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RESUMO

O comportamento extremo do vento pode ser prejudicial a muitas atividades humanas, inclusive
para a aviagdo. Na Academia da Forga Aérea (AFA), velocidades do vento acima dos limites
permitidos para instru¢do aérea geram cancelamento de voos, eventualmente ocasionando atrasos
no cronograma anual das missdes e, por consequéncia, interferindo na formacdo dos Cadetes
Aviadores. Neste contexto, analises estatisticas de séries temporais de velocidade do vento podem
contribuir para se ter uma estimativa dessa varidvel para um periodo futuro, facilitando o
planejamento do 2° Esquadrao de Instrucao Aérea (2° EIA), por exemplo. Essa andlise foi feita
nesta pesquisa, utilizando dados coletados da estacdo meteorologica da Academia da Forga Aérea.
O proposito principal foi estimar os parametros do modelo ARIMA que melhor se adequa a série
temporal de velocidades maximas diarias, com base em metodologias j4 desenvolvidas. Toda a
manipulagdo de dados e estimativas foram realizadas por meio da linguagem R de programacgao
com interface RStudio Posit e utilizacdo de pacotes especificos para a modelagem de séries
temporais. O modelo que melhor se adequou a série, identificado por meio da fungdo auto.arima,
foi o ARIMA (2, 1, 1) (11, 0, 5), obtendo valor p de 1 no teste de Ljung-Box. Foi observado no
grafico de previsdo com intervalos de confianga que ¢ esperado que aproximadamente 31,5% das
velocidades maximas diarias de vento sejam maiores que 14 kt (nds) até o dia 26 de outubro de
2024, representando quase '3 das ocorréncias. A previsao passou, entdo, por validacdo gréafica e
percentual com dados reais. Por fim, os resultados sugerem que o vento terd um impacto
significativo na instrucdo aérea do 2° EIA até o dia 26 de outubro de 2024, podendo afetar o
andamento do curso.
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ABSTRACT

The extreme behavior of the wind can be detrimental to many human activities, including aviation.
At the Brazilian Air Force Academy (AFA), wind speeds above the permitted limits for instruction
lead to flight cancellations, eventually delaying the annual mission schedule, interfering with the
training of Aviator Cadets. In this context, statistical analyses of wind speed time series can
contribute to estimating this variable for a future period, thus facilitating the planning of the 2°
Esquadrao de Instrugcdo Aérea (2° EIA), for example. This analysis was made in this research, using
data collected from the Air Force Academy's meteorological station. The main purpose was to
estimate the parameters of the ARIMA model that best fits the time series of daily maximum
speeds, based on already developed methodologies. Data manipulations and model estimations were
performed using the R programming language, through the RStudio Posit software and specific
packages for time series modeling. The model that best fit the time series, identified by the
auto.arima function, was ARIMA (2, 1, 1) (11, 0, 5), obtaining a p-value of 1 in the Ljung-Box test.
It was observed in the forecast graph with confidence intervals that approximately 31.5% of the
daily maximum wind speeds are expected to be greater than 14 kt (knots) until October 26, 2024,
representing almost '3 of the occurrences. The forecast then went through graphical and percentage
validation with real data. Finally, the results suggest that the wind will have a significant impact on
the 2° EIA flight instruction until October 26, 2024, potentially affecting the progress of the course.

Keywords: ARIMA; Wind speed; Time series; Forecast; Aviation instruction.

INTRODUCAO

O vento ¢ uma variavel climatica que tem influéncia em diversos campos de estudo e
atuacdo do ser humano, desde a agricultura e geragdo de energia até transportes maritimos e aéreos.
Dessa forma, o acompanhamento de seu comportamento, principalmente se atentando para
possiveis alteragdes de velocidade, se torna extremamente relevante (Barbieri, 2016). Na aviagao,
esse fendmeno apresenta especial importancia, sendo, inclusive, o principal fator que mantém o
avido voando. Nesse contexto, esse fluxo de ar, na asa da aeronave, gera uma for¢a para cima: a
sustentagdo. Essa for¢a ¢ provocada pela diferenca de pressio nessa regido, que se deve as
diferentes velocidades de escoamento do ar na face superior e inferior da asa, fenomeno explicado
pelo efeito Bernoulli (Bezerra; Magalhaes, 2020).

Contudo, nem todos os efeitos do vento na aviagdo sdo positivos. O windshear, também
conhecido como tesoura de vento, por exemplo, sempre trouxe problemas para a aviagdo, por se
tratar de um fenomeno em que ha uma brusca variacao de direg¢ao e velocidade do vento (Monteiro
et al., 2005). Além disso, vendavais durante tempestades podem ser perigosos. Por exemplo, houve

uma tempestade com fortes ventos em Pirassununga, presenciada pelo autor deste artigo, no dia 26



de outubro de 2023, que causou danos tanto nas instalacdes da Academia da For¢ga Aérea quanto em
aeronaves T-27. Alguns hangaretes, estruturas que servem de cobertura aos boxes no patio de
estacionamento, foram completamente destruidos e outros tiveram avarias menos graves. Trés
aeronaves T-27 foram criticamente danificadas, de forma que nao poderdo continuar voando. De
acordo com o site de noticias G1 (Chagas, 2023), a mensagem meteorologica especial (SPECI) do
momento do evento indicava ventos com intensidade de 65 kt (120 km/h).

Em geral, situagdes em que as condi¢des do vento sdo extremas geram perigo para a
operacdao aérea, especialmente durante o pouso e decolagem, momentos mais criticos do voo,
segundo estudo da Boeing (2022). Ventos com grande intensidade ocorrendo durante essas duas
fases do voo aumentam muito a probabilidade de ocorréncia de acidentes aeronduticos. Por esse
motivo, cada modelo de aeronave tem seus proprios limites de velocidade de vento para operacao,
de acordo com suas caracteristicas. Tais valores devem ser respeitados pois, caso contrario, a
seguranca de voo seria comprometida, sendo recomendado que se proceda uma arremetida ou que
se cancele a decolagem, por exemplo, em casos de vento acima do limite.

Esses eventos de maximo sdo prejudiciais para o bom desenvolvimento de uma instru¢ao
priméaria de voo, como € o caso do 2° Esquadrao de Instrucdo Aérea (2° EIA) na Academia da Forca
Aérea (AFA), pois podem gerar atrasos no cronograma de missdes, devido a cancelamentos de
VOOS.

Para que o Cadete conclua com éxito o curso de voo primdrio, deve cumprir todas as
missdes previstas, que somam, aproximadamente, 55 horas voadas, incluindo os casos de missdes
extras e repeticdo de missdes por deficiéncia no desempenho. A cada ano, em média, 120 cadetes
aviadores realizam o curso, o que totaliza uma necessidade de mais de 6600 horas de voo
disponiveis apenas para os cadetes do voo primario. Se outras modalidades de voo do Esquadrio,
como a formagdo de instrutores, estagio basico dos cadetes do 4° ano e instrucdo aérea para oficiais
da Marinha do Brasil, forem incluidas nesse célculo, o esfor¢o aéreo necessario chega a mais de
9340 horas de voo (Brasil, 2024). Com isso, a ocorréncia de eventos extremos de vento pode
comprometer a instru¢ao aérea no 2° EIA.

Dessa forma, um estudo estatistico da varidvel climética vento que vise a previsdo de
comportamentos futuros pode facilitar o planejamento da atividade aérea. Assim, por meio de
ajustes de modelos auto-regressivos integrados de médias moveis (ARIMA, do inglés
Autoregressive Integrated Moving Average) a um conjunto de dados, ¢ possivel realizar previsoes

de séries temporais (Morettin; Toloi, 2006), como ¢ o caso da variacdo da velocidade do vento ao



longo do tempo. Também conhecido como metodologia de Box-Jenkins, esse ¢ um processo
classico para a estimativa de valores futuros por sua versatilidade, pois pode lidar com séries
temporais estaciondrias ou ndo, com ou sem sazonalidade (Teixeira ef al., 2019).

Nesse contexto surge o seguinte questionamento: quais sdo as estimativas dos parametros
dos modelos ARIMA para otimizar a precisdo na previsdo das velocidades maximas diarias do
vento na AFA? Para respondé-lo, este estudo foi desenvolvido com o propoésito principal de analisar
os dados de vento obtidos de 2013 a 2023 pela estacdo meteoroldgica da Academia da Forga Aérea,
no municipio de Pirassununga, e estimar os valores dos parametros com base em metodologias ja
desenvolvidas.

Além do objetivo principal, buscou-se cumprir alguns objetivos especificos: oferecer
subsidio estatistico a futuras previsdes meteoroldgicas na AFA, introduzir as analises estatisticas de
séries temporais no contexto académico da AFA e apresentar um método de previsdo que pode ser
aproveitado por outros esquadrdes da Forca Aérea Brasileira que ministram instrugdo aérea, para
seu proprio planejamento.

Entdo, realizou-se uma previsdo de valores de velocidade de vento para 650 dias apds o
fim da série e esses resultados foram comparados com os limites de operagdo da aeronave T-25
Universal, empregada no 2° EIA, de forma que o Esquadrdo tenha a possibilidade de aproveitar o
método utilizado na pesquisa para facilitar seu planejamento. A manipulacdo dos dados e os
calculos no trabalho foram realizados com o uso da linguagem R de programagdo, desenvolvida
com foco em Estatistica, por meio do software RStudio Posit, pois € um software livre e bastante
utilizado por universidades (Moraes; Sales; Costa, 2011), além de permitir o uso de diversos

pacotes especificos, inclusive para previsao com modelos ARIMA.

1 REVISAO DA LITERATURA

1.1 SERIES TEMPORAIS

Segundo Morettin e Toloi (2006), série temporal ¢ qualquer representacdo do
comportamento de uma variavel ordenada de acordo com o tempo. Ela pode ser classificada como
continua, em que os valores se dispdem ininterruptamente no conjunto, ou discreta, caracterizada
por ocorréncias pontuais para cada valor, podendo ser enumeradas. As séries temporais podem,

ainda, ser classificadas como multivariadas ou univariadas (Esquivel, 2012). O exemplo a seguir, no



Grafico 1, foi extraido da série temporal utilizada nesta pesquisa. Foi escolhido um periodo curto,

de apenas cinco dias, para facilitar a visualizacao e entendimento do conceito de série temporal.

10

Velocidade do Vento (kt)

o

Jan 02 Jan 04 Jan 06
Data

Griéfico 1 Grafico de velocidades do vento horarias em Pirassununga, de 1 de janeiro de 2013 a 6 de janeiro

de 2013

Fonte: elaboragédo propria.

Uma série temporal é, normalmente, composta por quatro elementos (Rossi, 2013):

a) Tendéncia: principal componente da série, que mostra o sentido do deslocamento da
série a longo prazo;

b) Ciclo: movimento oscilatério que pode adquirir periodicidade com o passar de
muitos anos;

¢) Sazonalidade: também oscilatério, mas de curto periodo, geralmente anual e
normalmente associado a condi¢des climaticas; ¢

d) Erro ou ruido aleatério: parte da série de maior instabilidade, caracterizada por

muitas variacdes aleatorias.

E possivel realizar uma decomposi¢ao da série temporal para facilitar a sua analise, por

meio de um modelo aditivo, pela expressao



Y =T +S+a,

em que T, representa o componente de tendéncia, S, o de sazonalidade (incluindo-se o de ciclo) e o,
o de erro aleatério. Para verificar a existéncia de cada um desses elementos na série, si0 necessarios
alguns testes. Para a tendéncia, pode-se usar o teste do sinal, desenvolvido por Cox e Stuart (1955),
enquanto que a sazonalidade pode ser avaliada pelo teste de Fischer. Por fim, deve-se verificar se o
erro aleatdrio € ruido branco, ou seja, puramente aleatdrio. O teste de Ljung e Box (1978) ¢ um bom
método para isso (Liska et al., 2013). A seguir, no Grafico 2, um exemplo de decomposicao aditiva

de série temporal, utilizando a série apresentada no Grafico 1.
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Grafico 2 Decomposic¢ao aditiva da série temporal apresentada no Grafico 1

Fonte: elaboracdo propria.

1.2 MODELOS ARIMA (p, d, q)

De acordo com Morettin e Toloi (2006), um dos objetivos de se analisar séries temporais é
realizar previsdes de valores futuros da varidvel estudada. Para se fazer essa andlise, sdo utilizados
modelos que devem ser avaliados e comparados a fim de se selecionar aquele que melhor descreva
a série em questdo. Um conjunto muito utilizado ¢ a classe de modelos ARIMA (p, d, g), os quais
possuem trés componentes, chamados de “filtros” (Teixeira et al., 2019):

a) componente Auto-regressivo (AR), de ordem p;



b) componente de Integracdo (I), de ordem d, parametro que representa o numero de
derivagdes necessarias para tornar a série estaciondria; e

c) componente de Médias Moveis (MA), de ordem gq.

Um cléassico método de analise de modelos paramétricos, ou seja, que possuem numero
finito de parametros, ¢ o chamado método de Box-Jenkins, que consiste em ajustar modelos
ARIMA (p, d, q) a um conjunto de dados, passando por um ciclo iterativo de quatro etapas
(Morettin; Toloi, 2006):

L. especificacdo;
II. identifica¢do;
111 estimacao; e

IV. diagndstico.

1.3 LINGUAGEM R PARA SERIES TEMPORAIS E ARIMA

Para que seja possivel a manipulacdo dos dados com linguagem R no contexto de séries
temporais ¢ modelagem ARIMA (p, d, ¢q), a utilizacdo de pacotes especificos se faz necessaria.
Segundo Febrero-Bande (2024), alguns pacotes que podem ser usados para realizar o tratamento de
data e hora sdo: base, zoo, chron, lubridate, e timeDate. O pacote lubridate, por exemplo, possui
fungdes como as.POSIXct, capaz de adequar o formato da data e hora dos dados brutos e permitir
sua correta analise.

Ainda de acordo com Febrero-Bande (2024), dois pacotes basicos para modelagem
ARIMA sdo stats e forecast, mas outros mais avancados podem se adequar melhor a objetivos
complexos, como vars, MTS, FinTS, StructTS e TSA. O pacote forecast, por exemplo, dispde de
uma grande variedade de fungdes, incluindo arima, utilizada para testar manualmente os parametros
a fim de encontrar o melhor modelo, e auto.arima, que realiza o processo todo de forma automatica
e apresenta ao usudrio o melhor modelo para o conjunto de dados.

O pacote possui, ainda, a checkresiduals, que avalia os residuos do modelo escolhido a fim
de medir o quao adequado ele ¢. Quando utilizada, essa fungdo retorna ao usuario os resultados do
teste de Ljung-Box e trés graficos: um dos residuos, outro da autocorrelacao deles e um histograma.
O grafico de autocorrelagdo ¢ importante pois indica o quio correlacionados entre si estdo os dados

analisados. Quanto menor a autocorrelagdo, mais adequado serd o modelo. Especificamente para a



analise de residuos, quanto mais parecido com ruido branco, ou seja, autocorrelagao nula, melhor.
Assim, espera-se que pelo menos 95% dos picos do grafico de autocorrelacdo sejam menores que
+2/NT, onde T é o tamanho da série temporal (Hyndman; Athanasopoulos, 2018). A seguir, as
Figuras 1 e 2 mostram um exemplo dos resultados da fun¢do checkresiduals, usada com o modelo

ARIMA encontrado pelo auto.arima para a série do Grafico 1.

Ljung-Box test

data: Residuals from ARIMA(2,9,13(0,0,1)[40] with non-zero mean
Q* = 22.391, df = 28, p-value = 9.7629

Model df: 4. Total lags used: 32

Figura 1 Resultado do teste de Ljung-Box

Fonte: elaboragdo propria.

Residuals from ARIMA(2,0,1)(0,0,1)[40] with non-zero mean

ACF

1, NNIEN EE— 0 [
5 0 5 10

residuals

Figura 2 Grafico dos residuos (superior), de autocorrelagdes (inferior esquerdo) e histograma (inferior
direito)

Fonte: elaboragdo propria.

No teste de Ljung-Box exposto na Figura 1, o valor p, definido como “a probabilidade de
se observar um valor da estatistica de teste maior ou igual ao encontrado” (Ferreira; Patino, 2015, p.

1), foi de 0,7629. Isso significa que os residuos do modelo utilizado se assemelham bastante ao



ruido branco, tornando-o adequado a série temporal em questdo. Em suma, valores p acima de 0,05
caracterizam independéncia entre os valores residuais, denotando aleatoriedade.

O pacote stats, por sua vez, possui as funcdes ts e plot.ts, utilizadas para converter o
conjunto de dados para o formato de série temporal e exibi-la em forma de grafico,
respectivamente. Esse pacote também inclui os comandos acf e pacf, utilizados para verificar as
autocorrelagdes e autocorrelagdes parciais da série temporal e determinar um modelo ARIMA mais

adequado a série, como mostra o Grafico 3.
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Grafico 3 Graficos de autocorrelagdo (A) e autocorrelagdo parcial (B) da série temporal do Grafico 1,
gerados por meio das fungdes acf e pacf

Fonte: elaboragdo propria.
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2 MATERIAIS E METODOS

Baseado na classificagdo descrita por Gil (2002), esta pesquisa se enquadra como

bibliografica e descritiva, por meio de uma andlise quantitativa de dados secundarios, por se

tratarem de valores numéricos de velocidade do vento.

A estrutura metodologica desta pesquisa foi baseada em Santos, Brancalhdo e Jesus

(2021), com a devida adaptagdo. A seguir, estdo listados os procedimentos utilizados para cumprir o

objetivo do trabalho, enumerando as etapas seguidas.

Quanto aos aspectos matematico e estatistico:

L.

II.

I1I.
IV.

feito o levantamento de dados primarios por meio de site do ICEA (Instituto
de Controle do Espago Aéreo);

os conceitos de séries temporais e modelagem ARIMA (p, d, q) foram
revisados;

foi feita a interpretagdo e analise de graficos da série temporal;

estimou-se os parametros do modelo ARIMA (p, d, q) para os dados

utilizados.

Quanto aos aspectos computacionais:

L.

II.
I1I.
IV.

a linguagem R utilizada no contexto das séries temporais foi devidamente
estudada;

foi realizado o pré-processamento dos dados;

elaborou-se, por meio de codigos R, graficos da série temporal; e

foi feita andlise dos residuos para identificar o modelo ARIMA mais

adequado.

Quanto a analise ¢ discussao dos resultados:

L.

II.

I1I.

realizado analise e interpretagdo dos resultados do desenvolvimento
computacional;

analisou-se a previsdo de velocidades maximas do vento, comparando-a com
os limites do T-25; ¢

o modelo passou por uma validagdo feita com sobreposi¢ao de dados reais a

previsao feita.
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2.1 ORIGEM E OBTENCAO DOS DADOS

A série temporal de dados utilizada neste artigo ¢ resultante do agrupamento das séries
parciais provenientes da estagdo meteoroldgica da AFA, no municipio de Pirassununga, originada
de mensagens meteorologicas METAR e SPECI. E uma série de dados ostensiva, sendo obtida no
site da Divisdo de Pesquisa do ICEA (2024), por meio de seu produto online “CLIMAER
Superficie”, e separada em planilhas .x/sx por ano. Esses sdo dados de 2013 a 2023, pois o instituto

ndo disponibiliza registros de anos anteriores.

2.2 DESCRICAO DA VARIAVEL

O vento, como objeto de analise meteorologica, ¢ caracterizado por trés tipos de variaveis:
intensidade, dire¢do e carater. A intensidade ou velocidade do vento pode ser expressa em km/h,
m/s ou kt (nds), sendo essa ultima forma bastante utilizada no contexto da aviagdo e em mensagens
meteorologicas METAR, disponiveis a cada “hora cheia”, e SPECI, a qualquer momento. A dire¢ao
do vento ¢ dada em graus, de 0 a 360, como em uma bussola, indicando de onde o vento esta vindo.
O carater indica apenas se um evento especifico foi uma rajada ou vento continuo. Para
caracterizar-se como rajada, segundo o glossario online da Agéncia Nacional de Aviacdo Civil
(2024), deve haver um aumento de pelo menos 10 kt na velocidade do vento, em relagdo a sua
média, num periodo de 10 minutos.

No contexto desta pesquisa, foi utilizada apenas a velocidade do vento como variavel para
estimar eventos futuros. As demais variaveis foram apresentadas a fim de agregar conhecimento e

podem ser objeto de estudo para um trabalho futuro.
2.3 PRE-PROCESSAMENTO
2.3.1 Pré-processamento dos dados
Antes de iniciar a abordagem estatistica necessaria para a modelagem ARIMA, foi

necessario um pré-processamento de dados, de forma a prepara-los para as proximas etapas. Essa

preparagdo consistiu em manipulagdes dos dados por meio do software RStudio Posit (R CORE
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TEAM, 2023). Foi realizada uma conversao do formato de planilhas .x/sx para uma unica série
temporal, no formato #s, compativel com a analise ARIMA disponivel no R. Também consistiu em
uma analise exploratdria dos dados para trazer um maior entendimento sobre a varidvel em questao,
utilizando a fungdo summary e o pacote ggplot2 no RStudio Posit.

A analise exploratoria de dados (EDA, do inglés Exploratory Data Analysis) ¢ um tipo de
abordagem que utiliza recursos graficos com dados “brutos”, como histogramas, bem como com
estatisticas simples (média, desvio padrdo, boxplots, etc.) com o objetivo de maximizar o
entendimento de um conjunto de dados, detectar outliers, testar suposigdes, entre outras finalidades.
Contudo, a EDA nfo se restringe a estatistica com graficos apenas. E a forma como se busca e
interpreta os dados, a maneira com que eles sao analisados (NIST/SEMATECH, 2023).

Em uma andlise preliminar das planilhas, identificou-se a necessidade de realizar ajustes
devido a alteracdes de alguns valores de velocidade do vento. Todos os registros, no site do ICEA,
até o dia 19 de abril de 2021 continham uma virgula, indicando a casa decimal do namero, que nao
estava presente nas planilhas baixadas. O ultimo valor que continha esse erro, por exemplo, foi
apresentado como 8,0 kt no site, enquanto na planilha baixada estava registrado 80 kt. Para
solucionar o problema, uma nova coluna foi criada nas planilhas de 2013 até 2021, onde os numeros
foram multiplicados por 0,1, até o dia 19 de abril de 2021. A coluna com os dados originais foi

mantida para efeito de organizacdo e preservagao dos dados, conforme mostra a Figura 3.

A B [ D E F G

Dados de Superficie Vento Localidade: SBYS Academia da Forca Adrea, Pirassununga / SP_Periodo: 01/01/2013 31/12/201d
Data e HoraObservagdo Cabeceira Velocidade Vento (x0,1) Diregdo Vento (2) Rajada (kt) Velocidade Vento dados origina Velocidade Vento (kt)

1

2

3 01/01/2013 05:00:00 20 2 170 20 2
4 01/01/2013 05:00:00 02 2 170 20 2
5 01/01/2013 06:00:00 20 2 80 20 2
6 01/01/2013 06:00:00 02 2 80 20 2
7 01/01/2013 07:00:00 02 0 0 0 0
8 01/01/2013 07:00:00 20 o 0 0 0
9 01/01/2013 08:00:00 20 0 0 0 0
10 01/01/2013 08:00:00 02 0 0 0 0
i 01/01/2013 09:00:00 20 3 40 30 3
12 01/01/2013 09:00:00 02 3 40 30 3
13 01/01/2013 10:00:00 02 3 320 30 3
g 01/01/2013 10:00:00 20 3 320 30 3
15 01/01/2013 11:00:00 20 5 360 50 5
16 01/01/2013 11:00:00 02 5 360 50 5
7 01/01/2013 12:00:00 02 7 330 70 7
18 01/01/2013 12:00:00 20 7 330 70 7
19 01/01/2013 13:00:00 20 11 330 110 1
20 01/01/2013 13:00:00 02 11 320 110 11
21 01/01/2013 14:00:00 02 8 310 80 8
22 01/01/2013 14:00:00 20 8 300 80 8
2 01/01/2013 15:00:00 20 7 320 70 7
2 01/01/2013 15:00:00 02 7 290 70 7
2 01/01/2013 16:00:00 02 9 300 90 9

Figura 3 Amostra de dados em formato .x/sx referente ao ano 2013

Fonte: elaboragdo propria.
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Segundo Colabone (2011), a Estacdo Meteorologica da AFA permanece inoperante das 23
h as 5 h e, de fato, isso foi observado nas planilhas, uma vez que as velocidades do vento registradas
nesse periodo eram sempre zero. A partir de 1 de maio de 2021, percebeu-se que esse periodo
inoperante passou a ser das 2 h as 8 h. Isso ocorreu devido a ado¢do do horario UTC (Tempo
Universal Coordenado), o padrao utilizado mundialmente, especialmente no contexto da aviagdo.
Os dados nulos relativos a esses periodos de inoperancia nao foram utilizados, conforme feito por
Colabone (2011).

Apbs desconsiderar o periodo de inoperancia tratado acima, verificou-se, ainda, que, nos
dias em que o Horario de Verdo no Brasil estava em vigor, cerca de 93,16% dos valores de
velocidade do vento as 23 h (hora local) eram nulos. Além disso, quando o Horario de Verao nao
estava em vigor, aproximadamente 93,18% dos valores de velocidade do vento as 5 h (hora local)
também foram registrados como zero. Isso indica uma grande probabilidade de que, nesses horarios,
a estagdo também estivesse inoperante e, assim, tais valores nao foram utilizados.

Além disso, os dados fornecidos pelo ICEA apresentam registros de ambas as cabeceiras
da pista de pouso da AFA, o que resulta em dois registros por hora. Para que houvesse apenas um
valor de velocidade, selecionou-se o maior registro dentre os dois, a cada horario, descartando o
menor.

Outro aspecto a ser observado sdo os dados nao numéricos, “nan” (not a number, em
inglés), informagdes que geram falhas em qualquer andlise. Esses dados podem ser gerados devido
a falhas no proprio equipamento de medi¢do da estagdo meteoroldgica, por exemplo. Por isso, foi
necessario desconsiderar todos os registros ndo numéricos dos dados.

Apos a manipulagdo dos dados descrita, foram criados intervalos ndo equidistantes na série
temporal devido a falta de registros horarios, o que seria um problema para a andlise feita nesta
pesquisa. Para contornar isso, tentou-se utilizar valores médios diarios de velocidade do vento.
Contudo, conforme exposto na secdo 3 deste artigo, o comportamento das médias ndo seria
favoravel ao intuito da pesquisa, devido a maior homogeneidade e estabilidade dos valores em torno
da média da série, omitindo, assim, os valores extremos de vento.

Por fim, decidiu-se utilizar os valores maximos diarios de velocidade do vento. Com isso, a
série passou a ser de 4000 dias, de 2013 a 2023, com apenas 17 dias faltantes, os quais ndo afetaram

a analise.
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ApOs isso, visando realizar uma validagdo do ajuste do modelo ARIMA com dados reais,
os ultimos 350 dias da série foram separados. Dessa forma, a estimagdo dos parametros foi

realizada com base nos primeiros 3650 dias da série.

2.3.2 Escolha do limite de operacgao a ser comparado a previsao

Por fim, para relacionar a previsao da velocidade do vento com os limites de operagdo da
aeronave T-25 Universal na instru¢do aérea da AFA, estipulou-se um valor de intensidade do vento
adequado a esses limites. Assim, apés feita a previsdo, o intervalo de confianga relativo a esse valor
pode ser observado. Com base no Manual de Procedimentos (MAPRO) do 2° EIA (Academia da
Forca Aérea, 2024), foi escolhida a velocidade de 14 kt pois, a partir desse valor, as missdes de
instru¢cdo (duplo comando) podem ser canceladas, de acordo com a direcdo do vento. A Figura 4

ilustra como sdo os limites de vento para o T-25.

DUPLO COMANDO ALUNO SOLO

90*

Figura 4 Diagrama de limites de velocidade do vento para a operacdo da aeronave T-25 no 2° EIA

Fonte: Academia da Forga Aérea (2024).

Observando o diagrama acima, percebe-se que nenhum vento abaixo de 14 kt ¢ limitante
para o voo de instru¢do (duplo comando) do T-25. A partir desse valor, a operagdo comega a ficar
restrita, de acordo com a dire¢do do vento relativa a aeronave. Por exemplo, se o vento estiver a 15
kt com direcao de 45° relativos do avido nao € impeditivo para a decolagem, diferentemente do caso

de ser 16 kt vindo da mesma direcao ¢ sentido.
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2.4 MODELAGEM ARIMA

Apds o pré-processamento, os dados foram analisados de acordo com o ciclo iterativo de
Box-Jenkins, que, segundo Morettin e Toloi (2006), ¢ um método que se destaca dos demais pelo
pequeno numero de parametros e precisdo nas previsoes. Ele consiste em ajustar modelos ARIMA
(p, d, g) aum conjunto de dados, passando pelas etapas:

L. especificaciio de uma classe de modelos para analise;

II. identificacdo de um modelo especifico, com base em critérios como andlise de
autocorrelacdes e autocorrelagdes parciais;

III. estimacio dos parametros p,d e g; €

IV. diagndstico do modelo ajustado, por meio de analise de residuos, para verificar a

adequagdo do modelo ao proposito do estudo.

De acordo com a metodologia, caso o modelo ndo se adeque ao propdsito, o processo
acima ¢ repetido com o objetivo de obter outras estimativas e, por consequéncia, determinar outro
modelo. O melhor modelo pode ser, por exemplo, o que apresenta os menores valores de erro
quadratico médio de previsao (Morettin; Toloi, 2006).

No processo de identificacdo, sdo realizadas estimativas preliminares de p € ¢ do modelo
identificado, como valores iniciais para o processo de estimacdo de maxima verossimilhanga dos
parametros. Para realizar essas estimativas, sdo usadas as autocorrelagdes amostrais (Box et al.,
2016; Morettin; Toloi, 2006). Quanto ao parametro d, ¢ o numero de vezes a se derivar a série
temporal para torna-la estaciondria, podendo-se, dessa forma, trabalhar com modelos ARMA(p,q).
Na pratica, d costuma assumir os valores 0, 1 ou no maximo 2, em que 0 define um comportamento
estacionario (Box et al., 2016; Morettin; Toloi, 2006).

Para otimizar o processo matematico, foram utilizados co6digos em linguagem R por meio
do software RStudio Posit durante toda a pesquisa. A estimativa dos parametros foi realizada com a
funcdo auto.arima, que realiza o ciclo iterativo de Box-Jenkins avaliando quais pardmetros melhor
se adequam a série temporal carregada.

A seguir, foi feita uma analise dos residuos com a fungdo checkresiduals, a fim de conferir
novamente a adequacdo do modelo, analisando tanto os graficos gerados como o resultado do teste

de Ljung-Box. Caso seja necessaria a realiza¢do de tentativas manuais de encontrar os parametros
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corretos, pode-se utilizar a funcao arima, inserindo cada um dos trés parametros e analisando os
resultados obtidos.

Por fim, a funcdo forecast foi empregada para gerar a previsdo com o modelo ARIMA
mais adequado. Ela foi, entdo, comparada com os limites de velocidade do vento da aeronave T-25
Universal, operada pelo 2° EIA, e validada grafica e percentualmente por meio de dados reais, a fim

de observar o possivel impacto no planejamento do esquadrao.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta se¢do, serao apresentados todos os resultados da pesquisa, desde a analise inicial dos
dados globais até a previsdo das velocidades de vento com ARIMA.

Na fase de pré-processamento, foi gerado um data frame, denominado dados globais, com
estatisticas bdsicas, mas importantes para a analise dos dados. Os resultados descritivos sao

mostrados na Tabela 1.

Tabela 1 Resultados descritivos da fase de pré-processamento

Quantidade Média Desvio Mediana Desvio absolutc Min Max Amplitude Erro padriao

(kt) padrio (kt)  (kt) médio (kt)  (kt) (kt) (kt) (kt)
Velocidade 154558 4,878  3.580 4 2.965 0 41 41 0.009
Rajada 1263 26,514  6.108 26 5.930 12 65 53 0.172

Fonte: elaboragédo propria.

E possivel observar que a média das velocidades do vento dos dados analisados ¢ 4,878 kt,
um valor razoavelmente baixo. Como o valor méximo dessa varidvel foi 41 kt e ela ndo assume
valores negativos, ¢ esperado que os valores estejam concentrados proximos a média, com poucas
velocidades altas de vento. Isso indica condi¢do favoravel para a instrucdo aérea. Além disso, o
desvio padrao também nao apresenta valor expressivo: 3,580.

A variavel velocidade ¢ mostrada em forma grafica na Figura 5, a seguir:



Histograma e boxplot da Velocidade do Vento
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Figura 5 Histograma, boxplot e curva de densidade dos dados de velocidade do vento analisados

Fonte: elaboragdo propria.
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Conforme esperado, os valores se encontram concentrados proximos da média. Além

disso, pode-se perceber uma quantidade destacada de registros com 10 kt, o que indica ocorréncia

de ventos relativamente intensos no periodo analisado.

A série temporal de velocidades do vento coletadas pela Estagdo Meteorologica da AFA,

durante os anos avaliados, ¢ mostrada no Grafico 4:
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Grafico 4 Série temporal dos dados de velocidade do vento em Pirassununga

Fonte: elaboragdo propria.
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Como os dados de velocidade do vento sao registrados a cada hora e se estendem desde
2013 até 2023, os dados do grafico se apresentam bastante concentrados, sendo dificil a
visualizacdo dos detalhes e a percepgdo das caracteristicas de série temporal. Contudo, estdo
dispostos como os do Grafico 1, em um gréafico de linhas.

Para uma melhor compreensao, o Grafico 5 expde a decomposicao aditiva da série.

Decomposition of additive time series

40

he]
[4h] .
c
o &
(1]
2 _
o o |
S 3
2 ]
g -]
o
o
@ <
5 o
0 .
©
QL o 4
w
o |
(1]
E i
o
T 2 4
c
(‘U -t
— o
' ] 1 | | | |
2014 2016 2018 2020 2022 2024
Time

Grifico 5 Decomposicao aditiva da série temporal de velocidades do vento em Pirassununga

Fonte: elaboragdo propria.

3.1 RESULTADOS DA SERIE DE MEDIAS DIARIAS

O Gréfico 6, a seguir, mostra a disposi¢ao dos dados na série temporal, se agrupados em
forma de médias diarias. Ele mostra como os dados se comportam de forma mais estavel e com
sazonalidade mais definida, podendo ser usados num estudo futuro com médias diarias da

velocidade do vento.
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Grafico 6 Série temporal de velocidades médias diarias de vento em Pirassununga

Fonte: elaboracdo propria.

A Figura 6 mostra a fun¢do de densidade das médias didrias. E possivel perceber uma
maior homogeneidade dos dados, se comparados aos valores horarios. Contudo, o gréafico ilustra de
forma qualitativa que a probabilidade de um valor médio exceder os 14 kt ¢ baixa, inviabilizando a

comparag¢do dos valores com os limites de operagdo a serem avaliados.

Histograma e boxplot de Médias Diarias de Velocidade do Vento
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Figura 6 Histograma, boxplot e curva de densidade empirica para as velocidades médias diarias de vento em
Pirassununga.

Fonte: elaboracdo propria.
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A fungdo auto.arima para as velocidades médias retornou o modelo ARIMA (0, 0, 1) (3, 2,
4), que obteve valor p de 0.8912 no teste de Ljung-Box, indicando adequacdo do modelo. A Figura

7 ilustra os residuos, ACF e a densidade dos residuais.

Residuals from ARIMA(0,0,1)

ACF

-0.02-

. )

' ' ' 5 B I — 1 |

0 10 20 30 -5 0 5 10
Lag residuals

Figura 7 Residuos do ARIMA (0, 0, 1) (3, 2, 4) para as velocidades médias diarias.

Fonte: elaboragdo propria.

Observa-se que apenas um dos picos de autocorrelagio ultrapassa o limite de +2/\T,
indicando, novamente, que o modelo ¢ adequado a série de médias.
A série temporal de velocidades médias e sua previsdo até 26 de outubro de 2024 sdo

ilustradas no Gréafico 7, com intervalos de confianga de 80% e 95%, respectivamente.
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Série Temporal com Previsdées e Intervalos de Confianga
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Grafico 7 Previsao com intervalos de confianca das velocidades médias diarias até 26 de outubro de 2024.

Fonte: elaboracdo propria.

Em termos médios, ¢ improvavel que valores superiores a 14 kt (reta pontilhada na Figura
14) sejam observados, tanto na série de médias diarias calculadas quanto na observagao do intervalo
de previsdo. Apesar disso, pode ser observado que tais valores ocorrem, mas com pouca frequéncia.
Estas observagdes podem ser refor¢adas por meio dos resultados do Grafico 8, o qual ilustra os
intervalos de confianca do Grafico 7 sobrepostos aos valores de velocidades médias da série que
ndo foram utilizadas na estimativa do modelo ARIMA. Deve ser notado que os intervalos de

confianga sdo mais largos nas regides mais distantes, ocasionando mais incerteza nas estimativas.
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Validagdo do Modelo Arima
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Grafico 8 Validagdo: Intervalos de confianga para velocidades médias didrias sobrepostos aos valores de
velocidades médias diarias calculadas.

Fonte: elaboracdo propria.

Observa-se que o comportamento dos dados condiz com os intervalos de confianga
calculados, indicando, novamente, adequacao do modelo a série temporal.

Apesar das velocidades médias se comportarem de maneira mais estavel, os valores
extremos podem ocorrer, conforme pode ser observado na série historica inicial. Dessa maneira,
conclui-se que uma analise dos valores maximos diarios de vento ¢ melhor para que velocidades

extremas sejam capturadas.

3.2 RESULTADOS DA SERIE DE MAXIMOS DIARIOS

A seguir, o Grafico 9 mostra a série temporal de velocidades maximas diarias de vento e o
Grafico 10 mostra sua decomposi¢do. E possivel perceber que a série de velocidade méaxima diaria
do vento, assim como a de médias, apresenta sazonalidade bem definida, se comparada a série
original. Quanto a esse aspecto, observa-se que as maiores velocidades ocorrem nos primeiros e

ultimos meses do ano, ou seja, no verdo, e as menores velocidades no inverno.



23

xts_max 2013-01-01 / 2023-12-31

40 40

Velocidades maximas de vento diarias (kt)

— T T 1 J T 1 [ T T 1 1 1 I 1
Jan01 Jan01 Jan01 Jan0O1 Jan0O1 Jan01 Jan01 Jan01 Jan 01 Jan01 Jan 01 Dec 31
2013 2014 2015 2018 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2023

Grifico 9 Série temporal de velocidades maximas didrias de vento em Pirassununga

Fonte: elaboragédo propria.
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Grafico 10 Decomposi¢ao aditiva da temporal de velocidades maximas diarias de vento em Pirassununga

Fonte: elaboragdo propria.

Aplicando a fun¢do auto.arima a essa nova série temporal, apds separar os ultimos 350
dias para validagdo, obtém-se que o modelo mais adequado a ela ¢ ARIMA (2, 1, 1) (11, 0, 5), ou

seja, os parametros de p, d e g, respectivamente, sdo 2, 1 e 1. Cabe ressaltar a presenga dos
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parametros sazonais no modelo selecionado (11, 0, 5), mas que nao foram o foco da presente
pesquisa.

Em seguida, por meio da funcdo checkresiduals, foi realizada uma analise dos residuos
desse modelo para a série. O teste de Ljung-Box obteve um valor p de 1, indicando que os residuos

sao ruido branco e o modelo ¢ adequado, conforme mostra a Figura 8.

Ljung-Box test

data: Residuals from ARIMA(Z2,1,1)
Q* = 0.11973, df = 7, p-value = 1

Model df: 3. Total lags used: 10

Figura 8 Teste de Ljung-Box para os residuos do modelo ARIMA (2, 1, 1) (11, 0, 5)

Fonte: elaboragdo propria.

Observa-se, na Figura 9, que apenas dois picos de autocorrelagdo excederam os limites de
+2/NT (linha tracejada azul no grafico ACF), indicando, novamente, que os residuos se comportam

como ruido branco.

Residuals from ARIMA(2,1,1)
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Figura 9 Analise de residuos do modelo ARIMA (2, 1, 1) (11, 0, 5)

Fonte: elaboracdo propria.
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Nao seria possivel realizar a escolha de um modelo melhor por meio da andlise de
autocorrelacdes e autocorrelagdes parciais, uma vez que, segundo Hyndman e Athanasopoulos
(2018), quando os valores dos pardmetros p € g sao ambos positivos, os graficos ACF e PACF nao
sdo uteis para isso. Contudo, o modelo ARIMA (2, 1, 1) (11, 0, 5) se adequou a série temporal, ndo
sendo necessario buscar um outro.

O Griéfico 11, a seguir, ilustra os resultados Arima para as velocidades maximas didrias e
os intervalos de confianca para previsao de 650 dias ap6s o fim da série, ou seja, até 26 de outubro

de 2024.
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Grifico 11 Previsdo de velocidades méaximas do vento com linha tracejada em 14 kt e intervalos de
confianga de 37% (azul escuro), 80% (azul) e 95% (azul claro) para 650 dias.

Fonte: elaboragdo propria.

O intervalo de confianga de 37% foi destacado pois ¢ o que mais se aproxima da linha
tracejada de 14 kt, sendo 1til para delimitar os ventos acima desse valor. Dessa forma, espera-se que
aproximadamente 68,5% (50%, intervalo inferior a média do modelo, somado a 18,5%, metade
superior do intervalo de 37%) dos valores reais sejam menores que 14 kt. Assim, espera-se que
aproximadamente 31,5% dos valores reais sejam superiores a 14 kt, quase 5 dos valores.

Para fins de validacdo, o Grafico 12 destaca os intervalos de confianca da previsdo, com o

conjunto de dados dos ultimos 350 dias do ano de 2023, ndo utilizados para os calculos do modelo.
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Validacado do Modelo Arima
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Grafico 12 Validacdo: Intervalos de confianca de velocidades maximas para 650 dias sobrepostos as
velocidades maximas diarias dos ultimos 350 dias da série temporal.

Fonte: elaboragdo propria.

E possivel perceber que, graficamente, o modelo parece ter se adequado bem a série
temporal, com os valores reais oscilando em torno da média do modelo e respeitando os intervalos
de confianga calculados. Houve apenas um periodo, comegando aproximadamente no meio do més
de marco até o final de julho, em que as velocidades maximas didrias registradas se mantiveram
relativamente baixas. Isso ocorreu, provavelmente, devido ao fato de que o vento no meio do ano,
no geral, apresenta menor intensidade, conforme observado no Grafico 10 por meio da componente
sazonal da série. Contudo, isso ndo exclui a possibilidade de influéncias de fendmenos climaticos
como El Nifio e La Nifia, podendo ser o foco de um futuro estudo envolvendo séries temporais de
vento.

Em termos percentuais, aproximadamente 21,43% dos valores reais utilizados na validacao
sdo maiores ou iguais a 14 kt, uma porcentagem menor que a prevista pelo modelo. Isso ocorreu,
provavelmente, devido ao periodo de ventos mais fracos relatado acima.

Foi destacada uma reta horizontal vermelha marcando onde os valores de vento seriam
iguais a zero pois ndo podem existir velocidades abaixo desse valor. Assim, como o intervalo de
confianga tedrico de 95% corta essa reta e “invade” o quadrante em que as velocidades seriam
negativas, isso nao representa a realidade. A reta foi destacada a fim de esclarecer essa possivel

duvida.
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Por fim, os resultados sugerem que a velocidade do vento tera um impacto significativo na
atividade aérea do 2° EIA até o dia 26 de outubro de 2024, podendo afetar o andamento do curso

dos Cadetes Aviadores.

4 CONSIDERACOES FINAIS

O estudo realizado ¢ de grande relevancia para a atividade aérea, especificamente para o 2°
EIA na AFA. Utilizando a mesma metodologia e linhas de cddigos empregadas nesta pesquisa, €
possivel estimar os pardmetros de modelos ARIMA que melhor se adequem a previsdes de
velocidade do vento para outros periodos, ou para atualizar os resultados baseados em atualizagdes
do conjunto de dados. Dessa forma, este estudo oferece subsidios para que se tenha um maior
planejamento das missdes de voo, otimizando a instrug@o aérea para os Cadetes Aviadores.

Além disso, o0 método utilizado para comparar previsoes de velocidade do vento a limites
de operagdo de uma aeronave pode ser utilizado no contexto de outros esquadroes da Forca Aérea
Brasileira que ministram instru¢do aérea, contribuindo com seu proprio planejamento.

E importante ressaltar que este trabalho proporciona a possibilidade de ser realizado um
futuro estudo de séries temporais mais aprofundado, especialmente no ambito da AFA, buscando
correlacionar a varidavel “velocidade do vento” com outras, como “rajada” ou “direcdo”, por
exemplo. Essa ultima, especificamente, pode ser estudada separadamente, buscando verificar se a
direcdo do vento, em média, permanece a mesma se comparada a época em que as pistas da AFA
foram construidas.

E possivel, ainda, relacionar a ocorréncia de valores extremos de vento com eventos
climaticos como El Nifio e La Nifia, a fim de analisar a influéncia deles no conjunto de dados,
buscando identificar ciclos e sazonalidade. Para isso, faz-se necessario um conjunto de dados maior,
com algumas décadas, a fim de capturar esses eventos climaticos sazonais e obter uma analise mais
assertiva. Uma possibilidade ¢ inserir o conjunto de dados utilizados por Colabone (2011) ou

utilizar dados provenientes da plataforma Google Earth Engine, por exemplo.
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