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Abstract. Flight delays pose significant challenges to operational efficiency and
passenger satisfaction. This study investigates the detection of real and virtual
concept drifts in flight delays at Sdo Paulo’s main airport (SBSP) during the pre-
pandemic, intra-pandemic, and post-pandemic periods. Using the Naive Bayes
model and integrating data from the Voo Regular Ativo (ANAC) with meteorolo-
gical information from NOAA, the study assesses the impact of different concept
drift detection methods on predictive performance. The analysis reveals that
virtual drift techniques, such as KSWIN, were more effective in stable contexts,
while basic methods like Passive and Inactive excelled during the pandemic.
These results underscore the importance of selecting and combining detection
techniques to enhance the accuracy and adaptability of predictive models across
various operational scenarios.

Resumo. Os atrasos nos voos representam desafios significativos para a efici-
éncia operacional e a satisfacdo dos passageiros. Este estudo investiga a de-
teccdo de desvios de conceitos reais e virtuais nos atrasos de voos no principal
aeroporto de Sdo Paulo (SBSP) durante os periodos pré, intra e pos-pandemia.
Utilizando o modelo Naive Bayes e integrando dados do Voo Regular Ativo
(ANAC) com informagoes meteorologicas da NOAA, o estudo avalia o impacto
de diferentes métodos de detecc¢do de desvio de conceito no desempenho predi-
tivo. A andlise revela que técnicas de desvio virtual, como KSWIN, foram mais
eficazes em contextos estdaveis, enquanto métodos bdsicos, como Passivo e Ina-
tivo, se destacaram durante a pandemia. Esses resultados enfatizam a impor-
tdancia de escolher e combinar técnicas de deteccdo para aprimorar a precisdo
e a adaptabilidade dos modelos preditivos em diferentes cendrios operacionais.

1. Introducao

Os atrasos nos voos representam um desafio significativo para a indudstria de aviagao,
impactando tanto a eficiéncia operacional quanto a satisfacdo dos passageiros. A previsao
precisa desses atrasos € crucial para mitigar seus impactos adversos e otimizar a gestao
aeroportudria. No entanto, o comportamento dos atrasos pode variar ao longo do tempo
devido a mudancas nas condi¢des operacionais e externas, um fendmeno conhecido como
desvio de conceito (do inglés, concept drift). Este trabalho investiga a deteccao de desvios
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de conceitos reais e virtuais nos atrasos de voos, utilizando dados do principal aeroporto
de Sao Paulo (SBSP) aplicando técnicas de aprendizado de mdquina [Gui et al., 2020].

O principal objetivo deste estudo € explorar estratégias de deteccdo de desvios de
conceitos e avaliar a eficicia dessas estratégias em diferentes contextos temporais: pré-
pandemia (2018 e 2019), intra-pandemia (2020 e 2021) e pés-pandemia (2022 e 2023).
Esta andlise comparativa busca compreender como eventos globais, como a pandemia
de COVID-19, influenciam os padrdes de atraso de voos e como os modelos preditivos
podem ser ajustados para manter sua precisao ao longo do tempo. A escolha do aeroporto
de Sdo Paulo se justifica pela sua relevancia no trafego aéreo brasileiro, sendo um dos
principais concentradores de transporte aéreo no pais [ANAC, 2023; Teixeira et al., 2021].

2. Fundamentos

Os atrasos nos voos representam um desafio significativo para a industria de aviacdo, im-
pactando tanto a eficiéncia operacional quanto a satisfacao dos passageiros. A previsao
de atrasos € crucial para mitigar esses impactos adversos. O uso de modelos de apren-
dizado de méquina para prever atrasos de voo tem se mostrado eficaz. Modelos como
Naive Bayes sdo comumente empregados como referéncia devido a sua capacidade de
lidar com grandes volumes de dados, identificar padroes complexos e apresentar boa in-
terpretabilidade dos resultados [Moreira et al., 2018]. A integracdo de dados de voos com
informacdes meteoroldgicas permite a criagdo de modelos mais precisos.

A aviacdo é uma drea dinamica, com empresas surgindo e desaparecendo. Es-
sas, entre outras alteragdes, interferem na dindmica dos voos e na perspectiva de atrasos.
Nesse contexto, o desvio de conceito acaba sendo bastante comum na aviacdo e refere-se
a percep¢do de uma mudanca significativa na distribui¢cdo dos dados que afeta a relagao
entre as varidveis de entrada e saida ao longo do tempo [Giusti et al., 2022]. Este feno-
meno € especialmente relevante em sistemas de previsdo baseados em aprendizado de
madquina, onde a eficicia do modelo pode ser comprometida pela mudanga nos padroes e
interrelacdes entre os dados [Webb et al., 2016]. Existem dois tipos principais de desvios
de conceito: real e virtual [Iwashita and Papa, 2019b].

No desvio de conceito real, a relacao entre a varidvel de entrada (X') e a varidvel
de saida (Y') muda. Por exemplo, as pessoas podem preferir bebidas quentes no inverno,
em vez de sorvetes. Isso € representado por mudancas nas probabilidades posteriores
p(Y'| X)) [Iwashita and Papa, 2019b].

Ja no desvio de conceito virtual, a distribuic@o das varidveis de entrada muda, mas
arelacdo com a varidvel de saida permanece a mesma. Por exemplo, a temperatura média
aumenta gradualmente devido ao aquecimento global, mas as pessoas ainda compram sor-
vete apenas quando estd muito quente. Isso € representado por mudangas na probabilidade
condicional p(X) [Iwashita and Papa, 2019a; Lu et al., 2019].

A deteccdo de desvio de conceito € crucial para manter a precisdao dos modelos
preditivos ao longo do tempo. Existem métodos baseados na distribui¢do de dados e na
taxa de erro para identificar mudangas significativas [Lu et al., 2019]. A deteccao pode ser
passiva, com atualizacdes constantes dos modelos, ou ativa, acionando o re-treinamento
apenas quando necessario [Gama et al., 2014; Iwashita and Papa, 2019b].
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3. Trabalhos relacionados

Estudos como Gama et al. [2014] fornecem uma andlise abrangente das metodologias
de adaptacgdo a desvio de conceito, destacando a eficdcia de técnicas passivas e ativas de
detecgdo de desvio. Lu et al. [2019] revisam os métodos de aprendizado sob desvio de
conceito, enfatizando a importancia de adaptar continuamente os modelos para manter a
precisdo em ambientes dinamicos.

No contexto de previsdo de atrasos de voos, Giusti et al. [2022] e Teixeira et al.
[2021] realizaram estudos utilizando a base de dados do Voo Regular Ativo (VRA) da
ANAC. Giusti et al. [2022] exploraram estratégias de detec¢do e tratamento de desvio de
conceito virtual com Naive Bayes, enquanto Teixeira et al. [2021] mostraram que a inte-
gracdo de dados meteoroldgicos melhora a precisao dos modelos preditivos. No entanto,
nenhum estudo combinou Naive Bayes com miltiplas técnicas de detec¢do de desvio,
abordando tanto os desvios reais quanto virtuais em dados de voos e caracteristicas mete-
orologicas. Essa lacuna justifica a realizag¢do deste estudo, que explora essas combinacdes
no contexto operacional da aviagdo em Sdo Paulo.

A previsdo de atrasos de voos e a deteccdo de desvio de conceito tém sido ampla-
mente investigadas na literatura recente. Rani et al. [2023] utilizaram Redes Neurais Re-
correntes (RNN) para analisar dados de trafego aéreo durante a pandemia de COVID-19,
demonstrando a eficicia do modelo em se adaptar rapidamente a mudancas significativas
nos padrdes de dados. Este trabalho enfatiza a importancia de metodologias adaptativas
em cenarios de crise, similar ao foco deste estudo.

Além disso, Sakthithasan and Pears [2016] abordaram a captura de conceitos re-
correntes em fluxos de dados aplicando a Transformada Discreta de Fourier (DFT) a clas-
sificadores de arvores de decisdo. Este método permite reutilizar classificadores previa-
mente aprendidos sem a necessidade de reaprendizagem, melhorando a precisao durante
os intervalos de recorréncia de conceitos. O estudo incluiu um caso de uso com um con-
junto de dados de voos, demonstrando os beneficios da aplicacao da DFT em um ambiente
onde os conceitos recorrentes sao criticos.

4. Metodologia

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos do Voo Regular Ativo (VRA) da Agéncia
Nacional de Aviagdo Civil (ANAC), que contém informagdes detalhadas sobre partidas e
chegadas de voos no Brasil [ANAC, 2023]. Esses dados foram enriquecidos com infor-
macgdes meteoroldgicas fornecidas pela Administragdo Nacional Oceanica e Atmosférica
(NOAA), que registra condi¢des climdticas em aeroportos ao redor do mundo [NOAA,
2023]. O dataset utilizado estd disponivel publicamente e pode ser acessado na plata-
forma IEEE DataPort!.

A integracdo dos dados envolveu a fusdo dos dados de voo do VRA com os dados
meteorologicos do NOAA. Formalmente, sejam A o conjunto de dados de voos da ANAC
e M o conjunto de dados meteorolégicos do NOAA. O conjunto de dados integrado AM
¢ definido como: AM = f(A, M), onde f é uma fun¢do que mapeia e combina os dados
de A e M com base no periodo e localizagdo correspondentes.

Thttps://test.ieee-dataport.org/documents/brazilian-flights-dataset
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O conjunto de dados AM foi filtrado para incluir apenas voos partindo do aero-
porto de Congonhas (SBSP), resultando no conjunto S, i.e., S = Cueparture=sp (AM).
Em seguida, os dados integrados foram organizados em lotes semanais para andlise. Seja
S o conjunto de dados integrados filtrado em Sao Paulo, tem-se s; um lote de dados cor-
respondente a uma semana i. Assim, S pode ser particionado em uma sequéncia de lotes
semanais {si, Sa, ..., S, }, onde cada lote s; contém os dados para a semana i.

Para a construcao dos modelos preditivos, foi utilizada a técnica de aprendizado de
maquina Naive Bayes devido a sua interpretabilidade e simplicidade, o que facilita a prova
de conceito. Os principais atributos utilizados incluiram horario de partida, companhia
aérea, temperatura, visibilidade, e outras condi¢des meteoroldgicas. Esses atributos foram
escolhidos devido a sua influéncia reconhecida nos atrasos de voos, conforme indicado em
estudos anteriores. A func¢do de treinamento ¢rain aplicada a um conjunto de lotes prévios
s;_1 de dados produz um modelo treinado m; para uso na semana i, i.e., m; = train(s;_1).

A distribui¢do de um atributo a em um lote s; é dada por x,(s;). Neste estudo,
observa-se um desvio de conceito virtual quando a € X e x,(si—1) # Xa(s;) com signi-
ficancia estatistica. Para avaliar esses desvios de conceitos virtuais, foi adotado o método
Kolmogorov-Smirnov Windowing (KSWIN), que detecta mudancas significativas na dis-
tribuicdo das varidveis de entrada [Raab et al., 2020].

J4 no que tange aos desvios de conceito reais, dado um modelo m, tem-se que a
distribui¢do dos erros das predi¢oes de m em um lote s; é dada por Yy, (s;). Considera-se
que ha um desvio de conceito real em m quando a média de erros do modelo aumenta
significativamente em comparacao com periodos anteriores. Para detectar esses desvios,
utilizou-se o método Drift Detection Method (DDM), que monitora a média e a variancia
dos erros preditivos [Gama et al., 2004]. O DDM identifica desvio de conceito real ao
detectar um aumento significativo nos erros, sinalizando uma mudanga na distribui¢ao
dos atrasos previstos pelos modelos Naive Bayes.

A comparagdo dos métodos focou na eficdcia de detecgdo e tratamento dos desvios
de conceito real e virtual. O desempenho preditivo dos modelos foi avaliado utilizando
métricas como F1 score, precisdo e revocagdo. A andlise detalhou o desempenho dos mo-
delos em diferentes periodos, destacando as melhores combina¢des de modelos e métodos
de deteccdo. O pacote R Heimdall? foi utilizado para monitorar e gerenciar a detec¢do
de desvios, aplicando os métodos como KSWIN e DDM para identificar e adaptar-se a
mudancas nos dados em tempo real, mantendo a eficiéncia preditiva dos modelos.

5. Resultados

A metodologia descrita na Se¢do 4 foi aplicada aos dados de voos do aeroporto de Congo-
nhas (SBSP) durante os periodos pré-pandemia, intra-pandemia e pds-pandemia, abran-
gendo 132.994 registros de voos atrasados de 2018 a 2023. A Tabela 1 resume essa andlise
exploratoria. Em 2018, 32.325 voos atrasados foram registrados, representando aproxi-
madamente 15% do total de voos. Esses voos, operados por quatro companhias aéreas,
acumularam 621.851 minutos de atraso, com uma média de 19,24 minutos por voo. Em
2019, 31.198 voos atrasados foram registrados, cerca de 14% do total, totalizando 630.814
minutos de atraso, com uma média de 20,22 minutos por voo. Em 2020, durante a pan-
demia de COVID-19, foram registrados 6.535 voos atrasados, aproximadamente 10% do

Zhttps://cran.r-project.org/web/packages/heimdall/
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total, somando 112.667 minutos de atraso e uma média de 17,24 minutos por voo. Em
2021, 8.759 voos atrasados representaram 12% do total, totalizando 160.142 minutos de
atraso, com média de 18,28 minutos por voo. Em 2022, 26.478 voos atrasados (13% do
total) acumularam 521.768 minutos de atraso, com uma média de 19,71 minutos por voo.
Finalmente, em 2023, 34.699 voos atrasados representaram 16% do total, com 750.413
minutos de atraso, uma média de 21,63 minutos por voo. Observa-se que o aumento na
média dos atrasos pode estar relacionado ao aumento do nimero de voos, com valores
médios menores durante o periodo intra-pandemia.

Tabela 1. Analise dos Voos atrasados no Aeroporto de Congonhas (SBSP)

Ano Total de Voos Companhias Aéreas Média de Atraso (minutos)

2018 32.325 4 19,24
2019 31.198 7 20,22
2020 6.535 6 17,24
2021 8.759 6 18,28
2022 26.478 5 19,71
2023 34.699 5 21,63

Além das variacOes nos numeros de voos e nas médias de atraso ao longo dos
periodos, o impacto das condi¢des meteoroldgicas também foi considerado na andlise.
Observou-se que, em periodos com condi¢des meteoroldgicas adversas, como baixa vi-
sibilidade ou tempestades, houve um aumento significativo no nimero de atrasos. Este
efeito foi mais pronunciado durante o periodo intra-pandemia, onde as condi¢cdes mete-
oroldgicas adversas tiveram um impacto amplificado devido ao menor niimero de voos
operacionais. A inclusdo dos dados meteoroldgicos nas andlises permitiu identificar cor-
relacdes entre as condi¢des climdticas e os atrasos, especialmente em cendrios de desvio
de conceito real.

Tabela 2. Avaliacdao dos Modelos e Métodos de Deteccao de Desvio de Conceito

Periodo Modelo Método F1 Score Precisao Revocacdo % Desv. Conc.

NB KSWIN 0,414 0,490 0,425 22,3%
Pré NB Passivo 0,402 0,464 0,412 99,0 %
NB DDM 0,384 0,389 0,432 14,6%

NB Inativo 0,283 0,217 0,442 0,0%

NB KSWIN 0,239 0,252 0,197 10,0%
Intra NB Passivo 0,243 0,340 0,178 99,0 %
NB DDM 0,197 0,138 0,182 29,0%

NB Inativo 0,258 0,267 0,187 0,0%
NB KSWIN 0,449 0,483 0,453 20,8%

Pés NB Passivo 0,445 0,508 0,451 99,0 %
NB DDM 0,420 0,428 0,494 13,5%

NB Inativo 0,391 0,343 0,500 0,0%

A Tabela 2 apresenta os resultados da avaliacdo dos modelos preditivos utilizando
diferentes métodos de deteccao de desvio de conceito, incluindo KSWIN, Passivo, DDM,
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e Inativo. O método KSWIN ¢ utilizado para detectar desvios de conceito virtual, onde
a distribui¢do das varidveis de entrada muda, mas a relacdo com a varidvel de saida per-
manece a mesma. Ja os métodos Passivo e DDM sao empregados para detectar desvios
de conceito real, onde a relac@o entre as varidveis de entrada e saida sofre mudancas sig-
nificativas. O método Passivo assume que o desvio de conceito ocorre continuamente,
enquanto o DDM ¢é mais reativo, acionando o re-treinamento do modelo apenas quando
um aumento significativo nos erros € detectado. Por outro lado, o método Inativo serve
como controle, sem aplicacao de detec¢do de desvio, permitindo comparar os resultados
com e sem ajustes de conceito.

A coluna "% Desv. Conc."representa a porcentagem de instancias em que o mé-
todo detectou um desvio de conceito durante o periodo avaliado. Essa métrica é funda-
mental para entender a sensibilidade do método em identificar mudangas nos padrdes dos
dados. No entanto, deve-se notar que essa porcentagem nao garante que todos os desvios
detectados correspondam a mudancas reais no conceito subjacente; sdo estimativas que
dependem do método aplicado. E crucial combinar essa métrica com outras, como F1
Score e Precisdo, para uma avaliacdo abrangente da eficicia dos métodos de detecgdo.

Os resultados preditivos mostram que, no periodo pré-pandemia, a combinagao de
Naive Bayes com KSWIN foi mais eficaz, com um F1 score de 0,414 e precisao de 0,490,
sendo particularmente adequada para detec¢do de desvios de conceito virtuais. Durante
o periodo intra-pandemia, a eficicia do Naive Bayes diminuiu devido a volatilidade ope-
racional. Técnicas basicas (Inativo e Passivo) tiveram melhor desempenho, evidenciando
a dificuldade de prever atrasos em contextos incertos. No periodo pds-pandemia, Naive
Bayes com KSWIN voltou a apresentar melhores resultados, sugerindo estabilizacio das
condi¢Oes operacionais. Métodos de deteccdo de desvio virtual, como KSWIN, foram
superiores aos de desvio real, como DDM, em diversos cenérios.

Este estudo contribui ao demonstrar o impacto da pandemia na previsdo de atra-
sos de voos, destacando que as técnicas de desvio de conceito e retreino ativo tiveram
relevancia limitada durante a pandemia. Além disso, técnicas baseadas em desvio virtual
mostraram-se mais eficazes que as baseadas em desvio real em varios contextos.

6. Conclusao

Este trabalho investigou a deteccdo de desvios de conceitos reais e virtuais nos atra-
sos de voos no aeroporto de Sdo Paulo (SBSP) durante os periodos pré, intra e pds-
pandemia, utilizando o modelo Naive Bayes. A combinac¢do de Naive Bayes com o
método Kolmogorov-Smirnov Windowing (KSWIN) foi eficaz na deteccao de desvios
de conceito virtual em periodos estdveis, enquanto técnicas passivas e inativas tiveram
melhor desempenho durante a pandemia, quando as mudangas de contexto eram mais
evidentes. Os valores de F1, precisdo e revocacdo refletem a complexidade do cendrio,
onde varidveis externas influenciaram os atrasos, tornando a previsiao mais desafiadora.

Os resultados ressaltam o impacto da pandemia na previsdo de atrasos de voos,
destacando a importancia das técnicas de desvio virtual em cendrios estdveis. A eficicia
dessas abordagens em contextos de alta variabilidade sugere a necessidade de futuras
investigacdes sobre diferentes algoritmos de aprendizado de maquina ou a inclusdo de
varidveis adicionais para melhorar a acurdcia dos modelos em cendrios semelhantes.
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