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Resumo

O transporte aéreo é o principal meio de transporte utilizado pelos turistas internacionais € um dos
principais pelos turistas nacionais no Brasil, sendo importante para um pais de dimensdo continental,
integralizando os mais diferentes destinos. Logo, a eficiéncia dos voos precisa ser continuamente
revisada e melhorada. Esse fato levantou a questdo que conduziu o tema deste trabalho: "Estimacéo da
guantidade de combustivel consumido em aeronaves utilizando regressao linear". A ciéncia de dados é
uma poderosa ferramenta para analise de dados podendo ser aplicada com éxito na area da aviagao civil.
Este projeto foi realizado com auxilio da linguagem de programacdo Python. Com o Python foram
realizados a importagdo, limpeza, visualizacdo e por fim a analise de regressdo linear dos dados.
Conclui-se que a previsdao da demanda da utilizacdo de combustivel em relacdo a cada variavel
independente pode trazer uma série de beneficios, como melhorar a eficiéncia, a competitividade e a
margem de lucro de empresas através da aplicacdo das informacdes aqui disponibilizadas em novas
estratégias das companhias aéreas.

Palavras-Chave: Transporte Aéreo, Regressao Linear, Python.

Abstract

Air transport is the main means of transport used by international tourists and one of the main means
by national tourists in Brazil, being important for a continental-sized country, covering the most
different destinations. Therefore, flight efficiency needs to be continually reviewed and improved. This
fact raised the question that corresponds to the theme of this work: "Estimating the amount of fuel
consumed in aircraft using linear regression”. Data science is a powerful tool for data analysis and can
be successfully applied in the field of civil aviation. This project was carried out with the help of the
Python programming language. Using Python, data import, cleaning, visualization and, finally, linear
regression analysis were carried out. It is concluded that forecasting the demand for fuel use in relation
to each independent variable can bring a series of benefits, such as improving the efficiency,
competitiveness and profit margin of companies through the application of the information made
available here in new company strategies. airline companies.

Keywords: Air Transport, Linear Regression, Python.
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1. Introducéo

O mundo no qual vivemos estd cada vez mais empenhado na busca por decisdes
acertadas em um curto periodo de tempo, sendo esta, um dos grandes desafios pelos quais as
empresas se deparam. Até pouco tempo atrds as grandes decisdes eram baseadas
principalmente na intuigdo humana e na experiéncia profissional (softiskils). Com certeza tais
primicias continuam sendo importantes, porém sozinhas, sem uma base concreta, podem
enviesar decisdes, baixar o nivel de lucratividade, manchar a reputacdo de uma organizacao,
lancar empresas em dividas bancarias e além de tudo isso aumentar o nimero de demissdes.
Estes sdo apenas alguns exemplos das consequéncias negativas quando desconsideramos
aplicar metodologias modernas de analise de forma antecipada e apenas depois disso fazer as
escolhas, no entanto, sdo inimeros beneficios quando as decisfes sdo robustas e assertivas. A
ciéncia de dados chegou com esse proposito, independentemente do tamanho da base de dados
disponivel, ela se tornou uma ferramenta poderosa para se entregar valor aos tomadores de
decisdo.

As estratégias adotadas devem sempre estar alinhas ao crescimento econémico, porém
0 crescimento econémico é um grande influenciador dos transportes terrestres, maritimos e
aereos. Em destaque, pode-se citar o crescimento do transporte aéreo em todo o0 mundo. Novas
rotas surgiram como nichos a serem exploradas por companhias que se esfor¢cam a proporcionar
facilidades oferecendo servigos de qualidade e buscando uma maior eficiéncia para lidar com
a concorréncia existente nesse ramo. (FERIYANTO; SALEH; FAUZI; DZAKIYULLAH;
IWAPUTRA, 2015)

Para atender a grande demanda, empresas importantes como Boing, Airbus e Embraer
precisam analisar a tendéncia de mercado e buscar tecnologias inovadoras, utilizando novas
fontes de energias sustentaveis para suas aeronaves. Avides movidos a combustiveis menos
agressivos e até mesmo versdes elétricas ou hibridas despontam como opgdes interessantes no
transporte aéreo moderno.

A grande pergunta que surge € “como otimizar ainda mais os voos comerciais visto que
grande parte das novas tecnologias ja estdo sendo aplicadas pela aviagdo?”. Sim a busca por
novas tecnologias, novos conhecimentos, novos materiais estruturais, rotas inteligentes,
combustiveis sustentaveis e mais eficientes € o alvo daquelas instituicdes que atuam na
producdo e operacao dessas aeronaves.

Segundo Caetano e Alves (s.d.), as areas com maior nimero de estudos incluem a
industria aerondutica (eficiéncia energética, processo industrial e reducdo de ruido e emisséo
de poluentes), companhias aéreas (modelo de negdcios, Tl e planejamento e gestdo), politicas
(transporte sustentavel, mecanismos de incentivo e aspiracfes sociais) e aeroporto (servicgos,
seguranga, autofinanciamento e controle e projetos de trafego aéreo). Ainda acrescentam que
partir dessa revisdo, determinou-se que, além dos estudos limitados sobre o assunto, também
hé& caréncia de pesquisas voltadas a inovagdo no que tange estruturas aeroportuarias, como por
exemplo: pavimentacdo de pistas e otimizag&o de terrenos aeroportuarios, bem como em novas
formas de destinacdo de residuos gerados nos voos, treinamento oferecidos aos tripulantes e
planejamento integrado de inovagdo no setor. Estes podem direcionar estudos futuros sobre
essa temética nas quatro areas de aplicacdo identificadas e promover o desenvolvimento de um
sistema integrado de inovacédo na gestdo do transporte aéreo.

No mundo moderno, existe um grande desafio rumo ao crescimento econémico de
forma sustentavel devido a degradacao das condi¢cdes ambientais necessarias a vida. Partindo
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desta preocupacao, acordos e regras internacionais sao criadas para disciplinar até certo ponto
as atividades das empresas, como por exemplo o sistema de “crédito de carbono”.

Existe uma grande dificuldade de descarbonizar a indlstria devido aos custos
envolvidos e limitagcbes dos combustiveis alternativos. Segundo especialistas do setor, ela €
responsavel por 2% das emissdes globais de CO2. Os executivos alertam para importancia das
vendas de novas aeronaves com maior eficiéncia energética que ajudariam a financiar o
investimento em carbono zero, citando como exemplo, avides elétricos ou movidos por
hidrogénio. (HANCOCK; GEORGIADIS; PFEIFER, 2023).

Sobre as caracteristicas influenciadoras do transporte aéreo, Oliveira diz que se
destacam a seguintes caracteristicas do transporte aéreo: importancia na economia,
alavancagens da cadeia produtiva, insercao internacional do Pais e vulnerabilidade e choques
externos, impacto nas contas externas, posicao efeito de integracdo e desenvolvimento ao longo
do territdrio nacional. (2009, p.26)

Para Oliveira (2009) é necessario existir acesso para novas empresas aéreas com a
utilizacdo de critérios equilibrados de aprovacao, sendo que, potenciais interessados em operar
no transporte aéreo devem passar por uma inspecao rigorosa do ponto de vista técnico, no
entanto, deve-se tomar cuidado com requisitos econdémicos a entrada para que 0s mesmos nao
se transformem em verdadeiros obstaculos com prejuizo as alternativas de consumo dos
passageiros. Destacando-se que, uma vez cuidada da fiscalizacdo das operacOes e das
condicdes de seguranca de voo, deve ser garantido o livre acesso, livre mobilidade e a liberdade
estratégica.

E de conhecimento que a aviacdo é contemplada com uma vasta quantidade de
tecnologia visando oferecer um servico de confianca e qualidade as pessoas de todo mundo.
Essas tecnologias geram uma gigantesca massa de dados, rica em informacdes, que precisam
ser tratadas e exploradas da forma correta por aqueles que fornecem e fiscalizam as atividades
desenvolvidas de transporte aéreo.

No Brasil, os dados do transporte aéreo sao regulamentados pela Resolu¢cdo ANAC n°
191 de 2011 e pelas Portarias ANAC n° 1.189 e 1.190/SER/2011. (ANAC, 2022)

Os dados, conforme citado na regulamentacdo mencionada, sd&o mensalmente
fornecidos a ANAC, até o dia 10 do més subsequente ao de referéncia, pelas empresas
brasileiras e estrangeiras que exploram o0s servicos de transporte aéreo publico regular e ndo
regular no Brasil. (ANAC, 2022)

Sobre os procedimentos aos quais tais dados sdo submetidos pela ANAC, pode-se dizer
que na busca pela melhoria continua da qualidade da informacéo e com o proposito de atingir
0 maior nivel de consisténcia possivel, os dados sdo submetidos a criticas, validacOes e
procedimentos de auditoria realizados pela Agéncia. Desta forma, os dados estdo sujeitos a
revisdes, correcdes e alteracdes, podendo apresentar diferencas em relacdo aqueles divulgados
anteriormente ou mesmo discrepancias e observacdes, conhecidas como outliers, que devem
ser consideradas em sua anélise.” (ANAC, 2022)

Os dados recebidos pela ANAC estdo abertos a todos interessados que desejem baixa-
los. A quantidade de dados é grande o suficiente para que precisemos de ferramentas de ciéncia
de dados para tirarmos informagdes de valor dos dados. Uma ferramenta muito atil em
situacBes como esta, € o Machine Learning que é uma das facetas da Inteligéncia Artificial,
sendo considerada também uma parte importante da ciéncia de dados.

O crescimento acelerado de fontes de dados e posteriormente dos préprios dados fez
com que a ciéncia de dados fosse um dos campos de crescimento mais rapido em todos 0s
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setores. As organizacdes dependem cada vez mais deles para interpretar dados e fornecer
recomendacfes em atendimento as suas demandas com o objetivo de melhorar os resultados
de negécios. (IBM, s.d)

Segundo o instituto Brasileiro de Pesquisa e Analise de Dados (IBPAD), a Ciéncia de
Dados ¢ uma atividade interdisciplinar que concilia principalmente duas grandes areas: Ciéncia
da Computacdo e Estatistica, além de ser aplicada como apoio em diferentes areas do
conhecimento, tais como: Medicina, Biologia, Economia, Comunicacdo, Ciéncias Politicas,
etc.

No mundo moderno de automacdo, computacdo em nuvem, algoritmos, inteligéncia
artificial e big data, dois temas de grande destaque sdo a ciéncia de dados e aprendizado de
maquina. Essa importancia vai muito além de sua aplicacdo as questdes reais do nosso dia a
dia, mas também devido sua prépria natureza, sendo uma &rea multidisciplinar, incluindo
matematica, estatistica, ciéncia da computacdo, engenharia, ciéncia e financas. (CROESE;
BOTEV; TAIMRE; VAISMAN, 2022, traducdo nossa).

Este estudo tem como objetivo usar regressao linear para prever a quantidade de litros
de combustivel que a aeronave precisa de acordo com caracteristicas intrinsecas dos voos. As
ferramentas escolhidas para criar os algoritmos e fazer as verificacdes necessaria foram o
Jupyter notebook e Visual Studio Code, sendo sua linguagem padréo “Python”.

2. Revisao bibliogréafica

Empesas como a Embraer, fabricantes ja consolidadas de avides, estdo focadas em
solugdes mais econémicas. Segundo a Embraer, devido aos atuais valores de venda de petréleo
praticados, existe uma tendéncia de aumento dos custos operacionais das empresas do ramo da
aviacdo. (EMBRAER, 2006)

Segundo divulgado pela BBC, cerca de 2,4% das emissdes globais de CO2 vém do setor
da aviacdo, ainda acrescenta, as emissdes dos avides estdo aumentando de forma muito rapida
- elas cresceram 32% entre os anos de 2013 e 2018. (BBC, 2023)

E de extrema importancia destacar que a economia de combustivel nio ocorre apenas
por desenvolvimento de novos avides, mas também por uso mais inteligente dos produtos ja
disponiveis. Para uma gestdo mais eficiente dos recursos energéticos, € imprescindivel
conhecer muito bem cada vetor atuante no uso de combustivel das aeronaves.

Conforme mencionado a aviacdo comercial gera uma enorme massa de dados, seu
controle é rigoroso e por isso tecnologias modernas séo utilizadas. Existe uma busca incansavel
por novas tecnologias, sendo algumas dessas, consideradas disruptivas, estas por sua vez, sao
diferenciais estratégicos que podem levar empresas aéreas a um outro patamar. A ciéncia de
dados entra como uma ferramenta poderosa ao se determinar causas, padrdes e tendéncias.

De acordo com Neto, a fase de conhecimento dos dados é de muita importancia:

Se torna essencial conhecer, ter experiéncia e dominio do negécio sobre o problema
que esta sendo resolvido. Tudo comeca por uma pergunta sobre dados, vontade de
identificar algo fora da curva, algo que remeta a nova descoberta, um “insight”.
(NETO, 2019)

Neto classifica as etapas percorridas ao se praticar a ciéncia de dados da seguinte forma:
(1) Formulagéo das perguntas corretas; (2) Aquisicdo dos dados; (3) dados; (5) Anélise dos
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dados; (6) Demonstracdo dos dados encontrados; (7) Transformacdo dos insights em agoes.
(NETO, 2019)

A respeito da etapa 1, onde séo elaboradas as perguntas, neto diz “Procure identificar o
problema e descreva os ingredientes que o compdem para uma posterior analise de dados”.
(NETO, 2019)

Discorrendo sobre a aquisicdo dos dados (etapa 2), neto destaca “Dados provém de
varios locais (Armazém de Dados, Redes Sociais, Documentos) estruturados ou ndo, e devem
ser capturados para analise”. (NETO, 2019)

Ao mencionar a etapa 3, onde ocorre a exploragdo dos dados, Neto acrescenta
“Explique a importancia e descreva os dados. Processe dados, limpe e os transforme.
Identifique métodos para realizar uma analise preliminar com correlagdes, anomalias,
visualizagdo”. (NETO, 2019)

Neto fala a respeito da analise dos dados (etapa 4) “Aplique técnicas de analise de
dados, como classificacdo, agrupamentos, regressdo, associacdo, para identificar as
possibilidades. Escolha a melhor delas e construa um modelo para tentar responder as perguntas
iniciais”. (NETO, 2019)

Ao relatar o que foi encontrado (etapa5), neto admoesta “Fornega relatorios dos
insights, identifique as melhores técnicas de apresentacdo e de convencimento para comunicar
0s resultados. Utilize os melhores softwares de visualizagdo e apresentacdo”. (NETO, 2019)

Ao explicar a etapa de transformacdo de insight sem acGes (etapa 6), neto conclui
“Conecte resultados em agdes praticas de negdcios, em resultados empresariais. Crie produto
de dados para a empresa”. (NETO, 2019)

Segundo Rautenberg e Carmo (2019), alguns conhecimentos sdo imprescindiveis na
etapa de visualizacdo dos dados:

O conhecimento sobre Matematica e Estatistica também é necessario para a
realizacdo de atividades de Anélise de Dados. Ou seja, 0s profissionais da Ciéncia de
Dados devem entender o funcionamento dos algoritmos de Aprendizado de Maquina,
bem como, saber interpretar os resultados, estatisticamente. Interdisciplinarmente, a
atividade de interpretacio é facilitada pela visualizacdo da informagdo, a qual
privilegia a utilizacdo de elementos de representacdo grafica da informagéo.

Apds a visualizacdo inicial é necessario verificar o total de valores faltantes para cada
atributo e o quanto isso representa do total de dados. Valores ausentes ou faltantes precisam
ser tratados antes de se realizar as anélises dos dados pois podem causar distor¢des e erros ao
rodar os codigos de analise no Python.

2.1. A presenga de valores vazios (null)na anélise dos dados

Em Python a palavra null é usada para representar valores vazios. Esses valores
ausentes sao esperados ao manipular grande volume de dados, devendo receber um tratamento
adequado:

Dados ausentes estdo presentes em muitos problemas da vida real. Geralmente, ao
trabalhar com dados incompletos, vetores de recursos, onde um ou mais valores estdo
ausentes, é tipico excluir completamente tal vetor dos dados (que pode distorcer os
dados) ou imputar (adivinhar) seus valores ausentes a partir dos dados disponiveis;
(CROESE; BOTEV; TAIMRE; VAISMAN, 2022, traducdo nossa).

Dados ausentes, conforme ja destacado, precisam ser identificados, sendo assim, ao
lidar com um conjunto de dados novos, é necessario saber qual é a quantidade e proporg¢éo dos
dados missingvalues.
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A funcdo describe retorna estatisticas descritivas, como por exemplo, desvio padréo,
maximo, minimo e outras tendéncias centrais, além da forma da distribuicdo. Isso exclui os
valores Nando resumo. Além disso, permite se ter uma ideia sobre a distribui¢cdo dos campos
de dados e outiliers, se houver. O percentil da saida pode ser personalizado mencionando a
faixa de percentis no respectivo parametro da fungédo. (LIMA; PERES, 2021).

A aplicacéo da funcao info() permite constatar o tipo de cada variavel, além dos valores
faltantes. (ANSELMO, 2022)

O cddigo df.isnull().sum informa se ha algum valor ausente presente em um objeto do
tipo array. Esta fungdo retorna valores booleanos apds verificar a existéncia de valores
ausentes. Quando estamos criando uma lista com um valor nulo e quando ela é passada pela
funcéo isnull(), ela fornece como saida com uma lista booleana.lsso também pode ser bem Util
quando é necessario conferir se existem valores ausentes em um grande dataframe. Podemos
calcular a soma total de valores ausentes de uma coluna adicionando a funcéo sum() ao final
da funcdo isnull(). Desta forma, a funcdo isnull() podera ser aplicada em todo o dataset,
verificando para cada coluna se ha algum valor ausente e mostrando o mesmo.(LIMA; PERES,
2021).

2.2. A presenga de valores indefinidos (nan) na andlise dos dados
Em python um valor indefinido ou irrepresentavel é identificado como NaN.

De acordo com Chistian Hill (2020), nan refere-se ao valor que n&o pode ser definido
matematicamente ou néo finito.

A escolha de utilizar NaN internamente para representar dados ausentes em um
dataframe foi em grande parte por motivos de simplicidade e desempenho. A partir do pandas
1.0, alguns tipos de dados opcionais comegam a experimentar um NA escalar nativo usando
uma abordagem baseada em mascara.(PANDAS DOCUMENTATION, 2023)

Como os dados vém em muitas formas, o pandas pretende ser flexivel no que diz
respeito ao tratamento de dados ausentes. Embora NaN seja o marcador de valor ausente
padréo por motivos de velocidade e conveniéncia computacional, precisamos ser capazes de
detectar facilmente esse valor com dados de diferentes tipos: ponto flutuante, inteiro, booleano
e objeto geral. Em muitos casos, no entanto, no Python, surgira None que pode ser também
considerado “ausente” ou “ndo disponivel” ou “NA”.(PANDAS DOCUMENTATION, 2023)

E importante lidar de maneira adequada com os valores ausentes. Muitos algoritmos de
aprendizado de maquina falham se o conjunto de dados apresenta valores ausentes. No entanto,
algoritmos como K-nearest e NaiveBayes oferecem suporte a dados com valores ausentes. Um
modelo de aprendizado de maquina tendencioso pode levar a resultados incorretos se os valores
ausentes ndo forem tratados adequadamente.A falta de dados pode levar a uma falta de precisao
na andlise estatistica. (TAMBOLLI, 2021)

2.3. A presencga de valores negativos na analise dos dados

Valores negativos podem ser encontrados em uma base de dados, porém é necessario
conferir se estes sd0 numeros reais ou sdo apenas erros da fase de registro e armazenamento
dos mesmos.

Numeros negativos detectados precisam fazer sentido em relacdo a sua variavel.
Apenas como exemplo, suponha que estamos registrando em uma coluna de um dataframe o
quanto cada voo de avido de uma rota gasta de combustivel. Durante a fase de visualiza¢éo dos
dados descobre-se que 80% dos dados sdo numeros positivos e 20% sdo negativos. Em
situacBes como é esta é necessario questionar se fazem sentido estes registros negativos. No

80



exemplo citado, ndo faria nenhum sentido manter tais dados, pois ndo € possivel um avido
decolar e ndo ter gasto de combustivel e muito menos ter um acréscimo deste. Este foi um
exemplo no qual os dados negativos séo inconsistentes e podem atrapalhar, caso permanecam,
as analises dos dados.

Blanco, Geb e Pitner(2021, traducdo nossa) falam o seguinte sobre a origem de dados
inconsistentes. “Isso pode ser causado possivelmente pelo mau funcionamento de determinado
dispositivo da Internet das Coisas ou por erros humanos”.

Valores negativos podem ser mantidos se fazerem sentido. Caso esses valores ndo
sejam coerentes poderdo ser substituidos por zero ou excluidos. E fundamental, no caso da
ultima opgéo, o uso de cautela pois a exclusdo de um registro afeta todas as outras colunas do
data-frame.

2.4. Classificacéo

Variaveis e atributos sdo sinbnimos, ou seja, é o titulo de cada coluna. Cada um desses
atributos tem um tipo determinado, por exemplo, float aceita nimeros com pontos decimais,
int, numéricos inteiros, string, caracteres, além disso Python trabalha com um tipo especial
denominado Scategory. Corresponde a uma determinada faixa de valores. (ANSELMO, 2022)

Segundo a documentagéo oficial do python:

“Todo objeto tem uma identidade, um tipo e um valor. A identidade de um objeto
nunca muda depois de criado; vocé pode pensar nisso como endereco de objetos em
memoria. O operador ‘i’ compara as identidades de dois objetos; a
funcdo id() retorna  um inteiro representando sua identidade”. (PYTHON
DOCUMENTATION, 2001)

Anselmo indica um método para converter o tipo do item em atributo categ6rico da seguinte,
sendo este:

df["Item_Type’] = df.Item_Type.astype(’category’)

Figura 1- Conversao do tipo do item em atributo categdrico.
Fonte: ANSELMO, 2020, p. 73.

Sobre a comando astype, a documentagéo oficial do Pandas acrescenta entendimento a sua
finalidade “Langa um objeto pandas para um dtype especificado”. (PANDAS DOCUMENTATION,
2023)

2.5. Selecdo de atributos e variaveis

Um dataframe é formado por colunas e linhas, cada linha representa um registro. As
colunas séo as varaveis desses registros. Em muitos casos, depois de uma analise inicial
constatamos que ndo é de nosso interesse utilizar certa parte do dataframe, como por exemplo,
algumas colunas néo estéo relacionadas com nossa variavel principal ou existem linhas contém
dados discrepantes ou vazios. Neste caso talvez consideremos a possibilidade de exclusdo de
tais itens. Uma possibilidade de realizar tal alteracdo do dataframe é a aplicagdo do método
drop.

O comando drop pode ser aplicado nesse tipo de situacéo, de acordo com MCKINNEY
(2018), “drop - calcula um novo Index apagando os valores recebidos”.

Apesar de ser um 6timo recurso o comando drop deve ser utilizado com bom critério,
pois ao ser acionado sobre um registro, ndo serd apagada apenas a célula com conteudo
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indesejado ou ausente, a linha inteira sera apagada do dataframe incluindo todas as outras
células existentes na mesma.

Podemos dizer que é comum encontrarmos relacdes entre varaveis que foram obtidas
em um mesmo levantamento. Podemos citar como exemplo o aumento de velocidade com
aumento de consumo de combustivel, ou seja, para se atingir uma velocidade maior é
necessario um acréscimo também na aceleracdo e isso demanda maior utilizacdo de
combustivel.

De acordo com Araujo, Santos e Gomes (2019) “O coeficiente de correlacdo de
Pearson mede a correlagdo linear entre duas varidveis, devendo esta correlacdo estar
compreendida no intervalo de -1 a 1, sendo -1fortemente correlacionadas negativamente e 1
fortemente correlacionadas positivamente”.

Em muitos casos, na ciéncia de dados, é necessario a criacdo ou exclusdo de certas
variaveis. Esse tratamento pode ser feito pela somatoria direta entre duas colunas do dataframe.
Antes de executar tal comando, € preciso verificar se faz sentido tal juncdo. Por exemplo,
podemos citar um dataframe que possui duas colunas com caracteristicas de automdveis, sendo
uma do o modelo A e a outra do 0 modelo B. Supomos que queremos saber as informacdes
sobre os carros em geral sem discriminar 0 modelo do veiculo, neste caso seria muito mais
viavel criar uma coluna nova com a soma das duas colunas. As colunas que deram origem
poderdo ser descartadas deste dataframe apenas depois de se ter certeza que ndo serdo
necessarias em algum momento da respectiva analise. Uma forma préatica para juntar as duas
variaveis em uma unica variavel é pelo uso do comando loc de forma direta, adicionando o
sinal de + entre as mesmas. O resultado sera uma nova coluna no dataframe.

df.loc[:, "NOVA_COLUNA"] = df.MODELO_1 + df.modelo_2

Figura 2: Criando uma nova coluna com o comando loc.
Fonte: Autor, 2023.

Segundo a documentacéo oficial da biblioteca pandas, o comando loc pode ser utilizado
para acessar um grupo de linhas e colunas por rétulo(s) ou uma matriz booleana, ainda
acrescenta que.loc[]é baseado principalmente em rétulos, mas também pode ser utilizado com
uma matriz booleana. (PANDAS DOCUMENTATION, 2023)

O comando drop, ja& mencionado, pode também ser utilizado neste caso para exclusao
das variaveis originais.

2.6. Aplicagéo da regresséo linear

Muitas vezes o analista de dados se depara com a necessidade de prever valores de
dados desconhecidos. A regressdo linear tem a fungéo ajudar em tal situagéo.

Filho, (s.d.) “Quando analisamos dados que sugerem a existéncia de uma relacio
funcional entre duas varidveis, surge entdo o problema de se determinar uma funcéo
matematica que exprima esse relacionamento, ou seja, uma equagdo de regressao”.

O objetivo da regresséo linear é estabelecer uma relacéo linear, quando possivel, entre
dois conjuntos de variaveis, independente e dependente, respectivamente. (FARIA;
OLIVEIRA; PINTO; SZWARCFITER, 2021).

A AWS menciona que os modelos de regressao linear sdo considerados relativamente
simples e fornecem uma férmula matematica de facil interpretacdo possibilitando por sua vez
a geracdo previsdes. Pode-se dizer que a regressao linear é uma técnica estatistica consolidada
e se aplica facilmente pelo uso de softwares e na computacdo. Muitas empresas aplicam a
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regressdo linear para conversdo de dados brutos de forma confidvel e previsivel em business
intelligence e insights préaticos. (AWS, 2023)

Segundo Rong e Bao-wen (2018) o Python tem recebido um destaque especial na area
do machinelearning “Python, como a linguagem de programag¢do mais popular no campo de
aprendizagem de maquina, tem sido usado cada vez mais amplamente”.

Ainda a AWS acrescenta sobre a necessidade do uso de duas variaveis para plotagem
de um grafico:
Em sua esséncia, uma técnica de regressdo linear simples tenta tragar um grafico de
linhas entre duas variaveis de dados, x e y. Como variavel independente, x é plotada
ao longo do eixo horizontal. Varidveis independentes também sdo chamadas de
variaveis explicativas ou variaveis preditoras. A variavel dependente, y, é plotada no

eixo vertical. Vocé também pode fazer referéncia aos valores de y como variaveis de
resposta ou variadveis previstas. (AWS, 2023)

Menotti (s.d) considera que a relacdo existente entre a resposta e as variaveis é uma
funcéo linear de alguns parametros.

O modelo de regresséao linear simples e 0 modelo de regressdo linear multipla podem
ser definidos da seguinte forma:

Regressdo Linear Simples: Quando existe uma relacdo casual entre duas variaveis, e
pode ser tracada uma reta. Neste tipo de regressdo temos uma variavel denominada dependente,
e uma outra denominada independente. Ela € utilizada para determinar a equacdo da reta
ajustada (modelo matematico linear). (FARIA, 2016)

Regressdo Linear Multipla: Quando existe uma relagdo casual com mais de duas
varidveis. Isto é, quando o comportamento de Y € explicado por duas ou mais variaveis
independentes X1, X2,....Xn. Essa técnica é uma solucdo adequada para se utilizar quando se
deseja investigar simultaneamente os efeitos, sobre Y, de duas ou mais variaveis preditoras.
(FARIA, 2016)

Antes de executar uma regressdo linear, € importante conferir se 0s dados estdo adequados
a este procedimento de andlise. Os dados devem estar atendendo a certas premissas, conforme
o site oficial da IBM menciona: (IBM, 2015)

- “As variaveis devem ser medidas a nivel continuo. Exemplos de varidveis continuas sao
tempo, vendas, peso e pontuagdes de teste”. (IBM, 2015)

- “Use um grafico de dispersdao para descobrir rapidamente se ha um relacionamento linear
entre essas duas variaveis”. (IBM, 2015)

- “As observagdes devem ser independentes umas das outras (isto €, ndo deve haver
dependéncia)”. (IBM, 2015)

- “Seus dados ndo devem possuir valores discrepantes significativos”. (IBM, 2015)

- “Verifique a homoscedasticidade, que € um conceito estatistico no qual as variagdes ao longo
da linha de regressdo linear de melhor ajuste permanecam semelhantes por toda a linha”. (IBM,
2015)

- “Os residuos (erros) da linha de regressao de melhor ajuste seguem a distribui¢ao normal”.
(IBM, 2015)

Conforme mencionado por Filho (s.d.), 0 comportamento conjunto de duas variaveis
quantitativas pode ser analisado por meio do gréafico de dispersao.
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2.6.1. Homocedasticidade e heterocedasticidade

A hipotese de homoscedasticidade é uma condicional as variaveis explicativas, a
variancia do erro, u, é constante.Se isso ndo for verdade, ou seja, se a variancia é diferente para
diferentes valores de x’s, entdo 0S erros sdo considerados heterocedasticos. (USP, s.d.)

E necessario se preocupar com heterocedasticidade. Primeiro precisamos lembrar que
0 Método dos Minimos Quadrados (MMQ)continua ndo tendencioso e consistente, mesmo sem
a hipotese de homocedasticidade. Outro ponto é que os erros-padréo dos coeficientes estimados
serdo viesados se ha heterocedasticidade, nesta situacao, se os erros-padrdo sdo viesados, ndo
podemos utilizar as estatisticas t, F e LM usuais. (USP, s.d.)

A aplicacdo do método dos minimos quadrados, conforme Filho, podera ser utilizado
para estimar os parametros do modelo (a e ) e consiste em fazer com que a soma dos erros
quadréticos seja minimizado, ou seja, este método consiste em obter os valores d e a ¢ § que
reduzem a expresséo: (FILHO, sd)

S=g=(Y, -a-px,)?

Figura 3- valores d € o € B que minimizam a expressio.
Fonte: FILHO, s.d.

O teste de Breusch-Paganpermite detectar formas de heterocedasticidade lineares, ja o
teste de White permite encontrar os ndo-linearidades por utilizar quadrados e produtos cruzados
de todos os x’s. Basta computar a estatistica F ou LM para testar se todos 0s xj, Xj2 e xjxh sdo
conjuntamente significativos. (USP, s.d.)

ﬁz = 60 + 5[.‘-[ + 6}‘—2 + 6_;."_.1 + 6_1."% T 65.1—% + 5&!’_§
+ &0, + Bx x, + Sx.x; + error.

Figura 4 - Teste de significancia.
Fonte: USP, s.d.

Existe uma forma alternativa de aplicacdo do teste deWhite. Suponha que o valores
ajustado por MQO, ¥, ¢ funcdo de todos os x’s. Logo, y2 seréd func¢do dos quadrados e produtos
cruzados e, portanto, ¥ e y2 serdo proxies para todos osxj, xj2 e xjxh. Em tal situagdo ¢
necessario fazer a regressdo dos residuos ao quadrado em y e y2 e use o R2 para obter a
estatistica F ou LM, sendo este teste para apenas duas restri¢des. (USP, s.d.)

W= 8, + 8,5 + 83"+ error,

Figura 5- Forma alternativa do teste de White
Fonte: USP, s.d.

O Método dos Minimos Quadrados Ponderados pode ser usado para construir fungdes
que modelam fenémenos de diferentes naturezas a partir de dados observacionais, sendo
particularmente til para fenbmenos nos quais algumas medidas sdo mais precisas do que
outras. (VAZ; BECK, 2012)

Embora seja possivel estimar os erros-padrdo robustos para os estimadores de MQO,
considerando 0 Método dos Minimos Quadrados Ponderados, se soubermos alguma coisa
sobre a forma especificada heterocedasticidade, poderemos obter estimadores mais eficientes
que os de MQO.Como devemos especificar a natureza da heterocedasticidade, o processo de
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estimacdo é mais trabalhoso. A ideia béasica é transformar o modelo em outro cujos erros
sejam homocedasticos. (USP, s.d.)

E importante ressaltar que se utiliza MQP apenas por eficiéncia, pois MQO continua
ndo tendencioso e consistente. As estimativas serdo diferentes devido a erros amostrais, mas se
forem muito diferentes, podemos considerar que alguma outra hipotese de Gauss-Markov
também deve estar sendo violada.(USP, s.d.)

2.6.2. Calculo do P valor
O valor-p € definido, segundo Ferreira e Patino (2015), como:

0 valor-p ¢ definido como a probabilidade de se observar um valor da estatistica de teste
maior ou igual ao encontrado. Tradicionalmente, o valor de corte para rejeitar a
hipotese nula é de 0,05, o que significa que, quando ndo h& nenhuma diferenca, um
valor tdo extremo para a estatistica de teste é esperado em menos de 5% das vezes.

Muitos pesquisadores acham que o valor-p é o numero mais importante a ser relatado.
No entanto, é fundamental se concentrar no tamanho do efeito. E necessario relatar o valor-p
de forma isolada e, preferencialmente, relatar os valores médios para cada grupo, a diferenca,
o intervalo de confianga de 95% e, ent&o, o valor-p. (FERREIRA; PATINO, 2015)

2.6.3.0verfitting

O Owverfitting é algo que deve ser levado a sério pelo cientista de dados, pois pode
induzir ao erro:

O overfitting do modelo é um problema sério e pode fazer com que o modelo
produza informagfes enganosas. Uma das técnicas para superar o overfitting é a
Regularizacdo. A regularizacdo, em geral, penaliza os coeficientes que causam o
overfitting do modelo (SHAH, 2021).

O overfitting do modelo ocorre quando o modelo aprende "bem demais™ sobre os
dados. Isso pode parecer uma vantagem, mas ndo é. Quando um modelo é submetido a um
treinamento excessivo dos dados, ele apresenta pior desempenho nos dados de teste ou em
quaisquer novos dados fornecidos. Podemos dizer que o modelo aprende os detalhes, bem
como o ruido dos dados. Isso seria prejudicial ao desempenho de quaisquer novos dados
fornecidos ao modelo, pois os detalhes aprendidos e o ruido ndo podem ser aplicados aos novos
dados. Este € o caso quando dizemos que o desempenho do modelo ndo é adequado. Existem
varias formas de evitar o overfitting de um modelo, como validacdo cruzada K-fold,
reamostragem, reducdo do nimero de recursos, etc. Uma das técnicas € aplicar a regularizacéo
ao modelo. (SHAH, 2021).
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2.7. Livros utilizados neste projeto

Autor Livro Contribuicédo para este artigo
D'r.k P. Kroese, Radl_slav Data Science and Machine Learning - Fundamentag&o da ciéncia de dados e tratamento
Vaisman, Thomas Taimre, . L
Mathematical and Statistical Methods de dados ausentes
Zdravko |. Botev
Flavia Chein Introdugdo aos Modelos de Regressdo Linear |Analise de regressdo linear
Fabiano de Souza Oliveira
Jayme Luiz Szwarcfiter Ciéncia de Dados:

. . . S Entendimento sobre o objetivo da regressao linear
Luerbio Faria Algoritmos e Aplicagdes ! g

Paulo Eustaquio Duarte Pinto

Christian Hill Learning Scientific Programming with Python |Tratamento de valores indefinidos (nan)

Python para Anélise de Dados: Tratamento de
Dados com Pandas, Numpy e Ipython
Big Data para Executivos e Profissionais:

Tecnologias, Aplicacdes e Carreira
Transporte Aéreo: Economia e Politicas

Publicas

Wes McKinney Execusséo da limpeza dos dados

Jose Antonio Ribeiro Neto Tratamento dos dados

Alessandro Oliveira

Conhecimentos sobre o transporte aéreo

Figura 6 —Bibliografias
Fonte: Autor, 2023.

3. Estudo de caso
3.1. A base de dados

Conforme ja mencionado, foi utilizada neste estudo uma base de dados que se encontra
disponivel para download, sendo esta, uma fonte rica de informacdes sobre voos que ocorrem
dentro do territdrio brasileiro, possuindo um total de 38 colunas e 945.830 linhas e abrangendo
um periodo gue inicia no ano de 2000 e vai até 2022. Os registros dos voos estdo relacionados
a locais de decolagens e pousos, distancias de deslocamento, peso das cargas e numero
passageiros.

Segundo informado no site da ANAC, a intengdo da disponibilizacdo dos dados é
possibilitar a ampliagdo do conhecimento e do entendimento sobre o tema:

Com o intuito de ampliar o conhecimento da sociedade brasileira e de subsidiar a
realizacdo de pesquisas, estudos e analises mais abrangentes sobre o setor, a ANAC
tem disponibilizado, na se¢do "Dados e Estatisticas" do seu portal na internet,
relatorios, estudos e informagdes sobre as condi¢Bes de mercado. (ANAC, 2022)

Reforcando o livre acesso e a qualidade de sua base de dados, a Agéncia menciona:
“para a livre consulta de qualquer interessado, a serie histérica dos dados estatisticos do
transporte aéreo do Brasil, com elevado grau de detalhamento” (ANAC, 2022)

Segundo a ANAC, as etapas bésicas sdo aquelas realizadas pela aeronave desde seu
ponto de partida (decolagem) até o proximo pouso, independentemente de onde tenha sido
realizado o embarque ou 0 desembarque do objeto de transporte. Em cada etapa, sdo gerados
dados estatisticos do voo, demonstrando a movimentacdo de cargas e de passageiros entre 0s
respectivos aeroportos. Os dados referentes a operacdo sdo aqueles que sdo gerados entre a
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decolagem até o préximo pouso, ou seja, a ligacdo entre dois aeroportos. As variaveis que se
referem diretamente aos aeroportos sdao: AEROPORTO DE ORIGEM (SIGLA);
AEROPORTO DE ORIGEM (NOME); AEROPORTO DE ORIGEM (UF); AEROPORTO
DE ORIGEM (REGIAO); AEROPORTO DE ORIGEM (PAIS); AEROPORTO DE ORIGEM
(CONTINENTE); AEROPORTO DE DESTINO (SIGLA); AEROPORTO DE DESTINO
(NOME); AEROPORTO DE DESTINO (UF); AEROPORTO DE DESTINO (REGIAOQ);
AEROPORTO DE DESTINO (PAIS) e AEROPORTO DE DESTINO (CONTINENTE).
(ANAC, 2022)

A base de dados ainda possui outras variaveis, as numéricas, ou seja, aquelas que podem
ser  quantificadas, sendo  estas: ANO; MES; PASSAGEIROS PAGOS;
PASSAGEIROS_GRATIS; CARGA PAGA KG; CARGA_GRATIS_KG; CORREIO_KG;
ASK; RPK; ATK; RTK; COMBUSTIVEL_LITROS; DISTANCIA_VOADA KM;
DECOLAGENS; CARGA PAGA_KM; CARGA_GRATIS KM; CORREIO_KM;
ASSENTOS; PAYLOAD, HORAS_VOADAS; BAGAGEM_KG.

Para facilitar o entendimento da base de dados da ANAC, considere sobre as
siglas/nomes de algumas das variaveis:

- ASK: “niimero de assentos disponiveis multiplicado pelos quildémetros voados”. (AZUL,
2019)

- RPK: “passageiros pagantes transportados em um quilémetro. O RPK ¢ calculado ao
multiplicar-se o nimero de passageiros pagantes pelos quildmetros voados. (AZUL, 2019)

- ATK: “soma do produto entre o payload, que é a capacidade total de peso disponivel na
aeronave, expressa em quilogramas, disponivel para efetuar o transporte de passageiros, carga
e correio, e a distancia das etapas, dividido por 1.000”. (ANAC, 2022)

- RTK: “soma do produto entre os quilogramas carregados pagos, onde cada passageiro
possui 0 peso estimado de 75 Kg, e a distancia das etapas, dividido por 1.000”. (ANAC,
2022)

- Payload: “capacidade total de peso na aeronave, expressa em quilogramas, disponivel para
efetuar o transporte de passageiros, carga e correio”. (ANAC, 2022)

O tratamento dos dados envolve toda manipulagéo dos dados, a primeira parte desse
trabalho de pesquisa foi a realizacdo de download dos dados abertos disponibilizados pelo site
da ANAC denominados “METADADOS DO CONJUNTO DE DADOS: DADOS
ESTATISTICOS DO TRANSPORTE AEREO”. Mas antes de continuar este estudo foi
necessario realizar um pré-tratamento dos dados.

3.2 Tratamento e Analise de Dados

Na primeira etapa os dados foram lidos e armazenados em um dataframe. Apds a
importacdo foi realizada a primeira visualizagdo dos dados com a funcdo head() do método
Pandas através da IDE Jupyter Notebook para conhecimento e familiarizacdo do mesmo. Por
padréo o Python coloca apenas as 5 primeiras linhas, mas em nosso projeto colocamos as 100
primeiras linhas dessa base de dados, para ter uma nocéo inicial da forma como os registros
estdo organizados e verificar se os dados e sua estrutura estdo corretos.

3.2.1. Identificando e excluindo valores negativos da variavel
COMBUSTIVEL_LITROS

A verificacdo da existéncia de valores negativos em relacdo a variavel dependente
denominada 'COMBUSTIVEL_LITROS' foi vital para as proximas etapas, partindo do
pressuposto que todo voos tiveram um gasto de combustivel representado por um valor
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positivo. Um valor negativo seria equivalente a um aumento de combustivel no tanque do
avido, por isso tais valores, no caso de sua existéncia, precisavam ser identificados, avaliados
e submetidos a algum tratamento adequado.

A identificacdo desses valores foi feita com o codigo (dfCOMBUSTIVEL_LITROS']
< 0).sum().sum(). A utilizacdo de <0 realizou a filtragem de valores menores que zero, ou seja,
os valores negativos referentes ao gasto de combustivel. O resultado do output foi um total de
27 ocorréncias de valores negativos. Essa visualizagao tornou possivel inferir que a quantidade
de valores negativos seria irriséria em relacdo ao total de registros. Por se tratar de quantidade
bem pequena de valores negativos, foi decido pela excluséo destes dados, pois néo iria causar
impacto significativo em nosso projeto de pesquisa. Depois de excluir todos 0s negativos desta
coluna, foi feita uma conferéncia e constatou-se O registros de negativo.

3.2.2. Visualizando informacdes das colunas

O método info() tornou possivel obter de forma rapida uma descri¢do dos dados, como
total de linhas, numero de colunas, tipo de cada série e se ha valores nulos.

O output deste comando destacou a presenca de tipos de colunas identificadas de forma
equivocada. As variaveis HORAS VOADAS, DISTANCIA_VOADA KM, ASK, RPK que
deveriam ser do tipo float estavam rotuladas como strings.

Como o dataframe foi criado a partir de um arquivo csv, as colunas foram importadas
e o tipo de dados foi definido automaticamente, e alguns tipos de colunas ndo foram atribuidas
corretamente quanto ao seu tipo.

Como o método de entrada em python aceita o objeto string para entrada do usuario,
foi necessario converté-los explicitamente em float para que fosse possivel realizar as
operacOes necessarias sobre eles, como adi¢do, multiplicacdo, etc.

A transformacdo das strings em floats com o uso da funcao replace() juntamente com a
funcéo astype().A funcéo replace() possibilitou substitui tipos textuais (strings) para tipos
decimais (floats). A palavra replace(), do inglés, significa substituir. A funcéo astype( ) foi
usada para invocar os tipo das colunas e o tipo ao qual seriam transformadas.

Apbs a transformacao, as varidveis HORAS VOADAS, DISTANCIA VOADA KM,
ASK, RPK apareceram corretamente como floats.

3.2.3. Realizando a selecdo das variaveis para etapa de correlacdo

A selecdo das variaveis foi feita para adequar os dados para as etapas seguintes. Como
critério foram escolhidas varaveis numéricas pois essas poderiam ser utilizadas na etapa de
regressdo.As variaveis numéricas selecionadas foram: PASSAGEIROS PAGOS;
PASSAGEIROS_GRATIS; PASSAGEIROS; CARGA_PAGA_KG; CARGA_GRATIS_KG;
CARGA _KG; CORREIO_KG; ATK; RTK; COMBUSTIVEL_LITROS; DECOLAGENS;
CARGA_PAGA KM; CARGA_GRATIS_KM; CARGA KM; CORREIO_KM;
ASSENTOS; PAYLOAD; BAGAGEM_KG e LOTACAO.Ap0s a escolha das variaveis que
seriam Uteis para continuidade deste projeto, atribuiu-se as mesmas a um novo dataframe, para
facilitar sua manipulacéo e visualizacéo.

3.2.4. Criacgao de novas variaveis

Para melhorar a analise dos dados foram criadas cinco novas variaveis a partir de outras
varidveis ja existentes. A variadvel CARGA_KM surgiu da soma das varidveis
CARGA _PAGA_KM com a variavel CARGA_GRATIS_KM. Essa somatoria foi realizada
porque era preciso descobrir a correlagdo da CARGA_KM (carga total) com
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COMBUSTIVEL_LITROS. O mesmo raciocinio levou a criagdo das varidveis CARGA_KG e
PASSAGEIROS.

A variavel LOTACAO foi criada pela divisdo da variavel PASSAGEIROS pela
varidvel ASSENTOS multiplicado por 100 que apontou a taxa de aproveitamentos dos assentos
ocupados por voo.

Outra variavel que foi introduzida foi a VOO_DE_CARGA. Essa variavel serviu para
selecionar os registros exclusivos de voos de carga. Para isso foi desconsiderando os voo de
passageiros atribuindo df. ASSENTOS == 0. O raciocinio usado neste caso foi considerar que
0S VOOS com zero assentos se referiam aos dos avides de cargas.

3.2.5. Analisando a correlacéo entre as variaveis

Antes de comecar a analise de regressdo linear, precisou ser detectada a correlacdo entre
as variaveis. A correlacdo mediu a forga ou o grau de relacionamento entre as variaveis. Nosso
objetivo nesta etapa do tratamento foi descobrir qual o nivel de correlacdo das variaveis
independentes com a variavel dependente “COMBUSTIVEL LITROS”.

Para a realizacdo da analise de correlagdo utilizou-se o método heatmap da biblioteca
seaborn. O heatmap é um mapa de calor que indica no nosso caso: (1) quanto mais forte a cor
azul marinho, maior ¢ a correlacdo existente entre as variaveis e (2) quanto mais forte for a cor
vermelha, menoré correlacdo entre elas. O output do heatmap gerou o seguinte gréfico:
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Figura 7 - Visualizagdo da correlacdo usando o heatmap.
Fonte: Autor, 2023.

A insercdo dos dados no cddigo é o argumento mais nobre na funcdo, pois o objetivo
final é tracar uma correlagcdo. O método corr() adicionou os dados e se passou como primeiro
argumento possibilitando a correlagéo.

A visualizacdo proporcionada pelo heatmap permitiu selecionaras variaveis que
apresentaram alguma correlagdo com a varidvel dependente (COMBUTIVEL_LITROS),
porém,foi levado também em consideracdo varidveis independentes que possuem alta
correlacdo entre si. Essa selecdo obteve como resultado as seguintes variaveis:
BAGAGEM_KG; PAYLOAD; ASSENTOS; DECOLAGENS; ATK; RTK; PASSAGEIROS;
desta vez incluindo a varidvel VOO_DE_CARGA.
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Figura 8 - Visualizagdo da correlacéo existentes entre as variaveis independentes.
Fonte: Autor, 2023.

Ap0s a visualizagdes proporcionadas pelo heatmap, chegou-se a um conjunto de
variaveis apropriadas, um dataframe final (df _final), que sera usado na realizacdo da regressao
linear: BAGAGEM_KG; PAYLOAD; ASSENTOS; DECOLAGENS; ATK; RTK;
PASSAGEIROS; VOO_DE_CARGA e COMBUTIVEL_LITROS.

3.2.6. Identificando e excluindo valores igual a zero da variavel
COMBUSTIVEL_LITROS

Assim como no caso da limpeza dos registros negativos da varidvel
COMBUSTIVEL_LITROS, um voo com zero gasto de combustivel é irreal. Para exclusdo de
tais valores do dataframe final foi utilizado o codigo df final =
df_final[df_fina. COMBUSTIVEL_LITROS> 0]. Desta forma apenas valores maiores que
zero seriam mantidos em df_final.

3.2.7. Criando variaveis dummies para 0s meses

No inicio deste projeto havia a suspeita de influéncia temporal exercida pelos meses
sobre o consumo de combustivel. Por esse motivo decidiu-se pela criacdo de dummies para
cada mésa partir da variavel MES. Este processo foi feito pelo cddigo dummies mes =
pd.get_dummies(df_final. MES, prefix="MES") que possui a funcdo de criar as dummies e
juntar ao df final. Para etapa de regressao, foi excluido o més de janeiro, pois 0s 11 meses ja
seriam suficientes para a analise do aspecto temporal.

3.2.8. Realizando a regressao linear

Na etapa de regresséo, o eixo x foi atribuido as variaveis independentes e 0 eixo y a
variavel dependente. Apds definir-se o x e y foi feito separacdo na baseem treino e teste para
criagdo do modelo.

O treinamento envolveu a apresentacdo dos dados ao algoritmo de machinelearning
para criagdo do modelo. Determinou-se que seria usado 70% da totalidade dos dados para essa
finalidade. Para o teste, o valor determinado foi de 30%. Esses dados foram apresentados ao
modelo, simulando previsdes reais, permitindo assim a verificagdo de seu desempenho real.

Para que o algoritmo pudesse realizar os calculos de forma eficiente e precisa foi
necessario adicionar uma constante a matriz X. No primeiro treinamento, selecionamos 19
variaveis que acreditamos ter uma relagdo com a varidvel COMBUTIVEL_LITROS.
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Para criagdo do modelo, foram utilizados os seguintes métodos: OLS, fit,
summary e predict.

OLS foi implementado para melhorar o ajuste do modelo atraves da minimizagao dos
quadrados do erro de regressao, ja método fit() foi empregado para ajustar o modelo aos dados
fornecidos. Apds o modelo de regressdo estar ajustado e armazenado em results aplicou-se o
método summary() para visualizar os resultados da regressio OLS. O método predict()
permitiu prever os rétulos dos valores de dados com base no modelo treinado.

4. Analise dos resultados

A regressdao é uma equacdo que descreve um relacionamento entre variaveis em
linguagem matematica. Ela é o estabelecimento de uma reta que representa a correlacao entre
as variaveis, sendo, portanto, uma média. A primeira rodagem do modelo ja apresentou um
coeficiente de determinacdo de 95% que foi considerado bom a analise.

A regresséo linear maltipla é dada por Yi=p0 + 1Xi+ f2X2 + ... + BkXk + €, onde
€ ¢ um erro aleatorio. Evidentemente quando ¢ acrescentado mais variaveis na equagao, resulta-
se em mais problemas vistos que a variavel dependente acaba condicionada a valores de n
fatores, no entanto o cientista de dados deve se atentar com o R-squared ou R2 (em portugués
R-guadrado), pois ele indica a variabilidade total do modelo de regresséo.

A criacdo das dummies dos meses possibilitou verificar a relevancia do aspecto
temporal no consumo de combustivel, ou seja, ver se existia algum padrdo temporal. O més de
abril apresentou, no inicio da etapa de treinamento e teste, um p-valor bem alto de 0.938, ou
seja, sem nenhuma relevancia para o propoésito deste projeto, sendo este excluido. A cada vez
que o cddigo do treinamento e teste era executado retirava-se 0 més com p-valor mais alto.
Assim foram extraidas sucessivamente as variaveis dos meses com excecdo de maio e agosto
que ficaram dentro do intervalo de confianca. A cada execugdo do codigo um modelo diferente
é treinado. Devido o valor de R-quadrado ja estar alto e ter restado apenas dois meses, optou-
se pela exclusdo completa dos meses, pois ndo seria possivel considerar o aspecto temporal,
além do que, a ndo retirada dos meses ndo apresentaram mudanca no R-quadrado. Como
haviam vérias outras variaveis ainda disponiveis, a exclusdo dos meses nao resultaria em
precarizacao.

Os meses das varidveis descartadas apresentaram os seguintes p-valor:

MESES P-VALOR | MESES P-VALOR
abril 0.938 |outubro 0,062
margo 0,859 |setembro| 0,527
novembro| 0,508 |janeiro 0,685
fevereiro 0,639 |junho 0,184
julho 0,094 | maio 0,000
outubro 0,062 |agosto 0,014

Figura 9 — Variaveis descartadas (meses).
Fonte: Autor, 2023.

Apos a exclusdo dos meses, restaram apenas 6 variaveis mais a constante que € o beta
zero, ou seja, aquelas cujos coeficientes sdo menores que o valor estabelecido de 0,05, sendo
assim, considerados relevantes para o modelo. Veja 0o modelo final da regresséo linear na figura
9.
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OLS Regression Results

Dep. Variable: COMBUSTIVEL_LITROS Rssquared: 0.947

Model: oLs Adj. R-squared: 0.947

Method: Least Squares F-statistic: 1.187e+06

Date: Wed, 26 Apr 2023 Prob (F-statistic): 0,00

Time: 19:45:01 Logs=Likelihood: -5.1074e+06

No. Observations: 400716 AlC: 1.021e+07

Df Residuals: 400709 BIC:  1.021e+07
Df Model: 6
Covariance Type: nonrobust

coef  std err t P>t [0.025 0.975]

const -703,4156 178,048 -3,951 0,000 -1052,385 -354,447
PAYLOAD -0,0869 0.001 -108,397 0,000 -0,089 -0,085
ASSENTOS 12,6922 0.097 129.876 0.000 12.402 12.782
DECOLAGENS 1062.0613 10.406 102058 0.000 1041.665 1082.458

ATK 0.1847 0.000 558.104 0.000 0.184 0,185

RTK 0,0155 0,000 31,543 0,000 0,015 0,016

VOO_DE_CARGA 8779,8069 384,936 22,808 0,000 8025,344 9534,270
Omnibus: 177969,694 Durbin=Watson: 1,999
Prob(Omnibus): 0.000 Jarque-Bera (JB): 720099762.657
Skew: -0.102 Prob(JB): 0.00
Kurtosis: 210,675 Cond. No. 6.48e+06

Figura 10 - Modelo final.
Fonte: Autor, 2023.

Foi utilizado o valor do R-quadrado (coeficiente de determinacdo falar) para comparar
0s modelos e poder no final chegar no modelo que agrada mais.

No teste de hipdtese avaliou-se se 0s betas, coeficientes de cada variavel é zero ou néo.

A equacdo aplicada ao modelo final de regressdo utilizado neste projeto ficou da
seguinte forma:

COMBUSTIVEL_LITROS =-703 + -0,08.PAYLOAD + 12.ASSENTOS +
1062.DECOLAGENS + 0,18.ATK + 0,01.RTK + 8779.VOO_DE_CARGA

A principio pareceu um tanto estranho a varidvel PASSAGEIROS apresentar
coeficiente negativo. Considerou-se, por essa razdo, sua remocdo da analise, porém com uma
reflexdo mais a fundo, foi considerado que poderia se tratar de uma relagcdo entre peso de
passageiro e peso de carga. Partindo desta primicia um metro quadrado ocupado por carga até
o limite maximo permito do avido representaria um peso bem maior do que o peso de um
passageiro, por sua vez um peso maior exigiria um maior consumo de combustivel.

A variavel BAGAGEM_KG também apresentou valor negativo de 0,07 litros para
consumo de combustivel, o que causou, como no caso de passageiros, certa estranheza. Mas
empregando o mesmo raciocinio usado para variavel PASSAGEIROS, cada metro quadrado
de carga como aproveitamento até o limite maximo da capacidade representaria um peso maior
do que se estivesse com bagagens de passageiros, levando em consideracdo que nela predomina
pecas de vestuario, que em geral sdo compostos de materiais leves.

O decrescimo no uso de combustivel tem outro ponto a se considerar sobre a variavel
BAGAGEM_KG, que 0 aumento de bagagem no vdo é um indicativo de um nimero maior de
passageiro, ou seja, existe uma relacdo direta entre as variaveis PASSAGEIROS e
BAGAGEM_KG.
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A variavel PAYLOAD exibiu um coeficiente negativo de 0,08 litros por unidade
payload. Considerou-se a hipotese de tal valor negativo estar sendo influenciado pela variavel
PASSAGEIROS, pois esta é um dos elementos que compde o PAYLOAD.

A variavel ASSENTOS teve um coeficiente de 13 litros por unidade, isso significa um
avido equivalente ao E195-E2 da Embraer que possui 124 assentos tem um acréscimo de
consumo de 1.612 litros de combustivel. O consumo de combustivel a cada decolagem, obtido
da variavel DECOLAGENS, sofre um aumento de 1.031 litros de combustivel. Isso significa
que a cada cem voos ocorre um acréscimo de 103.100 litros consumidos. ATK e RTC tiveram
coeficientes de 0,18 litros e 0,12 litros de combustivel consumidos respectivamente, ja a
variavel VOO_DE_CARGA representa um acréscimo de 8711 litros.

Na analise dos residuos era esperado média zero e variancia constante. Conforme o
gréafico da figura 8 os valores estdo em torno de zero com uma variancia moderada.

0 25000 50000 75000 100000 125000 150000 175000

Figura 11 -Anélise dos residuos
Fonte: Autor, 2023.

Para confirmar a qualidade do modelo, realizou-se o t-test, que € um teste de hipotese.

O valor do p-valor obtido ao executar o t-test foi de 0.90. Neste teste o p-valor maior
que 0.05 indicou que as medias sdo iguais entre 0s grupos, ou seja, o residuo € zero.

Toda vez escolhemos um modelo devemos levar em consideracdo o coeficiente de
determinacédo que € R-squared e andlise dos residuos que sdo critérios para estabelecer se nosso
modelo é bom ou ndo. Desta forma este modelo foi validado pois atendeu aos requisitos
minimos estabelecidos por esses critérios.

5. Conclusoes e trabalhos futuros

O presente estudo, através de uma andlise de regressdo linear, buscou estimar a
influéncia de variadveis independentes sobre o consumo de combustivel. A regressdo linear foi
realizada de forma pratica com uso da linguagem Python.

Na etapa de limpeza dos dados, algumas variaveis foram excluidas pois ndo eram de
interesse em relacdo ao tema deste projeto, porém é necessario dar atencdo a uma delas, a
varidvel CORREIO_KG. A varidvel CORREIO_KG foi retirada, pois apresentou um valor
quase igual a zero de correlagdo com a varidavel dependente. Isso significa que nao foi
impactante no consumo de combustivel. No entanto, foi considerado a possibilidade do tipo de
desse material ser bem mais leve que outros tipos de carga. Apesar de a variavel
CORREIO_KG néo ter entrado na etapa de regressdo, seria interessante para as companhias
aereas verificar a viabilidade de aumentar o espacgo destinado para esse tipo de transporte, pois
poderia resultar em um aumento na receita que néo traria gastos adicionais significativos com
combustivel.
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Conforme o0s objetivos deste projeto, os procedimentos de regressao linear, os de treinos
e testes possibilitaram chegar a um modelo ajustado com 95% de confianca.Pode-se dizer que
foi escolhido um modelo que evita um overfitting dos dados. 1sso € um bom indicador porque
um modelo com overfitting seria incapaz de realizar uma estimativa boa para dados novos.

Né&o foi utilizado a biblioteca scikit-learn mas sim a biblioteca statsmodels pois esta
retorna o p-valor. O p-valor permitiu selecionar as variaveis do modelo final, ou seja, as que
possuiam maior influéncia sobre a variavel combustivel, sendo estas: BAGAGEM_KG;
PAYLOAD; ASSENTOS; DECOLAGENS; ATK; RTK e VOO_DE_CARGA.

Este projeto podera contribuir em estudos futuros de consumo de combustivel de avides
de passageiros, de cargas e mistos, além de trabalhos de pesquisa voltados ao aumento da
margem de lucro devido a maior eficiéncia relacionada a redugéo de consumo do mesmo.

No inicio deste estudo, pensava-se haver uma relacdo temporal dos dados entre 0s
meses e a varial dependente, ou seja, uma varia¢do da quantidade de combustivel de acordo
com a demanda existente em cada més dos voos. E de conhecimento comum que existe
sazonalidade no transporte aéreo.

Os meses ndo relevantes ndo captaram a variabilidade intrinseca dos dados para
explicar a quantidade de combustivel consumida. Porém na etapa do treinamento e teste do
modelo foi observado a existéncia de outras varidveis que podiam explicar muito melhor o
consumo de combustivel.

Foi observado que estas informac6es foram suficientes para obter uma estimativa de
combustivel gasto. A quantidade de variaveis do modelo final se mostrou capaz de atender as
necessidades deste projeto. As correlagcdes foram consideradas lineares.
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