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RESUMO

Atrasos aéreos causam diversos transtornos para as companhias aéreas, aeroportos e passa-
geiros. Segundo os dados disponibilizados pela Agéncia Nacional de Aviacdo Civil (ANAC),
entre 2009 e 2015, cerca de 22% dos voos domésticos, realizados no Brasil, apresentaram atraso
acima de 15 minutos. A previsdo desses atrasos € fundamental para mitigar sua ocorréncia e
otimizar o processo de tomada de decisdo de um sistema de transporte aéreo. No entanto, a falta
de modelos precisos de previsdo faz com que muitas decisdes tomadas por companhias aéreas,
aeroportos e investidores nao levem em consideragdo todos os fatores associados aos atrasos.
Neste contexto, este trabalho realiza uma avaliagdo experimental de diversos métodos de pré-
processamento para geracdo de modelos de previsdo baseados em aprendizado de mdaquina,
aplicados sobre um data warehouse integrado, contendo informacdes de operacdes de voo e
condi¢Oes meteorologicas. Uma avaliacdo da literatura relacionada ao processo de mineragao
de dados e criagdo de modelos de previsao foi realizada, resultando num workflow que define a
metodologia aplicada neste trabalho, as etapas de pré-processamento e o desenvolvimento dos
modelos de previsdo de atrasos aéreos.

Palavras-chave: Atrasos aéreos; Pré-processamento; Aprendizado de méquina; Modelos de

previsao
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ABSTRACT

Flight delays causes various inconveniences to the airlines, airports and passengers. Ac-
cording to the data provided by National Civil Aviation Agency (ANAC), between 2009 and
2015, about 22% of the domestic flights, performed in Brazil, were delayed more than 15 mi-
nutes. The forecast of these delays is fundamental to mitigate its occurrence and optimize the
decision-making process of an air transportation system. However, the lack of accurate fore-
casting models forces the airlines, airports and investors to not consider all factors associated
with delays. In this context, this research performs an experimental evaluation of several pre-
processing methods in order to generate forecasting models based on machine learning, applied
over an integrated data warehouse, that contains flight operations information and meteorologi-
cal conditions. An evaluation of the literature related to the process of data mining and creation
of forecast models was performed, resulting in a workflow that defines the methodology applied
in this work, the pre-processing steps and the development of flight delay forecasting models.

Keywords: Flight delays; Pre-processing; Machine learning; Forecasting Models
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Capitulo 1

Introducao

O atraso é um dos principais indicadores de desempenho de qualquer sistema de transporte.
Contudo, no cendrio da aviagdo comercial, eles t€m um alto impacto financeiro para as com-
panhias aéreas, como multas, custos de operacao adicionais e ainda a queda da fidelidade dos
clientes. Além disso, dada a incerteza da sua ocorréncia, muitos passageiros sdo forcados a
replanejar suas viagens a fim de chegar no destino a tempo, o que muitas vezes leva ao aumento
do custo da viagem [Britto et al., 2012]. Sendo assim, métodos de previsdo de atrasos aéreos
sdo fundamentais para mitigar sua ocorréncia, € como consequéncia reduzir os custos gerados.

Um atraso deve ser representado pela diferenca entre o tempo programado e o tempo real
de partida ou chegada de um voo [Wieland, 1997]. No contexto da aviacdo comercial esses
atrasos podem ocorrer por diversos motivos, dentre eles, falhas no processo de voo, condi¢des
meteoroldgicas, problemas mecanicos, atrasos no solo, controle de trafego aéreo e restri¢des de
capacidade. Portanto, métodos de previsdo sdo necessarios, dada a complexidade dos motivos
e condicdes que geram atrasos.

Um grande volume de dados tem sido coletado em bancos de dados de instituicdes publicas
e privadas com o objetivo de estudar e compreender as operagdes do sistema de transporte
aéreo. A andlise dessa grande quantidade de dados, como um problema de big data, permite-
nos obter o conhecimento necessdrio para detectar e prever os atrasos. Nesse contexto, existem
diversas andlises, que envolvem o entendimento do dominio, da relagdo entre os dados, além
da aplicagdo de modelos para resolver o problema [Sternberg et al., 2016; Dhar, 2013; Jagadish
et al., 2014; Matsudaira, 2015].

Embora existam bases de dados publicas e regulamentacdes quanto divulgacao de casos de
atrasos e cancelamentos, sdo poucos os trabalhos que visam andlise das condi¢des que geram
atrasos e cancelamentos no que tange a ciéncia de dados. A falta de trabalhos na drea faz
com que muitas companhias aéreas, aeroportos e investidores tomem decisdes que podem nao
considerar todos os fatores associados aos atrasos e cancelamentos [Sternberg et al., 2016].
Neste cendrio, este trabalho tem como objetivo realizar uma avaliagdo experimental de métodos

de pré-processamento de dados com o objetivo de otimizar a precisdao dos modelos de previsdao



de atrasos, considerando todos os fatores envolvidos e coletados pelas bases de dados.

Este trabalho usa como base um data warehouse desenvolvido em [Sternberg et al., 2016] e
construido em PostgreSQL [PostgreSQL Global Development Group, 2015], que integra uma
base de dados contendo informagdes das operagdes de voo [ANAC, 2015], e uma segunda
base possuindo informagdes sobre as condicdes meteoroldgicas [The Weather Company, 2016].
Com base nesse data warehouse, serao realizadas as etapas de pré-processamento, além da
constru¢do de modelos de previsdo baseados em aprendizado de maquina.

O pré-processamento € fundamental para refinar os dados e tornar os modelos de previsao
mais eficientes. Embora existam estudos e modelos de previsao de atrasos aéreos como os de-
senvolvidos em Lu Zonglei [2008], Chen et al. [2008] e Rebollo and Balakrishnan [2014], sdo
poucos os que levam em consideragdo dados meteoroldgicos e utilizam o pré-processamento
de dados antes da aplicagao do modelo de aprendizado de miquina, como em Belcastro et al.
[2016]. Sendo assim, este trabalho contribui explorando diversos métodos de pré-processamento
a fim de produzir modelos de previsdo mais precisos. Apds a exploragdo dos métodos de pré-
processamento, este trabalho ainda realiza a avaliacdo da precisdo dos diferentes modelos de
aprendizado de maquina supervisionados aplicados sobre o dataset refinado.

Além dessa introducdo, este trabalho esté estruturado da seguinte forma. Os Capitulos 2 e 3
sdo referentes a fundamentacdo tedrica. O Capitulo 2 introduz o conceito de pré-processamento
de dados e apresenta os métodos utilizados no trabalho para refinar e preparar o dataset, assim
como uma andlise qualitativa de cada método. No Capitulo 3, sdo apresentados os principais
conceitos de aprendizado de mdquina, assim como os modelos supervisionados utilizados neste
trabalho. Sao eles: Redes Neurais (RN), Maquina de Vetores de Suporte (SVM), k-Vizinhos
mais préximos (kNN), Classificador Bayesiano Ingénuo (NB) e Florestas Aleatérias (RF). O
Capitulo 4 apresenta os trabalhos relacionados que utilizam modelos de aprendizado de ma-
quina para prever e classificar os atrasos aéreos. O Capitulo 5 discute a metodologia utilizada
na realizacdo do trabalho, apresentando cada etapa de pré-processamento aplicada ao dataset e
o workflow realizado para a criagdo, treinamento, teste e avaliacao dos modelos de aprendizado
de maquina. O Capitulo 6 analisa os resultados encontrados a partir da execu¢do do workflow.

Finalmente, o Capitulo 7 encerra a disserta¢do desse trabalho.



Capitulo 2

Pré-processamento de Dados

A fase de pré-processamento € fundamental para tratar fatores acerca da qualidade dos da-
dos. Além disso, essa qualidade € totalmente relativa ao propdsito para o qual os dados serdo
usados. Portanto, alguns dos fatores de qualidade como precisdo, completude, consisténcia
e credibilidade sdo cruciais para o desenvolvimento de um modelo de previsdo eficiente. O
pré-processamento de dados pode ser dividido em cinco etapas principais, sendo elas, Inte-
gracdo (Secdo 2.1), Limpeza (Se¢do 2.2), Reducao (Secdo 2.3), Transformacao (Secdo 2.4) e
Balanceamento (Secao 2.5) [Han et al., 2011]. A Figura 1 ilustra as principais etapas do pré-

processamento de dados.
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Figura 1: Principais etapas do pré-processamento, adaptado de Han et al. [2011]



A partir do uso de algumas técnicas de pré-processamento presentes nessas etapas € possivel
melhorar a qualidade dos dados e prepara-los para utilizar e otimizar a aplicacao de métodos de

aprendizado de méquina.

2.1 Integracao de Dados

A etapa de Integracdo permite a integracdo de diferentes bases de dados a fim de criar
uma base de dados unificada para uma andlise completa de todos os dados envolvidos [Han
et al., 2011]. A base de dados utilizada neste trabalho € um data warehouse desenvolvido em
Sternberg et al. [2016], construido em PostgreSQL [PostgreSQL Global Development Group,
2015], a partir da integracdo de uma base de dados com informacdes de operacdes de voos
[ANAC, 2015], e uma segunda base de dados publica de condi¢des meteoroldgicas, chamada
Weather Underground (WU) [The Weather Company, 2016].

O data warehouse utilizado neste trabalho foi construido em Sternberg et al. [2016] para a
andlise de padroes fequentes, utilizando um processo chamado de Extracao, Transformacado e
Carga (ETL). Este processo é muito utilizado quando ha a necessidade de realizar a integracdo
de multiplas fontes de dados [Han et al., 2011]. O processo comeca com a extracdo de dados
de diferentes fontes identificadas para o problema. Em seguida, os dados extraidos sdo tratados

para evitar redundancias e inconsisténcias, e depois carregados para formar o data warehouse.

2.2 Limpeza de Dados

Os dados coletados no dia a dia tendem a ser incompletos, possuir ruidos e inconsisténcias.
No entanto, quando o objetivo € utilizar os dados para gerar modelos de classificacdo, é funda-
mental que os dados estejam completos, corretos e compativeis com a realidade, para evitar que
o desempenho do classificador seja afetado negativamente. Assim, a etapa de Limpeza permite
que se faca um tratamento nos dados, seja identificando e removendo outliers, suavizando dados

ruidosos ou preenchendo valores perdidos [Han et al., 2011].

2.3 Reducao de Dados

A etapa de Reducgdo € capaz de criar uma representacdo reduzida do conjunto de dados e

ainda assim produzir o mesmo resultado analitico. Um conjunto de dados a ser analisado pode



conter diversos atributos. Contudo, uma parte deles podem ser irrelevantes durante o processo
de mineragdo, ou até redundantes [Han et al., 2011]. Por exemplo, se queremos classificar as
empresas de linhas aéreas baseado nos atrasos aéreos, atributos como o niimero de voo tendem
a ser irrelevantes, diferentemente do tempo de atraso de partida ou o tempo de partida real, que
sdo atributos que podem agregar valor a andlise.

A selecao de atributos visa reduzir o conjunto de dados por meio da remog¢ao destes atributos
irrelevantes ou redundantes, com o objetivo de encontrar um conjunto minimo de atributos
que possua a distribui¢do de probabilidade que melhor represente a distribuic@o original. Com
isso, o nimero de atributos € reduzido, melhorando a performance do algoritmo de mineragcao
aplicado[Han et al., 2011]. As estratégias de reducido de dados utilizadas neste estudo s@o
Encolhimento Minimo Absoluto e Operador de Selecao (LASSO) (Secao 2.3.1), Ganho de
Informacdo (Secao 2.3.2), Selecao de Atributos baseada em Correlagdo (CFS) (Secao 2.3.3),
Anélise de Componentes Principais (PCA) (Secao 2.3.4) e Amostragem (Sec¢do 2.3.5).

2.3.1 Encolhimento Minimo Absoluto e Operador de Selecao

O Encolhimento Minimo Absoluto e Operador de Sele¢do (LASSO) é um método de re-
gressdo que envolve penalizar o tamanho absoluto dos coeficientes de regressao. A penalizacdo
faz com que algumas estimativas dos coeficientes sejam exatamente zero. Quanto maior a pe-
nalidade aplicada, maior serd a quantidade de coeficientes zerados [Hastie et al., 2009].

Ao identificar um pequeno nimero de indicadores em que um modelo de confianca pode
ser construido, o LASSO aborda dois pontos importantes que a regressao linear sofre de acordo

com o aumento do nimero de preditores: o overfitting, e a interpretacdo do modelo ajustado.

2.3.2 Ganho de Informacao

O Ganho de Informagdo (INFOGAIN) é um método que avalia, individualmente, o ganho
de informacgdo de cada atributo. Ele € definido como a diferenca da entropia antes e apds a
distribuicdao dos dados, a partir de um determinado atributo. Sendo assim, ele nos informa o
quanto é ganho ao se obter o valor de um determinado atributo.

O uso deste método possibilita a obtencdo de atributos que minimizam a quantidade de
informacao necessaria para a classificacdo dos dados. Ele € usado para selecionar os atributos

mais influentes, i.e, aqueles que possuem menor entropia. Além disso, ele nos permite tratar



valores faltantes separadamente, ou distribuir as contagens entre si, proporcionalmente a sua

frequéncia [Witten et al., 2011].

233 Selecdo de Atributos baseada em Correlacao

A Selecao de Atributos baseada em Correlacdo (CFS) € um algoritmo simples de filtro que
classifica subconjuntos de atributos de acordo com uma fungdo de avaliacdo heuristica baseada
em correlacdo. O bias dessa funcao € para subconjuntos que contém atributos que sao altamente
correlacionados com a classe e ndo correlacionadas entre si [Hall, 1998].

Os atributos irrelevantes devem ser ignorados, porque possuirdo baixa correlacdo com a
classe. Os atributos redundantes devem ser prevenidos, ja que eles serdo altamente correlacio-
nados com um ou mais atributos restantes. A aceitacdo de um atributo dependera da extensao
em que ele preveé as classes em dreas do espaco ndo ja previstos por outros atributos [Hall,

1998].

234 Analise de Componentes Principais

A PCA ¢é um algoritmo matemaético que reduz a dimensionalidade dos dados, preservando a
maior parte da variagdo no dataset [Jolliffe, 2002]. O PCA combina a esséncia dos atributos por
meio da criagdo de um conjunto menor de varidveis [Han et al., 2011]. E, a partir de pontos no
espaco n-dimensional, ele apresenta padrdes de similaridade entre as observagdes e as varidveis.

Seu objetivo € extrair as informag¢des importantes dos dados e expressd-las como um con-
junto de novas varidveis ortonormais, chamadas de componentes principais. Para isso, € rea-
lizado o seguinte processo: (i) a normalizacdo dos dados de entrada; (ii) o célculo dos com-
ponentes principais; (iii) a ordenagdo dos componentes principais por ordem decrescente de
significancia ou forga; (iv) a redu¢do do tamanho dos dados a partir da eliminacdo dos compo-
nentes mais fracos, i. e., aqueles com menor variancia [Han et al., 2011].

Por conveniéncia, consideremos um conjunto de dados em duas dimensdes. Como & apre-
sentado na Figura 2, este conjunto pode ser representado como pontos num plano. O PCA
calcula os componentes principais, num novo sistema de coordenadas, disponibilizando assim
informacdes sobre a varidncia. Com isso, encontramos os dois primeiros componentes princi-

pais, yI e y2, que auxiliam na identificacdo de grupos ou padrdes contidos nos dados.
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Figura 2: Exemplo de utilizacdo do algoritmo PCA

Os resultados do PCA dependem fortemente do pré-processamento dos dados e da selegao
das varidveis. Sendo assim, a andlise dos graficos do PCA pode fornecer conhecimentos sobre
diferentes opcoes de pré-processamento e selecao de varidveis, além de poder servir como um

passo importante antes da clusterizag¢do ou classificagdo de amostras [Ringnér, 2008].

2.3.5 Amostragem

A Amostragem pode ser usada como uma técnica de reducdo de dados porque nos permite
representar um grande conjunto de dados por meio de uma amostra de dados aleatdrios, ou
subconjuntos, muito menores [Han et al., 2011]. O modo como a amostra € realizada depende
do tipo de abordagem adotada. Os tipos de amostragem utilizados neste estudo sdo Amostragem
Aleatéria e Amostragem Estratificada.

A Amostragem Aleatoéria consiste em criar um subconjunto onde cada tupla pertencente
a um conjunto de dados possui a mesma probabilidade de ser selecionada para compd-lo. A
Amostragem Estratificada consiste em separar o conjunto de dados em partes mutuamente dis-
juntas, denominadas estratos, para entao extrair uma amostra de cada estrato gerado [Han et al.,
2011]. Sendo assim, a Amostragem Estratificada cria um conjunto reduzido dos dados que tenta

manter a mesma proporc¢ao entre as classes existentes no conjunto de dados original.



24 Transformacao de Dados

A etapa de Transformacgdo é responsdvel por transformar e consolidar os dados em um
formato apropriado para tornar o processo de mineragdo de dados mais eficiente e facilitar o
entendimento de padrdes nos dados [Han et al., 2011]. As estratégias de transformacdo de
dados utilizadas neste estudo sdo Normalizagdo Min-Max (Secao 2.4.1), Hierarquia Conceitual

(Secdo 2.4.2) e Alisamento (Secdo 2.4.3).

24.1 Normalizacao Min-Max

A normalizagdo transforma a escala dos valores de um atributo para que se enquadrem em
um novo intervalo. Por exemplo, como a unidade de medida utilizada pode afetar a andlise
dos dados, alterar a unidade de medida de quilémetros para milhas pode levar a diferentes
resultados. Portanto, para evitar utilizar unidade de medidas, os dados devem ser normalizados
[Han et al., 2011].

Essa normalizacgao € realizada transformando os dados para que ocupem um intervalo me-
nor, geralmente, como [0.0, 1.0] ou [—1.0, 1.0]. A normalizacdo dos dados é muito importante
para algoritmos de classificacdo como redes neurais ou classificagdo por k-vizinhos mais pro-
ximos, j4 que aumenta a velocidade da fase de aprendizado e previne que atributos com valo-
res iniciais muito grandes, como renda, sobreponham atributos com valores iniciais pequenos,
como atributos binarios [Han et al., 2011].

A normalizacdo Min-Max é um dos métodos de normalizacdo que aplica uma transfor-
macao linear nos dados originais, onde o valor minimo, ming, € o valor maximo, max,, sao
utilizados para transformar cada valor v; de um atributo A para um valor v}, no novo intervalo

[novoMins,novoMax,], como mostra a Equagdo 2.1 a seguir [Han et al., 2011].

V.= M - (NovoMaxs — NovoMinys) + NovoMiny 2.1
Max, — Ming
2.4.2 Hierarquia Conceitual

A Hierarquia Conceitual € uma técnica de pré-processamento da etapa de Transformacao.
Entretanto, como em diferentes técnicas de pré-processamento, essa nao se enquadra em apenas

uma etapa, podendo ser também uma técnica da etapa de Reducdo, ja que os dados originais sdo



substituidos por um menor nimero de intervalos e conceitos que os representam. Essa técnica,
assim como outras técnicas da etapa de Transformacgao, simplifica os dados originais e tornam
o processo de mineracdo de dados mais eficiente [Han et al., 2011].

A técnica de Hierarquia Conceitual consiste em realizar uma discretizagdo nos dados subs-
tituindo dados detalhados por um conceito superior. Por exemplo, a partir de um atributo como
rua € possivel obter informagdes, como a cidade e o pais correspondentes. Portanto, € possivel

representar valores de diferentes ruas apenas com sua cidade ou o pais.

2.4.3 Alisamento

A técnica de Alisamento € utilizada para corrigir ruidos nos dados, que podem ser gerados
por algum erro aleatério ou uma variagdo incomum obtida na medi¢do de uma varidvel. Os
métodos de alisamento suavizam os ruidos de uma amostra de dados consultando os valores
mais proximos e os distribuindo em um determinado nimero de "baldes"ou caixas. Como os
métodos de Alisamento consultam os valores vizinhos dos valores ruidosos, eles fazem uma
suavizacao local nos dados.

Os dados sdo separados, e divididos em baldes de mesmo tamanho. O Alisamento pode
ser realizado de diversas formas, pela média, mediana ou limites do balde. No alisamento por
média, cada valor do balde € substituido pela média dos valores do balde, sendo assim, um balde
com os valores 3, 5, 13, tem média 7. Em seguida, cada valor original do balde € substituido
pelo valor da média obtida.

Analogamente, no alisamento por mediana, cada valor é substituido pelo mediana do balde.
O alisamento pelos limites do balde € realizada utilizando seus valores minimo e maximo. Os
valores do balde entdo sao substituidos pelo valor do limite mais proximo [Han et al., 2011]. A

Figura 3 exemplica as diferentes formas de alisamento.
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Amostra de dados: 3,5,13,15,16,20,21,24,30
Amostra dividida em baldes de mesmo tamanho:
Balde 1: 3,5,13

Balde 2: 15,16,20

Balde 3: 21,24,30

Alisamento por média:
Balde 1: 7,7,7

Balde 2: 17,17,17
Balde 3: 25,25,25

Alisamento por mediana:
Balde 1: 5,5,5

Balde 2: 16,16,16

Balde 3: 24,24,24

Alisamento por limites:
Balde 1: 3,3,13

Balde 2: 15,15,20
Balde 3: 21,21,30

Figura 3: Exemplo de utilizag¢do da técnica de Alisamento, adaptado de Han et al. [2011]

2.5 Balanceamento de Dados

Um problema muito frequente na mineracdo de dados € a distribui¢do das classes no dataset,
ja que uma ma distribuicdo pode induzir o resultado dos classificadores. Em diversas aplicacoes,
o ndmero de registros de uma determinada classe ¢ muito maior do que o nimero de registros
pertencentes a outra [Prati et al., 2009]. Alguns exemplos sdo, a detec¢do de fraudes em cartdo
de crédito, em que a quantidade de operagdes fraudulentas € muito menor que a quantidade de
operacoes legais, e os atrasos aéreos, em que apenas cerca de 25% dos voos apresentam atraso
maior que 15 minutos.

A amostragem €é uma abordagem direta para o problema de balanceamento de classes em
um dataset. A partir da utilizagdo de métodos de balanceamento € possivel alterar a distribui¢ao
das classes, com o objetivo de obter uma distribuicao mais balanceada dos dados e aprimorar
o desempenho dos modelos de classificacdo de dados [Prati et al., 2009]. As estratégias de
balanceamento de dados utilizadas neste estudo sdo Subamostragem Aleatéria (Sec¢do 2.5.1) e

a Técnica de Sobreamostragem Minoritdria Sintética (SMOTE) (Secao 2.5.2).
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2.5.1 Subamostragem Aleatoria

A RU € um método ndo-heuristico que tem como objetivo balancear a distribui¢do de classes
nos dados a partir de uma eliminagdo aleatoria das tuplas da classe majoritdria, ou seja, a classe
com maior frequéncia no conjunto de dados original [Prati et al., 2009]. Essa eliminac¢do alea-
téria pode gerar uma perda de informacao sobre as classes majoritarias. No entanto, em casos
onde cada tupla da classe majoritdria estd proximo as outras tuplas de mesma classe, a perda
de informacdo € reduzida [More, 2016]. A Figura 4 apresenta um exemplo de subamostragem

aleatoria.
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Figura 4: Exemplificacdo da RU

2.5.2 Técnica de Sobreamostragem Minoritaria Sintética

A SMOTE ¢é um método de balanceamento de dados que visa gerar tuplas sintéticas da
classe minoritdria no conjunto de dados. A sobreamostragem das tuplas da classe minoritaria
¢ realizada pela introducdo de tuplas sintéticas a partir de uma tupla da classe minoritiria e
suas k-tuplas vizinhas mais proximas. As tuplas sintéticas sdo geradas pela diferenca entre
os atributos da tupla da classe minoritdria escolhida e os atributos das suas vizinhas. Essa
diferenca é entdo multiplicada por um nimero aleatério entre 0 e 1, e adicionada a tupla de

classe minoritdria escolhida. Dependendo da quantidade de tuplas sintéticas necessdrias, 0s k
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vizinhos mais préximos sio escolhidos aleatoriamente [Chawla et al., 2002]. A Figura 5 ilustra

do processo de criagdo de tuplas sintéticas.

2.6

@ Classe Minoritaria B

————————— )

Figura 5: Exemplificacio do SMOTE, adaptado de Borovicka et al. [2012]

Consideracoes Finais

Apos a apresentagdo dos métodos de pré-processamento, podemos realizar a andlise das

principais qualidades e limitacdes de cada método. Assim, tendo como ponto de partida os

métodos de reducio de dados, podemos fazer as seguintes consideracdes:

®

(i)

(iii)

LASSO: O método LASSO possui vantagens estatisticas € computacionais, porque incen-
tiva e/ou reforca a dispersao e a simplicidade na solucao. Contudo, como todo algoritmo
baseado na reducdo de dimensdo, ele pode perder alguma varidvel independente rele-
vante. Ou seja, 0 método ird selecionar apenas um atributo dentre um grupo de atributos

correlacionados.

INFOGAIN: O método INFOGAIN minimiza a quantidade de informacdo necessdria
para a classificagao dos dados, fazendo com que o nimero esperado de testes para classi-
ficar um dado seja menor [Han et al., 2011]. Em relag¢do aos outros métodos, possui um
baixo custo computacional. Contudo, por avaliar individualmente cada atributo, ndo leva

em consideracdo as suas possiveis combinacdes, que podem ser bastante informativas.

CFS: Segundo Hall [1998], o método CFS identifica de forma rapida atributos irrele-

vantes, redundantes ou ruidosos, e também identifica atributos relevantes, desde que sua



(iv)

v)
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relevancia ndo dependa fortemente de outros atributos. Ele atua no espaco original dos
atributos, o que faz com que qualquer conhecimento induzido por um algoritmo de apren-
dizado possa ser interpretado baseando-se nos atributos originais, € nao nos atributos do
espaco transformado. Além disso, o método € um filtro e, como tal, ndo € sujeito ao alto

custo computacional associado as repetidas invocacdes do algoritmo de aprendizagem.

PCA: O algoritmo PCA pode ser utilizado em atributos ordenados ou ndo ordenados, e é
capaz de lidar com dados esparsos ou distorcidos. Além disso, ele pode manipular dados
que possuam dimensdo maior que dois, por meio da redu¢@o da dimensdo do problema,
o que auxilia na visualiza¢do dos dados [Han et al., 2011]. Contudo, esta reducdo torna a
interpretacdo dos dados mais dificil, dado que ndo estamos mais lidando com os atributos

originais, € que os componentes principais sdo afetados pela escalabilidade dos atributos.

Amostragem: A técnica de Amostragem exerce um papel importante na divisdo do con-
junto de dados em subconjuntos menores, principalmente quando tratamos da divisdao dos
dados de treinamento e de teste que serao utilizados pelos métodos de classificacdo, onde
¢ importante assegurar que as diferentes classes sejam representadas. Além disso, ela
possui um baixo custo computacional, e aumenta a velocidade da fase de aprendizado

dos métodos de classificagdao [Han et al., 2011].

A seguir, tendo como base os métodos de transformacgdo de dados apresentados, podemos

fazer as seguintes consideragdes:

@

(i)

Normalizacdo Min-Max: A transformacdo realizada pela normalizacdo Min-Max € ne-
cessdria para garantir que todos os atributos tenham o mesmo peso quando realizada a
execucdo de algoritmos de classificacdo, como redes neurais. Além disso, preserva a re-
lac@o entre os valores transformados e os valores originais. No entanto, a normaliza¢ao
pode encontrar um erro se algum dos dados futuros se encontrar fora dos limites minimo

e maximo dos dados originais [Han et al., 2011].

Hierarquia Conceitual: A transformacgdo por Hierarquia Conceitual facilita a compreen-
s@o dos dados substituindo-os por um menor nimero de intervalos ou conceitos. Assim
os dados originais além de simplificados, sdo reduzidos, tornando os modelos de apren-
dizado de maquina mais eficientes. Além disso, a maioria das hierarquias para atributos
nominais sdo implicitas ao esquema da base de dados e podem ser automaticamente defi-

nidas [Han et al., 2011].
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(iii) Alisamento: A transformacgdo realizada pelo Alisamento suaviza os dados, reduzindo
o impacto de possiveis dados ruidosos. O método consulta os valores vizinhos de um
possivel dado ruidoso, aplicando assim uma suaviza¢do local. A suavizagdo resultante
¢ dependente do critério de suavizacdo utilizado, como a média, mediana ou os limites
do balde. Assim, quanto maior a largura dos baldes, maior o efeito da suavizacdo sobre
os dados. Além disso, os baldes devem possuir a mesma largura, onde os intervalos de

valores em cada balde € constante [Han et al., 2011].
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Capitulo 3

Aprendizado de Maquina

O aprendizado de méquina € o campo de estudo interessado no desenvolvimento de algo-
ritmos computacionais com o intuito de auxiliar o ser humano a compreender grandes volumes
de dados e extrair informagdes desejadas. Os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser
divididos em duas categorias, supervisionados e nao supervisionados. Os algoritmos supervisi-
onados possuem instrucdes claras dos dados que precisam ser aprendidos, como os modelos de
previsdo e classificagdo de dados, ja os ndo supervisionados nio possuem instru¢des dos dados
que precisam ser aprendidos, como os modelos de descoberta de padrdes frequentes. Indepen-
dente do objetivo proposto, qualquer algoritmo de aprendizado de médquina pode ser desenvol-
vido a partir de cinco etapas: Coleta de dados; Pré-processamento; Treinamento; Validacdo e
Aprimoramento [Lantz, 2013].

As etapas de coleta e pré-processamento de dados se resumem em integrar os dados em um
mesmo formato, como um arquivo de texto, planilha ou base de dados e em seguida reduzir
os ruidos da informagdo a partir dos métodos de pré-processamento para se obter uma maior
qualidade na andlise dos dados. Em seguida, parte dos dados € separada para a etapa de treina-
mento, em que o algoritmo de aprendizado de médquina escolhido analisa os dados e tenta criar
um modelo que melhor os represente. Apds o treinamento, a parte restante dos dados € utilizada
para testar se o modelo gerado é capaz de generalizar e avaliar os dados corretamente. A etapa
de aprimoramento consiste em aumentar o desempenho testando diferentes tipos de modelos,
coletando mais dados, melhorando a etapa de pré-processamento ou evitando o overfitting, em
que o modelo acaba decorando os dados de treinamento e € incapaz de generalizar e classificar
os dados de teste [Lantz, 2013].

Neste trabalho serdo utilizados os seguintes modelos supervisionados para previsdo: Redes
Neurais (Secdo 3.1), k-Vizinhos mais préximos (kNN) (Secao 3.2), Maquina de Vetores de
Suporte (SVM) (Sec¢do 3.3), Classificador Bayesiano Ingénuo (Secdo 3.4) e Florestas Aleatérias
(Secao 3.5).
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3.1 Redes Neurais

Uma abordagem para o aprendizado € tentar simular o funcionamento do cérebro humano
no computador. Este foi um dos fatores motivadores para a criacdo das redes neurais [Burch,
2001].

As Redes Neurais (RN) compdem uma abordagem computacional que realiza o processa-
mento da informacdo a partir de unidades bésicas, denominadas neurdnios. Elas sdo formadas
por meio da comunicacao entre os neurdnios, que se da a partir de sinapses [Tatibana and Ka-
etsu, 2002]. As sinapses possuem pesos associados a elas, que constituem a relevancia daquela
conexdo. Elas sdo atualizadas durante a fase de treinamento, permitindo assim que a rede neural
seja capaz de reconhecer e classificar os padrdes [Cortiglioni et al., 2001].

A maioria das redes neurais possuem um modelo de treinamento, para que os pesos das
conexdes sejam atualizados conforme os padrdes apresentados. A partir deste modelo, e das
informacodes processadas que sdo propagadas para e entre os neurdnios, a rede neural extrai as
regras bdsicas da informacgdo fornecida, adquirindo assim a sistemética dos padrdes desejados
[Tatibana and Kaetsu, 2002]. A Figura 6 ilustra, de forma resumida, a estrutura de neurdnios e

camadas de uma rede neural.
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Figura 6: Ilustracdo da estrutura de uma rede neural, adaptado de Tatibana and Kaetsu [2002]

Sendo assim, ao final da fase de treinamento, temos como resultado um modelo capaz de

reconhecer e classificar os padrdoes. Os parametros a serem considerados nesse estudo sao:
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RN; = n° de camadas intermedidrias; RN, = n° de iteragdes; RN3 = decaimento (pardmetro

responsavel por evitar o overfitting do modelo).

3.2 k-Vizinhos mais préximos

Os classificadores de k-Vizinhos mais préximos (kNN) se baseiam no aprendizado por ana-
logia, isto é, comparando tuplas de uma base de teste com tuplas similares de uma base de
treinamento. As tuplas da base de treinamento sdo descritas por n atributos, em que cada tupla
representa um ponto em um espago n-dimensional, fazendo com que todas as tuplas de treina-
mento sejam armazenadas em um espaco de padrdes n-dimensional. Ao apresentar uma tupla
desconhecida, o classificador de k-vizinhos mais préximos procura no espago de padrdo por k
tuplas de treinamento mais proximas a tupla desconhecida. Essas k tuplas de treinamento entao
tornam-se os vizinhos mais préoximos da tupla desconhecida [Han et al., 2011].

Para o classificador kNN, a tupla desconhecida € atribuida a classe mais comum dentre os
k-vizinhos mais préximos. Assim, quando k = 1, a tupla desconhecida € atribuida a classe
da tupla de treinamento mais proxima no espago de padrdes. O classificador também pode
ser utilizado para predicdo numérica para retornar a previsdao de um valor real, dado uma tupla
desconhecida. Nesse caso, o classificador retorna a média dos valores associados aos k-vizinhos
mais préximos da tupla desconhecida [Han et al., 2011]. A Figura 7 ilustra a classificacdo por

k-vizinhos mais proximos.
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Figura 7: Ilustracdo da classificagdo por k-vizinhos mais préximos

A proximidade entre as tuplas é definida como uma distancia métrica, como a distincia

euclidiana. Em outras palavras, é realizado o somatério do quadrado da diferenca entre os
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valores de um atributo de uma tupla X; e uma tupla X3, para cada atributo numérico das tuplas.
O classificador utiliza comparagdes que atribuem o mesmo peso a cada atributo, podendo assim
apresentar uma baixa precisdo quando trabalhado com atributos irrelevantes ou ruidosos, o que
faz da fase de pré-processamento de dados fundamental para o sucesso do classificador [Han

etal., 2011].

3.3 Maquina de Vetores de Suporte

A Miéquina de Vetores de Suporte (SVM) € um método de classificacao que pode ser usado
tanto para dados lineares quanto ndo-lineares. Seu objetivo € criar um hiperplano, de forma
que divida o espaco dimensional em particdes homogéneas, servindo como uma fronteira que
separa os dados mapeados no espacgo [Lantz, 2013] [Han et al., 2011].

O SVM se utiliza de um mapeamento nao-linear para aumentar a dimensao do espaco dos
dados originais de treinamento. Nesta dimensdo resultante, o método procura pelo hiperplano
ideal, que melhor separe as tuplas das diferentes classes. Para encontrar este hiperplano, o
SVM faz uso de vetores de suporte, utilizados para definir as margens do hiperplano. [Han
etal., 2011].

Por conveniéncia, consideremos um caso simples em duas dimensionais, onde o SVM pre-
cisa identificar uma linha que separa duas classes. Na Figura 8, s@o exemplificados algumas

possibilidades para a separacao destas classes.
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Figura 8: Exemplificacio de separagdo de classes, adaptado de Lantz [2013]
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Dentre as infinitas possibilidades existentes, € necessdrio que o SVM busque pela margem
maxima do hiperplano (MMH), que cria a maior separagdo entre as classes. A margem méaxima
tende a melhorar a generalizacdo dos dados futuros, e a diminuir a chance dos dados ruidosos
impactarem na separacdo das classes [Lantz, 2013].

Os vetores de suporte sdo os pontos de cada classe que estdo mais préximos da MMH. Cada
classe precisa ter pelo menos um vetor de suporte. Eles fornecem uma maneira compacta de

armazenar um modelo de classificacdo, independente da quantidade de atributos [Lantz, 2013].

34 Classificador Bayesiano Ingénuo

Os classificadores Bayesianos sdo classificadores estatisticos que podem ser utilizados para
prever a probabilidade de uma tupla pertencer a uma classe em particular. Os Classificadores
Bayesianos Ingénuos (NB) assumem que o efeito de um valor de atributo em uma determinada
classe ¢ independente dos valores dos outros atributos, criando uma independéncia condicional.
Essa independéncia condicional proposta entre os atributos simplifica a computacgio envolvida
e por isso o classificador € considerado "ingénuo"ou "simples"[Han et al., 2011].

Os NB funcionam a partir de um grupo de treinamento 7" e seus respectivos rétulos de classe.
Normalmente, cada tupla do grupo de treinamento é representada por um vetor de atributos n-
dimensional, X = (x1,x2,...,X,). Supondo que existam m classes, C1,C3, ...,Cy,, dada uma tupla
X, o classficador ird prever que X pertence a classe que possui a maior probabilidade posterior.

Sendo assim, o NB prevé que a tupla X pertence a class C; segundo a Equacao 3.1 a seguir.

P(X|C)P(Ci) > P(X|C;)P(C)),1 < j<m,j#i. 3.1)

Em outras palavras, a classe prevista para a tupla X é a classe C; para qual P(X|C;)P(C;)

tem o valor maximo [Han et al., 2011].

3.5 Florestas Aleatorias

Segundo Breiman [2001], Florestas Aleatérias (RF) sdo a combinacgdo de arvores de deci-
sd0, de modo que cada arvore depende dos valores de um vetor aleatério amostrado de forma
independente, e com a mesma distribuicdo para todas as arvores na floresta. Ou seja, cada ar-
vore de decisdo € gerada por meio de uma selecdo aleatdria de atributos, que € feita em cada nd,

a fim de determinar a divisdo [Han et al., 2011].
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Ap6s a formacgdo da floresta, o modelo utiliza o voto para combinar as predicdes de cada
arvore. A classe mais votada é retornada como o resultado da previsao [Lantz, 2013]. Sua
precisdo depende da forca de cada arvore, e da dependéncia entre elas. O ideal € preservar a
forca de cada 4rvore, sem aumentar as suas correlacdes [Han et al., 2011]. A Figura 9 ilustra o
processo de classificac@o por florestas aleatdrias.

O erro de generalizagdo para uma floresta converge contanto que o nimero de drvores na
floresta seja grande, o que faz com que o overfitting nao seja um problema [Han et al., 2011].
Além disso, ela consegue lidar com um conjunto de dados extremamente grande, ji que o
conjunto se utiliza de apenas uma pequena parte aleatéria do conjunto de dados original [Lantz,

2013].
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Figura 9: Ilustracao da Classificagdo por Florestas Aleatdrias

3.6 Consideracoes Finais

Ap6s a apresentagdo dos modelos de aprendizado de maquina, podemos realizar a andlise
das principais qualidades e limitacdes de cada modelo. Sendo assim, podemos fazer as seguintes

consideragdes:

(1) RN: O modelo de RN possui uma alta tolerdncia a dados ruidosos, e a habilidade de

classificar padrdes ndo treinados [Han et al., 2011]. A partir das suas camadas escondidas,



(i)

(i)

(iv)

)

21

ele pode detectar todas as possiveis interacdes entre os atributos de entrada. Além disso,

o modelo pode ser criado utilizando diferentes algoritmos de treinamento [Tu, 1996].

As desvantagens que podem ser destacadas sdo a inclinag¢do ao overfitting, o alto custo
computacional, e que sua criacdo se d4 por meio de um processo empirico de anédlise dos

parametros de treinamento [Tu, 1996].

kNN: O método kNN ¢é simples e eficiente no campo de reconhecimento de padrdes. A
simplicidade € uma de suas principais vantagens, assim como a rapidez na fase de trei-
namento, a tolerancia a dados de treinamento com ruidos e a eficiéncia mesmo com uma
grande quantidade de dados de treinamento. No entanto, as suas desvantagens nao po-
dem ser ignoradas, ja que a técnica € dependente do valor escolhido para k, possui uma
alta complexidade computacional, limitagcdes de memoria, além de ser influenciado por
atributos irrelevantes e ser uma técnica que utiliza um algoritmo preguicoso de aprendi-
zado supervisionado, isto é, demora para realizar o reconhecimento [Bhatia and Vandana,

2010].

SVM: O método SVM tende a ser menos propenso ao overfitting do que outros méto-
dos de aprendizado de maquina, ja que a complexidade do classificador é caracterizada
pelo nimero de vetores de suporte, € ndo pela dimensionalidade dos dados [Han et al.,
2011]. Dependendo da quantidade de atributos ou amostras, a fase de treinamento pode
ser lenta. Além disso, o processo de encontrar o melhor modelo requer o teste de diferen-
tes combinacgdes de kernels e parametros [Lantz, 2013]. Contudo, devido a sua capacidade
de modelar margens ndo-lineares complexas, o método é altamente preciso [Han et al.,

2011].

NB: A técnica NB geralmente possui a menor taxa de erro em comparagio a outros clas-
sificadores, além de ser tolerante a dados ruidosos. A sua suposicao de independéncia
condicional reduz o alto custo computacional para se calcular P(X|C;), dado um dataset
com muitos atributos. No entanto, além de ser sensivel a dados irrelevantes, sua taxa de
erro pode aumentar, devido a imprecisdes na suposi¢ao de independéncia condicional, ou

seja, caso haja dependéncias entre atributos [Han et al., 2011].

RF: O método de RF € robusto a erros e outliers. O erro de generalizacdo para uma

floresta converge contanto que o nimero de drvores na floresta seja grande. Assim ndo €
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preciso se preocupar com o problema de overfitting. O método nao € sensivel ao nimero
de atributos selecionados para cada divisdo, em que geralmente sdo escolhidos log,d + 1
atributos. No entanto, observacdes empiricas apontam que utilizando apenas um atributo
de entrada aleatério, o modelo resultante ja possui uma boa precisdo, geralmente maior
do que quando utilizados diversos atributos. Além disso, considerando poucos atributos
para cada divisdo, o método se torna mais eficiente em bases de dados muito grandes

[Han et al., 2011].
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Capitulo 4

Trabalhos Relacionados

A previsdo de atrasos aéreos € um tema relevante no cendrio da aviagdo comercial, devido
aos transtornos causados as companhias aéreas, aeroportos e passageiros. A Tabela 1 apresenta
uma linha do tempo com as publicacdes sobre previsao de atrasos aéreos que utilizam aprendi-

zado de méquina, e que norteardo a discussao sobre os trabalhos realizados sobre o tema.

Tabela 1: Publicacdes sobre previsao de atrasos aéreos com aprendizado de maquina.

Ano Publicacao
Chen et al.
2008 Lu et al.
Balakrishna et al.
2010 Balakrishna et al.
2014 Khanmohammadi et al.
Rebollo and Balakrishnan et al.
2016 Belcastro et al.

Chen et al. [2008] construiram um modelo de aviso prévio de atrasos de voo baseado em
uma maquina de vetor de suporte fuzzy com margem ponderada. Analisando as amostras de
seus dados, os autores propuseram cinco graus de atraso de voo. Em seu trabalho concluiram
que o desempenho da maquina de vetor de suporte fuzzy com margem ponderada foi 4 a 8%
mais precisa do que um SVM autdénomo, dependendo do grau de atraso.

Lu Zonglei [2008] utilizam os dados de voo coletados de um aeroporto da China, a fim
de criar um novo método para alarmar atrasos aéreos de grande escala. Este método possui
duas etapas, onde a primeira se baseia na aplica¢do da técnica de aprendizado de maquina nao-
supervisionado k-Means para se obter as classes de atraso. Apds isso, sao aplicados os métodos
de classificacao Bayesiano, arvore de decisdo e rede neural backpropagation. Em seu trabalho
concluiram que a arvore de decisdo obteve os melhores resultados, apresentando uma confianca
de previsdo de no minimo 80%.

Balakrishna et al. [2008, 2010] utilizaram um algoritmo de aprendizado por refor¢o para
prever atrasos aéreos antes da decolagem (faxi-out delays). Este problema foi modelado por

meio do processo de decisdo de Markov, e resolvido utilizando um algoritmo de aprendizado
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por reforco. O modelo foi executado 15 minutos antes da hora programa da partida, para os
aeroportos JFK International Airport em Nova lorque e International Airport de Tampa Bay.
Em média, com um erro padrdo de um minuto e meio, o modelo obteve a precisao de 93,7%
ao prever atrasos em um determinado trimestre. Em relagc@o aos voos individuais, com um erro
padrao de 2 minutos, o modelo obteve a precisao de 81%.

Khanmohammadi et al. [2014] implementaram um framework de resolucdo de problemas
de sistemas gerais integrando técnicas de inteligéncia computacional (GSPS-CI). O framework
GSPS-CI possui duas funcdes, onde a primeira é prever atrasos aéreos por meio de uma rede
adaptativa baseada em um sistema de inferéncia fuzzy, e a segunda € utilizar as predi¢cdes como
dados de entrada para o método de decisdo fuzzy, com o objetivo de programar aterragens de
aeronaves. Ele foi testado no aeroporto JFK International Airport em Nova lorque.

Rebollo and Balakrishnan [2014] modelaram a rede de aeroportos dos Estados Unidos da
América, a fim de prever atrasos aéreos. O objetivo de seu trabalho era prever o atraso de par-
tida em um determinado link ou aeroporto, em algum tempo no futuro. Eles compararam os
modelos de classificacdo e regressdo para a previsao dos atrasos, e devido aos resultados, esco-
lheram a técnica de florestas aleatérias como classificador. O modelo de previsao de Rebollo e
Balakrishnan nao fez uso de dados meteoroldgicos para atingir seu objetivo, diferente do nosso,
que usard os dados coletados no banco de dados ptiblico chamado Weather Underground (WU)
[The Weather Company, 2016].

Belcastro et al. [2016] tinham como objetivo implementar um preditor de atrasos aéreos de
voos programados devido as condi¢des climaticas. O preditor leva em consideragdo as infor-
macdes de voo, como aeroporto de origem e destino, e as condi¢des climaticas destes aeropor-
tos. Tanto o conjunto de dados meteorol6gicos quanto os de voo foram analisados e minados
usando algoritmos paralelos implementados como programas MapReduce, executados numa
plataforma Cloud. Estes algoritmos sdo uma versdo paralela do método de RF. Os resultados
apresentados mostraram uma alta precisdo na previsao dos atrasos acima de um determinado
limiar. Em seu trabalho, verificou-se que ao desconsiderar as condicdes climdticas, seu modelo
perdia cerca de 17% da precisao.

A partir destas publicacdes, a Tabela 2 apresenta uma comparacdo dos trabalhos que uti-
lizam as técnicas de aprendizado de maquina aqui discutidas. Na tabela, as técnicas de pré-
processamento estdo agrupadas conforme suas etapas. Por meio dela, pode-se notar que sdao

poucos os trabalhos que se utilizam de todas as etapas de pré-processamento. Além disso,
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embora haja trabalhos que se utilizam de trés das quatro etapas, estes nao utilizam as diver-
sas técnicas que foram aqui apresentadas. O mesmo vale para as técnicas de aprendizado de
maquina. Com isso, pode-se notar uma lacuna para a avaliacdo da precisao dos diferentes mo-
delos de aprendizado de mdquina supervisionados, combinados com os diversos métodos de

pré-processamento aqui discutidos, de modo a produzir modelos de previsdo mais precisos.

Tabela 2: Comparativo das técnicas utilizadas nos trabalhos relacionados

Pub. Pré-processamento Aprendizado de Maquina
Integracdo Limpeza Redugao Transformacaio RN KNN SVM NB RF
1] X X
2] X X X
3] X X X X
[4] X X X X X X

[1] = Chen et al. [2008]

[2] = Lu Zonglei [2008]

[3] = Rebollo and Balakrishnan [2014]
[4] = Belcastro et al. [2016]




26

Capitulo 5

Metodologia

A metodologia utilizada para analisar os atrasos aéreos é composta por sete etapas, como
apresentado no workflow da Figura 10. A etapa 1 (Se¢do 5.1) consiste na integracdo das bases
de dados. A etapa 2 (Secdo 5.2) é responsdvel por realizar a limpeza e remocao dos outliers. A
etapa 3 (Secdo 5.3) consiste na transformacgio e consolida¢do dos dados. A etapa 4 (Secdo 5.4)
€ responsdvel por realizar a amostragem para treino e teste, e as diferentes sele¢des de atributos
nos dados. A etapa 5 (Secdo 5.5) consiste na aplicagdo dos métodos de balanceamento nos
dados de treino. A etapa 6 (Se¢do 5.6) consiste na aplicacdo dos métodos de aprendizado de
maquina, na realizacdo da validacdo cruzada e otimizacdo dos hiperparametros. Finalmente, a

etapa 7 (Secdo 5.7) realiza a avaliagdo de cada modelo gerado.
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Integracao

Avaliacao
do Modelo

Figura 10: Processo de Mineragdo de dados de Atrasos Aéreos

5.1 Integracao

A ANAC ¢ responsavel por regular e supervisionar as atividades da aviacdo civil no Bra-
sil. Todos os voos comerciais programados para partir € chegar nos aeroportos brasileiros sao

controlados e tem as suas informagdes armazenadas nos bancos de dados da ANAC. Os dados
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armazenados contam com diversas informagdes sobre as operacdes de voo, como 0s aeroportos,
o hordrio programado para a partida e chegada, assim como os horérios reais de partida e che-
gada e sdo disponibilizados mensalmente pela ANAC em um banco de dados publico chamado
Voo Regular Ativo (VRA) [Sternberg et al., 2016].

A base de dados VRA ndo possui dados meteoroldgicos. Assim, para criar um dataset de
voos mais completo, os dados do provedor de servigos meteorolégicos WU foram coletados.
Esses dados contém diversas informagdes sobre temperatura, pressao e umidade para cada ci-
dade. Assim, os dados das duas bases de dados foram integrados por Sternberg et al. [2016]
para formar um dataset mais completo, considerando a cidade de cada aeroporto e os horarios

mais proximos dos hordrios programados de partida e chegada dos voos.

5.2 Limpeza

Ap06s a formagdo do dataset, algumas discrepancias na definicdo da ANAC para os atrasos
foram identificadas. Segundo as leis de regulamentagdo brasileiras, um voo com atraso maior
que 24 horas € considerado cancelado. Sendo assim, os voos realizados que ndo respeitavam
esta restricdo foram considerados discrepancias e foram removidos por Sternberg et al. [2016].
As discrepancias removidas representavam 0.02% dos registros.

Em seguida, Sternberg et al. [2016] aplicou o método box-plot para a remocao de outliers
nas duragdes dos voos para cada par de aeroportos de partida e chegada. O mesmo método de
remocao de outliers foi aplicado para as diferencas entre os hordrios reais e os hordrios progra-
mados de partida e chegada. Assim, os outliers removidos totalizaram 1.97% dos registros.

A seguir, foram removidos os voos que ndo foram realizados, cerca de 5.51% dos registros
do dataset. Ap0s realizar a limpeza dos dados de voo, foram removidos os valores faltantes dos
dados meteoroldgicos, cerca de 5.04% dos registros. E por dltimo, foram removidos os outliers

dos dados meteorolégicos, cerca de 3.41% dos registros.

5.3 Transformacao

ApOs a limpeza dos dados, a etapa de transformacao serd realizada para discretizar atributos
continuos e consolidar os dados em um formato apropriado para a aplicacdo dos métodos de
aprendizado de mdquina. Este trabalho utiliza as técnicas de transformagdo de dados apresen-

tados na Secdo 2.4.
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A técnica de hierarquia conceitual foi aplicada nos atributos direcdo do vento, data de partida
e chegada prevista, para obter informac¢des como ano, més, dia da semana, hora, dia util e as
diferentes direcdes do vento. A técnica de Alisamento foi utilizada para discretizar os atributos
meteoroldgicos continuos de temperatura, ponto de orvalho, pressdo, umidade e velocidade do
vento, tanto para partida quanto para chegada. Apds a aplicacdo do alisamento, esses atributos
foram normalizados utilizando a técnica de normalizacdo min-max para um intervalo de O a
1. Em seguida, os atributos que foram tratados com a técnica de hierarquia conceitual e os
atributos de sigla da empresa, aeroporto de partida e chegada, e condicdes de partida e chegada
foram representados de forma bindria a partir de n atributos, um para cada possivel valor dos
atributos. A Tabela 3 apresenta os atributos transformados e as principais técnicas utilizadas

para a realizacdo das transformacdes.

54 Reducao

Em Sternberg et al. [2016], uma reducdo de dados foi utilizada através da selecdo de atri-
butos. Essa selecdo foi realizada em duas etapas: (i) selecdo de aeroportos e (ii) selecao de
linhas aéreas, devido a importancia e aos diferentes tamanhos dos aeroportos e linhas aéreas
brasileiras. Assim como em Sternberg et al. [2016], foram selecionados 17 aeroportos que cor-
respondem a 80% das partidas programadas entre Janeiro de 2009 e Fevereiro de 2015. As
principais e maiores linhas aéreas do Brasil também foram selecionadas: Tam, Gol, Avianca,
e Azul, responsaveis por 93% dos voos realizados no periodo. Em seguida, este trabalho rea-
lizou as técnicas de redugdo de dados apresentadas na Secdo 2.3 sobre o dataset, seguindo os

seguintes passos:

(1) Amostragem: ApOs a etapa de transformacdo, dado o grande volume do dataset resul-
tante, foi realizada uma amostragem estratificada de 10% da quantidade total dos dados,
obtendo um novo dataset com 295.313 registros. A seguir, o novo dataset foi dividido em
duas parti¢des utilizando uma amostragem aleatoria, uma com 80% dos dados para o trei-
namento dos classificadores, e outra com 20% dos dados para o teste. Ambas as particdes

mantiveram as mesmas proporcdes entre as classes de atraso do dataset original.

(i1) Selecdo de atributos: A partir da particao de treinamento foram aplicados os métodos de
selec@o de atributos apresentados na Secdo 2.3. Assim, foi gerado um novo conjunto de

treinamento para cada método de selec@o de atributos utilizado. Em seguida, os atributos
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Dimensao Atr.lb.uto Int§rYalo Atributo Valores Transformados Técnica
Original Original = Transformado
Hierarquia
Ano 2009 até 2015 .
Conceitual
Més 1312 Hierarguia
de . C(')nceltu.al
Chegada/  01/01/2009 ~ Diada Domingo  Sabado Hierarquia
Temporal Partida 0:00 Semana C(.)nceltu.al
Prevista até Dia Util Verdadeiro e Falso Hlerargula
28/02/2015 Conceitual
23:59 Early morning: 5:00 até 8:59
Mid morning: 9:00 até 10:59 . .
Periodo do Late morning: 11:00 até 12:59 Hlerargula
dia Afternoon: 13:00 até 16:59 Coneeitual
Early evening: 17:00 até 19:59
Late evening: 20:00 até 22:59
Night: 23:00 até 4:49
Tempera- Baixo: -3 até 21 Alisa-
Meteorologica tura -3até 41  Temperatura Médio: 21.1 até 26 mento
Alto: 26.1 até 41
.. Ponto de -24 até Ponto de B?D.(O: 24 ate/lS Alisa-
Meteorologica Orvalho 3 Orvalho Médio: 15.1 até 19 mento
Alto: 19.1 até 32
996 até Baixo: 996 até 1014 Alisa-
Meteorologica Pressdo 1036 Pressao Médio: 1015 até 1018 mento
Alto: 1019 até 1036
Umi- Baixo: 5 até 65
Meteorologica dade(%) 5 até 100 Umidade Médio: 66 até 83 Alisamento
Alto: 84 até 100
N Velocidade 0 até Velocidade do B.’au).coz 0.0 atfa 7.4
Meteorolégica  do Vento 519 Vento Médio: 7.5 até 14.8 Alisamento
(km/h) ' Alto: 14.9 até 51.9
N:349 a1l
NNE: 11 a33
NE: 34 a 56
ENE: 57 a 78
E: 79 a 101
ESE: 102 a 123
Diregio do o SE: 124 a 146 ' .
Meteorolégica Vento 0a360 Direcao do SSE: 147 a 168 Hlerargula
(graus) Vento S: 169 a 191 Conceitual
SS0O: 192 a 213
SO: 214 a 236
0S0: 237 a 258
0: 259 a 281
ONO: 282 a 303
NO: 304 a 326

NNO: 327 a 348
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selecionados foram refletidos para a particdo de teste original, para criar os respectivos

conjuntos de teste para cada conjunto de treinamento.

5.5 Balanceamento de Dados

O dataset é composto por aproximadamente 78% dos registros de voo sem atraso, € por-
tanto, apenas 22% com atraso. Essa desproporcdo torna o dataset desbalanceado, ja que as
classes de atraso nao sdo igualmente representadas, o que faz com que os classificadores ten-
dam a fornecer um alto grau desbalanceado de acuricia, com a classe majoritaria tendo perto
de 100%, e a classe minoritaria tendo entre 0-10% [He and Garcia, 2009].

Portanto, para obter uma distribuicdo mais balanceada entre as classes do dataset os méto-
dos de balanceamento (Se¢do 2.5) foram aplicados no conjunto de treinamento. A anélise dos

resultados obtidos para os diferentes métodos € discutida no Capitulo 6.

5.6 Aprendizado de Maquina

Ap6s a aplicacdo das técnicas de pré-processamento, o dataset resultante foi dividido em
conjuntos de treinamento e teste. Em seguida, o conjunto de treinamento foi utilizado para a

execucdo dos seguintes passos:

(1) Validacao Cruzada: A validacdo cruzada foi realizada por meio do método k-fold. O valor
adotado para k foi 10, ja que a evidéncia empirica sugere que ha pouco beneficio adicional
ao usar um valor maior [Lantz, 2013]. Portanto, o conjunto de treinamento foi divido em
dez parti¢Oes estratificadas. Essa divisdo resultou em dez combinagdes diferentes que
foram utilizadas para a modelagem dos classificadores com validag¢do cruzada, contendo
cada uma delas 90% dos dados para treinamento, e 10% para validacdo. Sendo assim, foi

possivel explorar diferentes parametros para cada modelo de aprendizado de mdquina.

(1i1) Otimizagao de Hiperparametros: A etapa de Otimizacdo de Hiperparametros tem como
objetivo identificar os melhores parametros explorados para cada modelo de aprendizado
de méquina durante o treinamento com validacdo cruzada [Bergstra et al., 2011]. Os mo-
delos de aprendizado de maquina foram avaliados dez vezes, conforme as combinagdes

anteriormente geradas.

A escolha dos melhores paradmetros foi realizada por meio da andlise de Média-Variancia
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[Wang, 2009]. Assim, foram considerados como melhores pardmetros aqueles que tive-

ram a melhor propor¢do entre seu desempenho médio e sua variancia.

(iii) Teste: Por fim, os modelos de aprendizado de mdquina anteriormente gerados foram
aplicados sobre o conjunto de teste. Os modelos de previsdo foram avaliados conforme a
métrica apresentada na Se¢do 5.7, e os resultados desta etapa sdo discutidos no Capitulo

6.

5.7 Métrica de avaliacao para os classificadores

Os modelos de aprendizado de maquina foram avaliados e comparados segundo sua precisao
ao estimar as classes do conjunto de teste, definidos na Se¢do 5.6. A Tabela 4 apresenta a matriz
de confusio, definida em Han et al. [2011], utilizada para avaliar os modelos de previsao gerados

pelos métodos de aprendizado de maquina apresentados no Capitulo 3.

Tabela 4: Matriz de confusao, adaptado de Han et al. [2011]

Classe Prevista

Atraso Sim Nio Total
Sim VP FN P
Nao FP VN N
Total P N’ P+N

Dadas duas classes, como tuplas positivas em que atraso = sim e tuplas negativas em que
atraso = ndo, P é o nimero de tuplas positivas e N € o nimero de tuplas negativas. A classe das
tuplas do conjunto de teste sdo comparadas com a classe prevista pelo modelo gerado. Assim,

podemos descrever os termos:

e Verdadeiras Positivas (VP): Numero de tuplas positivas classificadas corretamente pelo

modelo.

e Verdadeiros Negativos (VN): Numero de tuplas negativas classificadas corretamente pelo

modelo.

e Falsos Positivos (FP): Numero de tuplas negativas classificadas incorretamente como tu-
plas positivas (isto €, tuplas da classe atraso = ndo para as quais o modelo classificou

como atraso = sim).
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e Falsos Negativos (FN): Ndmero de tuplas positivas classificadas incorretamente como
tuplas negativas (isto €, tuplas da classe atraso = sim para as quais o modelo classificou

como atraso = nao).

Esses termos compdem a matriz de confusdo da Tabela 4. A matriz de confusdo é uma ferra-
menta utilizada para a andlise da precisdo de modelos de previsdo, onde P’ € o nimero de tuplas
classificadas pelo modelo como positivas (VP + FP) e N’ é o niimero de tuplas classificadas
como negativas (VN + FN). Por meio dela, € possivel calcular as métricas de acurdcia e sensi-

bilidade, que serdo utilizadas neste estudo, representadas, respectivamente, pelas Equacdes 5.1

e5.2.

VP+VN
Acurdcia = vetevn 5.1
P+N
VP
Sensibilidade = B (5.2)

A acuricia equivale a porcentagem de tuplas que sdo corretamente identificadas pelo classi-
ficador, enquanto a sensibilidade representa a propor¢do das tuplas positivas (de interesse) que

sdo corretamente identificadas [Han et al., 2011].
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Capitulo 6

Avaliacao Experimental

Os experimentos foram conduzidos em um computador com processador Intel 15 com 16GB
de memoria RAM e usando sistema operacional de 64 bits Windows 7 Professional. A lingua-
gem R [R Core Team, 2013] foi utilizada para a realizac@o das técnicas de pré-processamento
e aprendizado de maquina. Todas elas estdo disponiveis como pacotes R (nnet, kernlab, class,
randomForest, el071, FSelector, glmnet, caret, unbalanced). A base de dados e os resultados
experimentais alcancados encontram-se disponiveis no repositério GitHub (https://github.
com/eogasawara/flight-delay-prediction).

A avaliacao experimental foi dividida em duas partes, sendo elas: a Anélise preliminar dos
métodos de aprendizado de mdquina (Secdo 6.1) e a Andlise dos métodos de pré-processamento

(Secao 6.2).

6.1 Analise preliminar dos métodos de aprendizado de maquina

As combinagdes das técnicas de selecdo de atributos e balanceamento de dados resultam
num total de 15 datasets de treinamento. Para cada um deles, é necessério a realizagdo da
validagdo cruzada 10-fold, com o objetivo de definir os melhores parametros para cada modelo
de aprendizado de méaquina. A grande quantidade de combinacdes entre os datasets criados,
as validagdes cruzadas a serem realizadas e o tempo necessdrio para a realizagdo de todos os
testes tornariam o custo computacional muito grande. Por isso, se fez necessdrio escolher um
método de aprendizado de maquina que tornasse vidvel a realizacdo de todas as combinagdes
de treinamento e testes necessarios.

O método selecionado foi escolhido a partir de uma andlise preliminar dos métodos de
aprendizado de maquina estudados. Utilizamos como dataset a particao de treinamento em que
foi aplicada a técnica de selecdo de atributos LASSO. Os métodos de aprendizado de maquina
foram avaliados com a suas configuracdes de pardmetros que resultassem no menor tempo de
execucao, tendo como base a exploracdo de pardmetros em Machado et al. [2016]. A Tabela 5

apresenta o tempo aproximado de execucao, a acuricia e o nimero aproximado de combinagdes


https://github.com/eogasawara/flight-delay-prediction
https://github.com/eogasawara/flight-delay-prediction
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de parametros a serem explorados para cada método.

Tabela S: Andlise preliminar dos métodos de Aprendizado de Maquina

- N° Aprox. de
Método Tempo Ap r}(ix. de Execugdo Acuracia (%) Combiﬁagées de
(horas) Parametros

RN 00:02 78.02 20
kNN 00:23 67.80 27
NB 00:03 74.81 -
SVM,pt 05:01 77.99 9
SVM:ann 03:09 77.99 9
RF 00:01 77.94 27

Portanto, com base nas anélises qualitativas realizadas na Secdo 3.6, na acuricia semelhante
aos outros classificadores, no tempo de execucdo e no nimero de combinagdes de parametros
a serem explorados, foi escolhido como classificador o método de aprendizado de maquina de

redes neurais backpropagation.

6.2 Analise dos métodos de pré-processamento

ApOs a realizacdo das trés primeiras etapas, apresentadas no workflow da Figura 10, foram
obtidos 2.953.139 registros de voo, e 187 atributos, apresentando 22% dos voos com atraso
identificados com 1, e os demais 78% sem atraso, identificados com 0. Dado o grande volume
do dataset resultante, foi realizada uma amostragem estratificada de 10%, obtendo um novo
dataset com 295.313 registros.

Na quarta etapa, este dataset foi dividido em uma particao de treinamento com 236.250 re-
gistros (80%) e uma parti¢do de teste com 59.063 registros (20%). Tanto a amostra estratificada
quanto as particoes mantiveram as mesmas propor¢des de atraso do dataset original. Em se-
guida, foram aplicadas as técnicas de selecdo de atributos na parti¢ao de dados de treinamento,
criando um novo dataset de treinamento para cada técnica utilizada. A Tabela 6 apresenta a
quantidade de atributos selecionados por cada técnica utilizada. A elevada quantidade de atri-
butos para o método de selecio PCA se deu pelo fato do dataset possuir varidveis categoricas,

fazendo com que a variancia adquirida por cada componente fosse baixa.
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Tabela 6: Tabela de Selecao de Atributos

Método de Selecao Quantidade de Atributos
Nenhum 187
LASSO 21
INFOGAIN 55
CFS 24
PCA 115

Na quinta etapa foram realizados os métodos de balanceamento nos datasets de treinamento
para obter uma melhor distribui¢io entre as classes de atraso. Os métodos de balanceamento
utilizados alteram a quantidade de registros dos datasets para realizar o balanceamento. Na
aplicacao do método RU, foi realizado a subamostragem da classe majoritaria, de forma que ela
ficasse com a mesma quantidade de registros que a classe minoritaria. Na aplicagao do método
SMOTE, foi realizado a sobreamostragem da classe minoritdria, dobrando a sua quantidade, e
a subamostragem da classe majoritdria, de forma que a sua quantidade de registros ficasse igual

a da classe minoritdria. A Tabela 7 apresenta o resultado final do balanceamento.

Tabela 7: Tabela de Balanceamento

Método de Quantidade de Registros
Balanceamento | Com Atraso Sem Atraso Total
Nenhum 184.094 52.156 236.250
RU 52.156 52.156 104.312
SMOTE 104.312 104.312 208.624

Na sexta etapa, foi realizado o treinamento e a validacdo dos modelos de aprendizado de
maquina. Dada as combinagdes de técnicas de selecdo de atributos e balanceamento de dados,
foram criados um total de 15 datasets de treinamento. Para cada um dos datasets foi realizada a
validagdo cruzada 10-fold, com o objetivo de definir os melhores pardmetros para cada modelo
de aprendizado de maquina. Em seguida, a partir da validagdo cruzada, foram explorados os
melhores pardmetros para os modelos de rede neural, com a quantidade de neur6nios variando
entre 3 e 12, e o decaimento de 0.01 e 0.001. Para todos os datasets, o melhor parametro para o

decaimento foi 0.01. A Tabela 8 apresenta a melhor quantidade de neur6nios para cada dataset.
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Tabela 8: Tabela de Melhor Parametro de Neurdnios

Método de | Método de Balanceamento
Selecao Nenhum RU SMOTE
Nenhum 8 5 10
LASSO 9 8 9
CFS 10 8 10
INFOGAIN 9 7 10
PCA 8 5 10

Considerando a distribuicdo das classes do dataset, um método de classificacdo simples,
que classifique todos os voos como a classe majoritdria sem atraso, apresentaria uma acuricia
de 78%. Portanto, um bom modelo de classificacdo deve superar a acuricia do classificador
mais simples. As Tabelas 9 e 10 apresentam os resultados de acurdcia e sensibilidade, res-
pectivamente, obtidos pelos modelos de rede neural gerados pelas combinagdes de sele¢do de

atributos e métodos de balanceamento de dados.

Tabela 9: Tabela de Acuricia para as Redes Neurais, segundo o método de selecdo de atributos
e o método de balanceamento (em %)

Método de Método de Balanceamento
Selecao Nenhum RU SMOTE
Nenhum 78.18 61.44 73.81
LASSO 78.06 59.14 59.04
CFES 78.10 60.20 60.32
INFOGAIN | 78.12 60.23 64.65
PCA 78.00 60.52 67.24

Tabela 10: Tabela de Sensibilidade para as Redes Neurais, segundo o método de selecao de
atributos e o método de balanceamento (em %)

Método de Método de Balanceamento
Selecao Nenhum RU SMOTE
Nenhum 5.93 58.41 26.03
LASSO 1.81 58.75 58.89
CFES 1.88 56.46  56.08
INFOGAIN 3.57 58.47 49.10
PCA 5.17 60.13 43.47

A sensibilidade se refere a capacidade do classificador de prever corretamente a classe de
interesse, no caso, a classe onde hd atraso, definida pela porcentagem de registros classificados

corretamente. Analisando os resultados obtidos, utilizando os métodos de selecao de atributos
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sem realizar o balanceamento, apresentados na primeira coluna das Tabelas 9 e 10, foi pos-
sivel observar que a acuricia e a baixa sensibilidade dos classificadores foram afetadas pelo
desbalanceamento do dataset, aproximando-se da acurdcia do classificador mais simples, 78%.

A fim de contornar este problema, foram aplicados os métodos de balanceamento de dados
RU e SMOTE, que obtiveram como melhor percentual de acurdcia 73.81%, com a combinagao
do modelo sem métodos de sele¢ao de atributos e o balanceamento SMOTE. O melhor percen-
tual de sensibilidade foi de 60.13%, obtido com a combina¢do do modelo com o método de
selecdo de atributos PCA e o balanceamento RU. Portanto, ainda que tenham sido aplicados os
métodos de balanceamento na tentativa de melhorar a precisao dos resultados dos classificado-
res, estes permaneceram inferiores ao classificador mais simples. No entanto, o aumento consi-
derdvel da sensibilidade com o balanceamento dos dados revela a maior precisao dos modelos

em classificar os registros com atraso, quando comparados aos modelos sem balanceamento.
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Capitulo 7

Conclusao

Neste trabalho foi realizada uma avaliagdo experimental de diversos modelos de previsao
baseados em aprendizado de maquina. O trabalho se iniciou a partir de uma extensa pesquisa
exploratdria sobre as diferentes técnicas de pré-processamento de dados, utilizando como base
registros de voos comerciais nacionais brasileiros. Uma andlise exploratéria dos diversos mé-
todos de aprendizado de maquina e uma avaliacio experimental também foram desenvolvidos,
com o objetivo de gerar um modelo de classificacdo capaz de prever atrasos aéreos.

A pesquisa se concentrou em realizar uma avalia¢do da literatura relacionada ao processo
de mineracdo de dados e criacdo de modelos de classificacdo. Apds o estudo realizado, foi
desenvolvido um workflow para guiar todo o processo de pré-processamento e desenvolvimento
dos modelos de classificacdo de atrasos, seguindo as métricas e padrdes estabelecidos pela
literatura.

A partir do workflow desenvolvido e do dataset construido, integrando as informacdes de
voos, relagdo de feriados e dados meteoroldgicos, foi realizado o processo de limpeza, anali-
sando os dados, para realizar a remog¢ao de outliers. Em seguida, foram analisadas e testadas
diversas transformacdes nos atributos para se adequarem e otimizarem a aplicacao dos métodos
de aprendizado de maquina. Apods a defini¢do das transformagdes a serem realizadas, foram
aplicadas as técnicas de reducdo de dados para a criagdo dos datasets de treinamento e teste dos
modelos de classificacao.

ApO6s a aplicagdo das técnicas de reducdo de dados, foram realizados os testes para gerar
os modelos de classificagdo. No entanto, a acurdcia similar a distribuicdo das classes e a baixa
sensibilidade, ambas obtidas por meio da matriz de confusdo dos modelos, indicaram a ne-
cessidade de um balanceamento nos dados. Portanto, foram analisadas formas de realizar o
balanceamento dos dados e tornar a distribuicao igualitdria entre as classes do dataset, evitando
que a precisao dos modelos de previsao fosse influenciada pela distribui¢do desbalanceada entre
as classes.

Em seguida, dada a complexidade e o alto custo computacional de realizar todas as com-

binacdes de testes necessdrias para cada método de aprendizado de mdquina, foi escolhido o
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método de redes neurais para a avaliacdo experimental do workflow desenvolvido. Os testes
foram realizados utilizando os melhores parametros obtidos por meio da validacdo cruzada,
seguida da andlise de média-variincia, para cada um dos datasets de treinamento.

Os resultados obtidos ndo foram superiores aos de um classificador simples, que classificaria
todos os registros como sem atraso, obtendo uma porcentagem de acerto de 78%. No entanto,
os modelos que receberam as técnicas de balanceamento tiveram um desempenho muito supe-
rior na previsdo dos registros com atraso, obtendo cerca de 60% de acerto. Esses resultados
apontam a importancia da aplicacdo das técnicas de balanceamento de dados para aprimorar a
capacidade do modelo gerado de prever os registros da classe de interesse, dado os resultados
de sensibilidade obtidos. Também podemos constatar o impacto que um dataset desbalanceado
pode gerar na acurdcia dos modelos gerados, em que apenas cerca 5% dos registros da classe
de interesse foram classificados corretamente.

O complexo contexto da aviagdo comercial, onde um atraso pode ser causado por diversos
motivos relacionados as falhas no processo de voo, torna dificil a criagdo de bons modelos de
previsdo. Alguns fatores como a propagacdo de atrasos, problemas mecanicos, problemas na
decolagem ou aterrissagem, estio fortemente ligados a ocorréncia de atrasos, porém sao dificeis
de prever utilizando os dados disponiveis. Um estudo aprofundado sobre as particularidades
da aviacdo comercial brasileira e como transformar essas particularidades em atributos que
auxiliem a predi¢do dos atrasos é necessdrio para o aprimoramento dos resultados, além de
uma andlise mais profunda no pré-processamento dos dados ja coletados. Além disso, outras
solugdes para lidar com o desbalanceamento do dataset podem ser abordadas, como algoritmos
que aumentam o custo dos erros de classificacdo da classe minoritdria. Os trabalhos futuros se
concentram em uma andlise exploratéria mais profunda dos dados, uma andlise de agrupamento
apos o pré-processamento para analisar a efetividade do processo e a analise dos erros, com o

objetivo de aprimorar o resultado obtido pelo classificador.
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