denominado de cenario B. O resultado
indica uma melhora na acuracia média dos
métodos aplicados, com 85,96% de precisdo dos
resultados, numa faixa de erro variante em 4,56%
e 528% para mais e para mMenos,
respectivamente, Figura 4.

Contudo, com a alta heterogeneidade entre
os artigos analisados no cendrio A e B, é
necessario realizar a distribuicdo dos estudos
pela assimetria de grafico de funil, com base no
método de regressao linear.

Para isso foi aplicado um teste estatistico
baseado no método FPV de Macaskill et al.
(2001), o qual utiliza uma regressdao linear
ponderada do efeito do tratamento no tamanho
total da amostra com pesos reciprocos a variancia
da probabilidade média do evento.

A alta similaridade entre o0s artigos
levantados para os dois cenarios fazem com que
os resultados sejam iguais as duas analises. Desta
forma, com uma distribui¢do t modular de 1,05 e
p-valor de 0,3123, a estatistica define o descarte
da hipdtese nula de existéncia de vieses de
publicacdo entre as pesquisas analisadas.

Contudo, ao se verificar a distribuicdo do
erro padrdo pela prevaléncia normalizada pelo
método da propor¢do transformada em arco
duplo de Freeman-Turkey no grafico de tdnel,
Figura 2, é possivel tomar a conclusdo contraria
do teste estatistico, ja que, apenas um trabalho se
enquadra dentro do intervalo de confianga de
95% representado pelo funil.
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Figura 2 Grafico de tanel, método de Freeman-
Turkey.

Portanto, pode se concluir que, apesar da
apresentacéo dispersa dos estudos no gréafico de
funil, as analises estatisticas revelam que nao ha
uma tendéncia viesada dos estudos, sendo este
um comportamento caracteristico de estudos de
prevaléncia, os quais ndo obedecem a uma
distribuicdo normal, podendo ser adotadas as
acuracias universais obtidas.

3.3. Fatores de influéncia a acuracia

Para definir os ambientes mais adequados
a atingir melhores resultados de acuracia dos
modelos preditivos, foram definidos cenarios de
artigos em que a area de analise (aeroporto ou
linha aérea) e de estudo (regido analisada, neste
caso o pais) fossem conhecidos, cenarios C e D,
respectivamente.



Study Events Total
Alharbi, B. & Prince, M. (2020) 216895546 242152
Alla, H. etal. (2021) 687648.000 760000
Chakrabarty, N. et al. (2019) 11827.259 14836
Chen Z. et al. (2021) 250305.740  3382%1
Gui, G. etal. (2020) 3882.208 4304
Kaewunruen, S_etal (2021) 1503643200 1879554
Khaksar, H. & Sheikholeslami, A. (2019) 9917.118 15428
Khan, WA etal. (2021) 13969.576 19105
Nibareke, T & Laassiri, J_ (2020) 28181140 36790
Reitmann, S. & Schultz, M. (2018) 85352978 122987
Schultz, M.et al. (2021) 19536500.000 20500000
Shi, T. et al. (2021) 8305.418 9911
Tenorio, V.M., et al (2021) 2811.000 3000
Yi, J., Zhang, et al. (2021) 245707308 298914
Random effects model 24245232

Heterogeneity” 1= = 100%, 2= 00164, p=0

Events per 100

observations Events 95%-Cl Weight
89.57 [89.45,8969] T1%

90.48 [90.41;9055] T1%

7972 [79.07,80.36] T1%

7400 [73.85,7415] T1%

90.20 [89.29;91.07] T71%

80.00 [7994;8006] 71%

64.26 [63.52;65.03] T71%

7312 [7249,7375] T71%

7660 [7617,77.03] 71%

69.40 [59.14,69.66] 71%

95.30 [95.29;95.31 T1%

83.80 [83.07,8452] T1%

9370 [92.80;9454] T1%

. 8220 [82.06,82.34] T1%
_— 82.59 [77.22; 87.37] 100.0%

65 70 75 80 8 90 95

Figura 3: Cendrio A: cendrio de regressdes por predi¢do classificatdria binaria (0 = voo on-time, 1 = voo

atrasado).
Events per 100
Study Events Total observations Events 95%-Cl Weight
Alla, H etal (2021) 726560000 760000 9560 [9555;8565] 67%
Bao, J. etal. (2021) 25680372.717 27080431 9483 [9482;9484] 67%
Esmaeilzadeh, E. & Mokhtanmousawi, 5. (2020) 26821626 33548 7995 [79.52;80.38] 6.7%
Gui, G. etal. (2020) 3012.800 4304 - 70.00 [68.62,71.36] 67%
Khaksar, H. & Sheikholeslami, A (2019) 10921 481 15428 7079 [7007,7150] 67%
Khan, W.A. et al. (2021) 12513775 19105 65.50 [64.82;66.17] 6.7%
Lambelho, M. et al. (2020) 182620.000 230000 79.40 [79.23,7957] 67%
Liu, Y. etal. (2019) 9967.672 11929 83.56 [682.89;8422] 67%
Schultz, M. et al. (2021) 18470500.000 20500000 90.10 [90.09;980.11] 67%
Sismanidou, A. et al. (2022) 340785.210 408126 83.50 [83.39,8361] 67%
Stefanovic, P et al (2020) 11236 288 12173 9231 [9182;9277] 67%
Truong, D. (2021) 1026.895 1058 97.06 [95.95;98.00] 66%
Wei K. & Vazea V.(2018) 1770.000 2000 - 88.50 [87.06,89.86] 66%
Yua B. etal. (2019) 481069.470 517279 93.00 [92.93,93.07] 67%
Zoutendijk, M. & Mitici, M. (2021) 29929613 34701 : 8625 [B589;8661] 67%
Random effects model 49630082 —— 85.96 [80.68; 90.52] 100.0%

Heterogeneity: I~ = 100%, = 00197, p =0

65 70 75 80 85 90 95

Figura 4: Cenario B: cenario de regressao dos atrasos por classes definidas.

O cenario C utiliza a acuracia dos modelos
de previsdo por classificacdo binaria para
caracterizar 0s estudos, assim como o cenario A.
Os efeitos das areas de analise, Tabela 1,
demonstram que areas mais amplas, como prever
atrasos para todo um aeroporto, possuem menor
capacidade assertiva.

Tabela 1 - Cenério C acurécia dos modelos de
previsdo por classificacdo binaria para caracterizar os

estudos.
Intervalo Intervalo
Area de N°de  Acurécia de de
analise artigos média variagao variagdo
positiva negativa
Linhas 7 85,47% 6,12% 7,44%
Aéreas
Aeroportos 7 79,50% 6,77% 7,72%

Da mesma forma, foram verificadas as
propor¢des tendo como subgrupos os paises
estudados pelos artigos do cenario C, Figura 5.
Os resultados apresentam indicativos de que, as
analises mais especificas, como a de Alharbi &
Prince (2020) que utilizaram dados de
companbhias aéreas especificas da Arabia Saudita
e uma maior quantidade de variaveis conhecidas,
obtiveram uma maior eficacia na previsdo dos
atrasos.

Com artigos de previsdo de atrasos por
regressdo, foram realizadas metandlises de
proporcao por subgrupos com a area de analise e
estudo para o cenario D, Tabela 2.
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Figura 5: Proporgdes de acuracia e tamanho da
amostra tendo como subgrupos os paises estudados
pelos artigos do cenério C.

O estudo em linhas aéreas apresentou uma
maior margem de erro para a previsao em classes
de atrasos. Por outro lado, as andlises de
aeroportos obtiveram uma maior acuracia media
e um erro variante tolerdvel. Uma hipotese para
este comportamento é a de que: quanto maior a
especificidade das informagbes do voo para a
obtencgédo de uma previsdo em classes de atrasos,
melhor a capacidade de generalizagdo da
resposta pelo modelo.

Tabela 2 - Cenario D analise de subgrupo com a area

de estudo.
Intervalo Intervalo
Area de Nede  Acurécia de de
analise artigos média variagao variagao
positiva negativa
Linhas 3 80,77%  14,64% 2147%
Aéreas
Aeroportos 12 85,96% 4,32% 5,05%

Assim como observado para o cenario C na
Figura 6, para a anélise de subgrupo com a area
de estudo, o cendrio D apresenta um
comportamento em que, as especificidades do
pais analisado sdo mais importantes do que a
quantidade de dados.
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Figura 6: Proporgdes de acurécia e tamanho da
amostra tendo como subgrupos os paises estudados
pelos artigos do cenério D.

Um indicativo observado em ambas as
situacbes € o0 de que: em paises com
movimentacdo aérea inferior a americana, como
0 caso da Holanda e da Arabia Saudita, o nivel de
generalizacdo das respostas dos modelos de
previsdo aplicados é mais eficaz em relacdo ao
tamanho amostral analisado.

Logo, caracterizar o cenario quanto a area
estudada esta mais relacionada a disponibilizacéo
e capacidade dos dados obtidos em descrever o
fendmeno, no caso o0 atraso em um V0O
especifico, do que ao tamanho da amostra ou da
regiao de investigacao.

3.4. Selecdo do método mais eficaz

N&o apenas especificar a &rea, mas o
método utilizado é capaz de definir melhores
resultados de acuracia nas previsdes em ambas as
possibilidades de analise, regressdo ou
classificacéo.

O método da Analise Envoltoria de Dados
(Data Envelopment Analysis — DEA, em inglés)
foi aplicado, tendo como finalidade definir, entre
os artigos levantados pelos modelos C e D, qual
0 método capaz de maximizar as eficiéncias
obtidas a partir das amostras utilizadas, Tabela 3.



Tabela 3 Distribui¢do dos artigos pelo ano, tipo de analise e &rea de estudo. Os métodos mais acurados de
machine learning aplicados nos estudos foram:  Arvore de decis&o, ° deep belief network, ¢ Ensemble
learning, ¢ Floresta Randdmica, ¢ Gradient Boosting Trees, f Maquina de vetores de suporte, 9 Memoria de
curto prazo longa, " Rede Neural Artificial Profunda, ' Rede Neural de Convolucional Grafica, } Rede

Neural MultiLayer Perceptron e k Redes Neurais Recorrentes.

Previsdo Climéatica

Previsdo Universal

Anos
Linha Aérea Aeroporto Linha Aérea Aeroporto
2018 9Reitmann & Schultz *Wei & Vazea
2019 | C®Etani ¢Chakrabarty et al. bYua et al.
aKhaksar &
Sheikholeslami
"Saadat &
Moniruzzaman.
dLiu et al.
2020 JAlharbi & Prince ‘Esmaeilzadeh &
Mokhtarimousavi
9Gui et al. a_ambelho et al.
aNibareke & Laassiri
€Stefanovic¢ et al.
2021 °Chen et al. JAlla et al. iBao et al.
dKaewunruen et al. IShi et al. ICheevachaipimol et al.
kSchultz et al. ¢Tenorio et al. ¢Khan et al.
Yi et al.
dZoutendijk & Mitici
2022 ISismanidou et al.

As variaveis selecionadas para o DEA
definem a acuracia obtida de acordo com as
condicbes adequadas para 0s cenarios de
estudo verificadas anteriormente, Tabela 4.
Deste modo, sdo saidas do sistema tanto a
acuracia obtida pelo modelo aplicado, quanto
o fator de impacto da revista de publicacdo do
artigo, considerando assim a confiabilidade da
pesquisa realizada.

As entradas do modelo desenvolvido, os
inputs, caracterizam cada técnica de machine
learning aplicada pelo respectivo autor em seu
estudo, garantindo a individualidade das
Unidades Tomadoras de Decisdo (Decision
Making Unit — DMU, em inglés) exigidas pelo
software empregado na analise, MaxDEA.

Tabela 4 Variaveis selecionadas para o DEA.

Variavel aplicada Tipo
Autores DMU
Acuracia do modelo aplicado Output
Fator de Impacto da revista Output
Ano de publicacdo Input
Tamanho da amostra Input
NUmero de unidades previstas Input

corretamente

Assim, o tamanho da amostra e 0 nimero
de voos previstos corretamente pelo sistema
definem as DMU’s pelas proporgdes
analisadas anteriormente nas metaanalises
desenvolvidas. O ano da publicacdo definem o



peso da originalidade e fator inédito da
pesquisa.

Desta forma, foi utilizado o modelo com
retornos variaveis de escala — BCC, orientado
maximizacdo das saidas do sistema, dadas as
entradas definidas para cada DMU. Contudo,
os resultados iniciais de eficiéncia foram muito
semelhantes para o cenario C, fazendo
necessaria a aplicacdo de um critério de
desempate entre os modelos.

O modelo de desempate utilizado foi o
de Savage (1950), aplicado com coeficientes
de otimismo (o) de 50% para ambas as
fronteiras, classica e invertida, Tabela 5. A
proximidade entre os resultados, apesar dos
critérios de desempate aplicados, demonstra
que a eficiéncia dos métodos para previsao por
classificacdo é relativamente proxima.

Tabela 5 Modelos de desempate das
eficiéncias para o Cenério C.

gradient boosting trees, memoria de curto
prazo longa, arvore de decisdo e redes neurais
recorrentes, respectivamente, sdo as que
conseguiram atribuir uma melhor acurécia
visto 0s cenérios e dimensdo dos dados
aplicados.

Vale salientar ainda que o método de
gradient boosting trees pode ser nomeado o de
melhor performance, visto que foi aplicado em
trés dos sete artigos com melhor eficiéncia pelo
DEA, Chakrabarty et al. (2019), Khan et al.
(2021) e Tenorio et al. (2021).

Ja para a definicdo do método de
previsdo por regressdo, cenario D, o DEABCC
orientado a output foi utilizado definindo a
fronteira cléssica e a eficiéncia relativa pelo
critério de Savage (1950). Foram novamente
utilizados coeficientes de otimismo (o) igual a
50% para ambas as fronteiras, Tabela 6.

Tabela 6 Modelos de desempate das
eficiéncias para o Cendrio D.

Eficiéncia
DMU
Classica Invertida  Relativa
Chakrabarty, N. et al. 1 0,9995 0,5002
(2019)
Gui, G. et al. (2020) 1 0,9995 0,5002
Khan, W.A. et al. 1 1 0,5
(2021)
Nibareke, T. & 1 1 0,5
Laassiri, J. (2020)
Schultz, M.et al. 1 1 0,5
(2021)
Tenorio, V.M., et al. 1 1 0,5
(2021)
Khaksar, H. & 1 1 0,5
Sheikholeslami, A.
(2019)
Alharbi, B. & Prince,  0,9930 1 0,4965
M. (2020)

Shi, T. et al. (2021) 0,8943 1 0,4471

Yi, J., Zhang, et al. 0,8833 1 0,4416
(2021)

Kaewunruen, S.etal. 0,8574 1 0,4287
(2021)

Chen Z. etal. (2021) 0,8174 1 0,4087

Eficiéncia
DMU
Classica  Invertida  Relativa
Wei K. & Vazea
V.(2018) 1 0,9981 0,5009
Liu, Y. etal. (2019) 1 0,9985 0,5007
Yua B. et al. (2019) 1 0,9985 0,5007
Truong, D. (2021) 1 0,9995 0,5002
Gui, G. et al. (2020) 1 0,9998 0,5000
Schultz, M. et al.
(2021) 1 0,999  0,5000
Bao, J. et al. (2021) 1 1 0,5
Khan, W.A. et al.
(2021) 1 1 0.5
Stefanovié, P. et al.
(2020) 0,9794 0,9991 0,4901
Sismanidou, A. et al.
(2022) 0,8948 1 0,4474

Zoutendijk, M. &
Mitici, M. (2021)

Lambelho, M. et al.
(2020)

0,8886 1 0,4443

0,8575 0,999 0,4291

Entretanto, as respostas obtidas pelos
métodos aplicados nos sete primeiros artigos:

A distingao entre as DMU’s € mais clara
para a analise do cenario D. A complexidade
dos dados e das previsdes exigem dos modelos



aplicados uma maior capacidade de
generalizacao.

Apesar dos oito primeiros artigos
possuirem valores significativamente
proximos de eficiéncia relativa, os métodos
que se destacaram para os cendrios aplicados
foram: deep belief network, floresta
randdmica, gradient boosting trees e as redes
neurais recorrentes e convulacionais.

4. CONCLUSOES

A partir das discussdes apresentadas, é
clara a tendéncia em aplicar métodos mais
robustos de analise e regressao de dados para a
previsdo de atrasos na aviagdo mundial.

Diante da infinidade de métodos
classificados como machine learning, alguns
se destacam frente a complexidade e
disponibilidade das informagdes necessarias a
realizacdo destas previsoes.

Para caracterizar um atraso, a dimenséo
buscada dos dados deve ser mais proxima as
especificidades das etapas a serem realizadas
pelos voos do que da quantidade de dados em
Si.

Portanto, cabe a acuracia dos métodos
estar atrelada a definicdo especifica da area a
ser analisada e dos principais fatores que
geram essas ocorréncias.
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