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RESUMO

Sistemas sociotécnicos modernos como a aviacdo tém por natureza a alta
complexidade de interacdo entre seus elementos, podendo esta interacdo resultar
em acidentes aeronauticos catastroficos. A fim de entender e predizer estes
comportamentos, autoridades aeronauticas internacionais tém investido em
modelagem matematica e machine learning. A Forca Aérea Brasileira, entretanto,
ndo possui direcionamento explicito em suas concepgdes estratégicas,
transcendendo esta conduta as suas Organizacfes Militares, como a Academia da
Forca Aérea e o0 1° Esquadrdo de Instrucdo Aérea. Nesse contexto, este ensaio
académico propde como tese a utilizacdo de dados sobre o tipo de ocorréncia
aeronautica e a quantidade de horas/experiéncia de voo de pilotos da aeronave T-27
com o intuito de construir modelo matematico para predicdo de ocorréncias
aeronauticas e, consequentemente, prover nova interposicdo nha politica de
prevencdo de acidentes aeronauticos. Como argumento, primeiramente, considera-
se a experiéncia de voo como fator influente em uma ocorréncia, havendo
correlacdo entre estes. Outro ponto indica que € possivel prever uma variavel com
base no valor de outra por meio de um modelo matematico, bem como ajusta-lo para
atender a complexidade do cenéario e aproxima-lo progressivamente da realidade.
Em finalizacdo, considera-se o beneficio de aplicar conceitos econométricos para
predizer comportamentos e riscos em ascensdao nao somente no ambito em tela,
mas em outros Esquadrbes Operacionais e areas como a Seguranca do Trabalho,
baseando nesta conduta a ado¢édo de medidas e politicas convergentes a prevencao
contra acidentes aeronduticos, resguardando vidas, material de alto valor agregado
e, em Ultima instancia, o erario brasileiro.

Palavras-chave: Seguranca de voo. Modelagem matematica. Predicdo de
acidentes. Andlise Economeétrica.



1 INTRODUCAO

Conforme Leveson (2011), elementos componentes de sistemas
sociotécnicos como a aviacdo interagem de forma complexa, com dificil
previsibilidade, podendo resultar em acidentes aeronauticos catastroficos, perda de
material e pessoal de alto valor agregado e prejuizo ao erario (PERROW, 1986).

A despeito disso, com o intuito de entender e predizer estes comportamentos,
autoridades responsaveis pela prevencdo de acidentes aeronauticos tém utilizado
métodos para criacdo de modelos matematicos (MM), predicdo de cenarios e
gerenciamento da politica de prevencdo de acidentes. Como exemplo, a Federal
Aviation Administration (FAA) indica a “otimizacéo de informacdes para reduzir o
risco”, focando na elaboracdo de MM para tomada de decisédo (FAA, 2022, p. 8). Na
mesma linha, a European Aviation Safety Agency (EASA) tem implementado uma
estrutura para gerenciar riscos com machine learning (ML) para predizer ocorréncias
aeronduticas por meio de MM flexiveis (EASA, 2021).

No Brasil, o0 Comando da Aeronautica (COMAER) nédo possui direcionamento
explicito para a analise preditiva de dados com vistas a prevencéo de acidentes em
termos de DIPLAN (Diretriz de Planejamento Institucional) e PEMAER
(Planejamento Estratégico Militar da Aeronautica).

Por sua vez, o Centro de Investigacdo e Prevencdo de Acidentes
Aeronauticos (CENIPA) ndo possui iniciativas nesta linha e, sendo assim, esta
conduta transcende para outras Organizacfes Militares (OM) da Forca Aérea
Brasileira (FAB) conectadas sistemicamente, como a Academia da Forca Aérea
(AFA), mais especificamente o 1° Esquadrédo de Instrucdo Aérea (1° EIA), conforme
Programa de Prevencéo a Acidentes Aeronduticos da organizagdo (BRASIL, 2021).

Perante o submetido acima e como tese deste ensaio, defende-se que a
utilizagdo dos registros administrativos dos Relatérios de Acao Inicial (RAI) da AFA
(tipo de ocorréncia e quantidade de horas de voo de pilotos) possibilita a elaboracao
de um MM preditivo de ocorréncias aeronauticas.

Para fundamentar o exposto, dois argumentos serdo desenvolvidos. O
primeiro argumento considera que ha correlacdo estatistica entre uma ocorréncia

aeronautica e a quantidade de horas de voo.



O segundo argumento tratara que € possivel a previsdo de uma variavel com
base no valor de outra por meio de um MM, bem como ajusta-lo para atender a
complexidade do cenario e aproxima-lo progressivamente da realidade.

Ressalte-se que a tomada de dados para previsédo de um comportamento nao
necessariamente precisa ser feita a partir de ML, havendo métodos matematico-
estatisticos suficientemente aplicaveis para este fim. Ademais, ML ndo leva em
consideracdo a relacdo entre variaveis, questdo preponderante na andlise de
causalidade de ocorréncias aeronauticas (CHARPENTIER; FLACHAIRE; LY, 2019).

2 ECONOMETRIA E MODELAGEM ECONOMETRICA

Econometria € a “ciéncia e a arte de usar a teoria econdmica e técnicas
estatisticas para analisar dados econdmicos” (STOCK; WATSON, 2015, p. 1,
traducdo nossa). Seu objetivo maior é a formulacdo de modelos para estudar e
entender a realidade bem como auxiliar a tomada de decisdo e analisar politicas
publicas (MADDALA, 1992). Estes modelos, por sua vez, sdo uma representacao da
realidade em escala reduzida, porém, por impossibilidade de delinear as infinitas
variaveis da aviacdo em uma proposicdo matematica, ndo irdo exprimir a exata
realidade, sendo possivel listar e observar muitos outros fatores que podem
desencadear uma ocorréncia e outros que ndo podemos listar por impossibilidade de
observar, mas que também sdao influentes. Todos esses, de algum modo, devem ser
considerados no modelo como um fator de erro (MCCULLAGH; NELDER, 1983).

Tomando por base a taxonomia proposta por Stock e Watson (2015) e o
recorte de dados sugerido, o enfoque deve ser na andlise de dados observacionais?,
sendo estes classificados como dados de corte transversal.

2.1 Influéncia das horas de voo de um piloto em uma ocorréncia aeronautica
Na obra “The killing zone” (utilizando dados do National Transportation Safety

Board), Craig (2001) discorre sobre a “zona da morte”, faixa de horas de voo que

determina a maior recorréncia de acidentes aeronauticos®, sendo a maior propenséo

1 Que nao sdo acumulados por experimentos controlados
2 Os quais ndo séo influenciados por diferengas temporais
3 Destruicao total do equipamento e/ou no minimo uma fatalidade



de um acidente quando o piloto se encontra entre 51 e 350h de voo. Essa
informacédo advém da hipétese de que nesta faixa os pilotos se expdem a um risco
maior, devido ao excesso de confianca?, falta de experiéncia e habilidades para lidar
com eventos raros e desafiadores.

Knecht (2015) indica, em complemento e por meio de MM, que esta faixa de
horas de voo pode ser diferente do analisado por Craig, tendo apresentado
medianas de 250,5h e 823,5h para pilotos sem qualificacdo de voo por instrumentos
e com qualificacdo de voo por instrumentos, respectivamente, podendo a zona da
morte ter maior amplitude quando considerando a taxa de acidentes por horas de
voo, apresentando alta correlacdo entre estas varidveis (coeficiente de
determinacao® de 0,654 e 0,775, respectivamente).

No entanto, essa zona pode ser muito mais ampla do que se imaginava
anteriormente. O risco relativo de acidente pode se estender muito além da
marca de 2 mil horas antes de ter sua tendéncia reduzida para uma linha de
base mais nivelada. (KNECHT, 2015, p. 8, tradu¢do nossa).

Considerando-se o ambiente aeronautico da Academia da Forca Aérea, 0S
registros administrativos extraidos dos Relatdrios de Atividades Anuais (RAA) da
AFA indicam uma média de horas de voo de 137:28h anuais por piloto nos ultimos 5
anos bem como média de horas totais por piloto de 1361:30h. Desta forma, tomando
por base o apresentado acima considera-se que a composicdo desta experiéncia
dos pilotos da AFA ano a ano pode ter influéncia na incidéncia de uma ocorréncia
aeronautica (BRASIL, 2021).

2.2 Construcdo de modelo matematico e previsdo de valor de uma variavel com

base em outra

Um MM é um processo formal de estimativa de coeficientes, ou seja,
relaciona-se uma variavel resposta a uma ou mais variaveis explicativas (MADDALA,
1992). No caso em tela, as ocorréncias aeronauticas (por tipo) serédo explicadas pela
guantidade de horas de voo dos pilotos da aeronave T-27.

Sabe-se, porém, que nunca ha relacédo exata entre duas variaveis, mas deve-
se considerar uma relacdo funcional entre as mesmas, podendo-se descrevé-las

matematicamente por meio de parametros, que indicardo o comportamento do

4 Em termos de dominio da aeronave
5 Coeficiente que varia entre 0 e 1 e expressa a proporcao da variacdo de uma medida (variavel
resposta) que é explicada pela variagdo de outra (variavel explicativa)



modelo, ou seja, indicardo em qual proporcionalidade uma mudanca nas explicacdes
afetam as respostas (MADDALA, 1992). Ha que se levar em consideracao, ainda,
todos os fatores que afetam as respostas, mas que nao estdo nas explicacdes,
chamados de erros (fatores de erro), pois sao todos os fatores que ndo sé&o
possiveis de serem explicados a partir do modelo (STOCK; WATSON, 2015).

Os parametros devem ser estimados pelo Método dos Minimos Quadrados
Ordinarios (MQO) a amostra de dados com o objetivo de minimizar a soma dos
quadrados dos erros®, permitindo que os parametros sejam os que melhor
descrevem a relacédo entre as variaveis (MCCULLAGH; NELDER, 1983). Ressalte-
se que ja existem softwares aptos ao calculo da curva de tendéncia dos dados
aplicando os MQO, como MATLAB, Python, Microsoft Excel, entre outros, de modo a
facilitar a dispersdo e andlise de dados e, quando estipulados e descritos 0s
parametros em quantidades numéricas, “devemos considerar as teorias (ou valores
tedricos) como geradores de padrbes numéricos, 0s quais, em alguns casos, podem
substituir os dados.” (MCCULLAGH; NELDER, 1983, p. 4, tradug&o nossa).

Em suma, os dados observados permitirdo desenhar um MM, o qual admitira
a formulacdo de valores tedricos, que permitem que a amostra coletada seja
extrapolada e os padrées de comportamento sejam projetados fora do intervalo
observado, caracterizando uma predicdo de comportamento. Porém, a extrapolacéo
deve ser utilizada com cautela, uma vez que ndo se sabe o0 exato comportamento
dos dados fora do intervalo especificado.

A composicéo de variaveis explicativas pode ser aumentada, contabilizando
outros fatores, a fim de se obter mais fatores influentes na ocorréncia. Este nivel de
complexidade de interacdo de variaveis pode ser amainado por meio de uma
regressao multipla de dados.

A regressdo multipla permite maior flexibilidade por ser mais receptiva ao
principio ceteris paribus’ e possibilita o controle claro de muitos outros fatores que
afetam as variaveis dependentes ao mesmo tempo (WOOLDRIDGE, 2016). Sendo
assim “o parametro de cada variavel explicativa medira a modificagdo média desta
variavel quando todas as outras variaveis explicativas permanecerem fixas.”
(FREUND; WILSON; SA, 2006, p. 74, tradugao nossa).

6 Diferenca entre os valores da populacdo e os valores estimados pelo modelo
7 Quando tudo além da variavel considerada como preditora ou explicativa deve ser considerado
constante



Um modelo de regressdo multipla pode ser descrito como a relacdo entre
variaveis explicativas que resultam em uma resposta. Todas as variaveis explicativas
gue ndo forem observaveis, devem compor o modelo como um termo de erro.
(MADDALA, 1992).

A estimacdo dos parametros deve ser feita também pelo MQO com o intuito
de melhor descrever a relacdo entre as variaveis. A selecdo cuidadosa de variaveis
a se inserir na analise é primordial para manter a simplicidade do modelo, possibilitar
aproximacgéo gradual da realidade e permitir melhores predi¢des. Para tanto, deve-
se atingir o conceito de parcimdnia maxima, balizada pelo principio da navalha de
Occam (MCCULLAGH; NELDER, 1983).

Na parcimbnia maxima, uma variavel explicativa que ndo tenha efeito
detectavel na variavel resposta deve ser excluida como fator preditor. Se a adicao
de uma variavel explicativa diminui o erro e torna 0 modelo mais ajustado a amostra
de dados, deve-se adiciona-la. Caso contrario, pelo principio da navalha de Occam?,
a parcimbnia maxima é atingida e deve-se excluir esta variavel da analise. O
principio permite melhor assertividade, pois impede a composicdo de parametros
extras que sejam desnecessarios ou que resultam em anomalias, como a
colinearidade de dados® entre outros. (MCCULLAGH; NELDER, 1983).

Compondo a tomada de varidveis em tela, poder-se-ia acrescentar a
formulacdo dados relacionados com quantidade de treinamento teérico (carga-
horaria anual com instrucbes técnicas e relacionadas com seguranca de voo0),
guantidade de instrutores do quadro de tripulantes no ano em tela, tipo de
especializacdo operacional, entre outros, a fim de aproximar o modelo cada vez
mais da realidade por meio do incremento de variaveis explicativas que aumentem o

seu valor agregado como preditor de ocorréncias.

3 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, comentou-se que em um sistema sociotécnico complexo
como a aviagao os elementos interagem de forma complexa, podendo resultar em
acidentes aeronauticos catastroficos. Ressaltou-se as iniciativas de oOrgaos

internacionais no ramo da analise de dados e modelamento matematico para

8 Exigéncia de reconhecer, para cada objeto analisado, apenas uma explicacao suficiente
9 Correlagao entre duas variaveis explicativas que ndo computa influéncia real na variavel resposta



predicdo de cenarios e consequente interposicdo na politica de prevencdo, no
entanto, tomando por base o PEMAER e a DIPLAN, o COMAER carece de
iniciativas nesta area, transcendendo este comportamento as suas OM, como a AFA,
sendo considerado para este ensaio mais especificamente o 1° EIA.

O trabalho apresentou como tese que 0s registros administrativos de
experiéncia de voo e tipo de ocorréncia aeronautica contidos nos RAI do 1° EIA
possibilitam a construcdo de MM preditor de ocorréncias aeronauticas e esses foram
distinguidos como dados observacionais e de corte transversal.

Como argumento inicial, considerou-se que a experiéncia de voo tem
correlagcdo com ocorréncias aeronduticas, conforme atestado pelos estudos de Craig
(2001) e Knecht (2015). Nestes estudos, apresenta-se uma faixa de horas de voo na
qual pilotos estariam mais propensos a um acidente aeronautico. A condicdo €
reforcada pela quantidade média de horas de voo anuais e média de horas totais por
piloto na AFA, as quais indicam proximidade da “zona da morte”.

O segundo argumento tratou que, havendo correlacdo entre as variaveis
explicativa e resposta consideradas, seria possivel a previsdo de uma variavel com
base no valor de outra por meio de um MM, utilizando com cautela o recurso da
extrapolacdo, podendo computar mais variaveis explicativas por meio de regressao
multipla, aproximando-se gradualmente da realidade, atentando a navalha de
Occam e parcim6nia maxima, com o fito de ndo compor o modelo com informacdes
demasiadas e irrelevantes que ocasionariam anomalias.

Em finalizacdo, este estudo estimula a consideracdo do beneficio de se
aplicar os conceitos em tela, com o fito de, por meio do modelamento matematico,
poder predizer comportamentos e riscos em ascensdao no 1° EIA. Ademais, o
desenvolvimento deste MM permitira a FAB desenvolver linhas de prevencado de
acidentes aeronauticos ndo somente no ambito da AFA, mas extrapolando as
fronteiras desta instituicdo para os Esquadrdes Operacionais. Assim, poder-se-a
projetar as caracteristicas mais proeminentes de uma ocorréncia aeronautica e
determinar propensdes em cenarios especificos, bem como, baseando-se nesta
analise de dados, adotar medidas e politicas convergentes a prevengdo contra
acidentes aeronauticos, resguardando o erario brasileiro. Ademais, este é o primeiro
passo para uma modelagem mais complexa e precisa, podendo, inclusive, 0 método

ser utilizado em outras areas como Seguranca do Trabalho.
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