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RESUMO

Este artigo apresenta um modelo computacional que, a partir de uma misséo de
transporte, determina quais aeronaves da FAB, bem como seus respectivos esquadrdes,
conseguem realiza-la, qual a melhor rota e seu custo. Utilizando como dados de entrada o peso
da carga transportada, nimero de pessoas e as localidades de origem e destino. A base de dados
inclui as aeronaves: C-95, C-97, C-98, C-105 e KC-390. O codigo foi criado utilizando a
linguagem Python e o algoritmo Guloso como base. Este algoritmo foi adaptado para atender
as especificidades das operacGes da forca aérea, considerando as particularidades de cada
aeronave e as complexidades logisticas, resultando em uma solucéo robusta para alocagédo e
otimizacdo de rotas. O modelo se tornou uma ferramenta de suporte a decisdo para o
planejamento dos grandes comandos, permitindo maior rapidez, economia de recursos e
precisdo nas decisdes através da automacao.

Palavras-Chave: Algoritmo Guloso. Alocacdo de aeronaves. Automacdo. Economia de

recursos. Forca Aérea Brasileira. Rotas.

COMPUTATIONAL MODEL FOR PLANNING AND OPTIMIZING LOGISTIC AIR
TRANSPORT MISSIONS IN THE BRAZILIAN AIR FORCE

ABSTRACT

This article presents a computational model that, given a transport mission, determines
which FAB aircraft and their respective squadrons can carry it out, the best route, and its cost.
It uses input data such as the weight of the cargo transported, number of people, and the origin
and destination locations. The database includes the aircraft: C-95, C-97, C-98, C-105, and KC-
390. The code was created using the Python language and the Greedy Algorithm as a basis.
This algorithm was adapted to meet the specific requirements of air force operations,

considering the particularities of each aircraft and logistical complexities, resulting in a robust
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solution for allocation and route optimization. The model has become a decision support tool
for the planning of major commands, allowing for faster planning, resource savings, and precise
decision-making through automation.

Keywords: Aircraft Allocation, Automation, Brazilian Air Force, Greedy Algorithm, Resource

Savings, Routes.

1 INTRODUCAO
1.1 AVIACAO DE TRANSPORTE NA FAB

Os esquadrdes de transporte da Forca Aérea Brasileira (FAB) realizam missfes
variadas, como Assalto Aeroterrestre, Busca e Salvamento, Evacuagdo Aeromédica (EVAM),
Exfiltracdo e Infiltracdo Aérea, Reabastecimento em Voo, Combate a Incéndio em Voo e
Transporte de Orgéos, Tecidos e Equipes (TOTEQ). Operagdes como as de COVID-19, apoio
aos Yanomami e a operacdo TAQUARI no Rio Grande do Sul destacam sua versatilidade e
importancia em emergéncias e apoio humanitario. A misséo mais comum é o Transporte Aéreo
Logistico (TAL), essencial para a logistica militar e civil, garantindo a prontid&o operacional e

o deslocamento réapido de recursos humanos e materiais.
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Figura 1. Esquadrdes de transporte da FAB e suas localidades.

Fonte: FAB - Transporte (https://www.fab.mil.br/transporte).
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1.2 CENARIO

As solicitacbes de apoio aéreo sdo feitas ao Comando de OperacBGes Aeroespaciais
(COMAE) por meio do Sistema de Planejamento de Conducdo de Operagdes Aeroespaciais
(SPCOA). A Divisao de Programacédo (DIVPROG) do Centro Conjunto de Operagdes Aéreas
(CCOA) ¢ responsavel por programar como essas demandas serdo atendidas. O planejamento
enfrenta desafios devido as diferencas de peso e versdes das aeronaves, mesmo entre modelos
iguais, que afetam autonomia e disponibilidade. E necessaria uma ferramenta que avalie a
capacidade das aeronaves, determine o0 nimero de pousos técnicos, a rota ideal e o esquadrao
mais adequado para reduzir custos. Se a aeronave ndo conseguir completar a misséo, a
ferramenta deve identificar as razdes, permitindo repensar alternativas como utilizar outra
aeronave maior ou realizar mais pousos para abastecimento.

Na figura seguinte € possivel observar como essa dindmica ocorre segundo a Norma de
Emprego (NOREMP/C2/10) e entrevistas informais com membros da DIVPROG:
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Figura 2. Fluxograma de Solicitacdo de missGes aéreas.
Fonte: O Autor.
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Atualmente, ha um contato préximo entre a DIVPROG e os setores de opera¢des dos
esquadrdes de transporte, especialmente com a Ceélula de Programacdo (CPROG), que monta
as missoes, avalia riscos e escala tripulantes e aeronaves. Ao receber uma demanda, a
DIVPROG realiza uma avaliacdo inicial para determinar um esquadrao especifico, observando
as localidades de origem e destino, e a quantidade de carga e pessoas a serem transportadas.
1.3 PLANEJAMENTO DA MISSAO

De maneira geral a CPROG observara a origem e o destino (ou destinos caso haja mais
de um) da miss&o, através disso iré calcular o tempo de voo necessario, quais aerédromos serao
utilizados na missdo, possiveis alternativas caso o destino esteja impraticavel, quantidade de
combustivel minima necessaria nas pernas (trechos voados pela aeronave de um aerédromo a
outro) e a disponibilidade total em cada uma.

Conforme consta no Regulamento de Aviacgdo Civil (RBAC) n.° 121, o célculo pré-voo
do combustivel utilizvel deve incluir: O calculo do combustivel inclui o combustivel do téxi,
o combustivel para o aer6dromo de destino, o combustivel de contingéncia, o combustivel para
0 aerédromo alternativo de destino, o combustivel de reserva final (permitindo mais 45 ou 30
minutos de voo, dependendo da aeronave), o combustivel adicional e o combustivel
discricionério.

Com a informacdo de combustivel minimo necessario e rota a ser seguida, a CPROG é
capaz de fornecer a DIVPROG a disponibilidade maxima em cada trecho da rota.

1.4 PROBLEMA DE PESQUISA

Observando todos os pormenores anteriormente apresentados sobre o planejamento de
uma missao aérea, € possivel identificar a complexidade das atividades da DIVPROG.

Ao receber todas as demandas do SPCOA, a DIVPROG deve separéa-las por localidades,
identificar a melhor aeronave e determinar a melhor rota para minimizar os custos operacionais,

garantindo que todas as demandas sejam atendidas. Surge, entdo, a necessidade de uma
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quantidade significativa de horas de trabalho para a escolha manual da aeronave, esquadrao e
rota.

Considerando a variedade de aeronaves e suas especificidades, a localizacdo dos
esquadroes, as possiveis rotas e as adversidades relacionadas as condigdes das pistas, 0 processo
atual gera uma grande carga de trabalho nas se¢des de programacdo. Isso pode resultar em erros
nas decisbes e desperdicio de recursos humanos e financeiros, devido & auséncia de uma
ferramenta computacional que suporte a tomada de decisdo, agilize os processos e otimize as

escolhas.

“As capacidades futuras sdo desdobramentos 16gicos das atuais capacidades, no entanto, buscam
atingir outros niveis de maturidade operacional, visando principalmente obter melhores
resultados com menor quantidade de meios, materiais ou humanos. As capacidades militares da
FAB deverao ser somadas as capacidades das demais Forgas, para o alcance das Capacidades de
Defesa”. DCA 11-45, (2018, p. 23).
1.4 HIPOTESES
No contexto deste estudo, foram formuladas trés hipoteses principais para guiar o
desenvolvimento do modelo computacional proposto. A primeira hipotese (H1) postula que é
possivel criar um modelo de programacdo capaz de determinar se uma aeronave especifica é
apta a realizar uma missdo de transporte aéreo logistico (TAL), identificando a rota 6tima a ser
seguida. A segunda hipotese (H2) sugere que é viavel integrar ao modelo variaveis que
impactam o planejamento da missdo de forma prévia e assertiva, otimizando a tomada de
decisdo e a alocacdo de recursos. A terceira (H3), é de que seja possivel escolher o esquadréo e
a aeronave das mais adequadas a realizacdo da missao.
1.5 OBJETIVOS
O objetivo geral deste trabalho é criar um modelo computacional que, dado uma missao
de Transporte Aéreo Logistico (TAL), determine quais aeronaves podem cumprir a missao, 0s

esquadrdes aéreos envolvidos, a melhor rota e o custo para a FAB. Para alcancar esse objetivo,

sera necessario cumprir alguns objetivos especificos. Primeiro, sera criado um banco de dados
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com especificacbes de cada aeronave e o0s esquadrdes que as operam. Em seguida, serd feito
um levantamento de dados dos aerddromos, incluindo informacdes sobre todos os aer6dromos
do Brasil operados pela FAB, como comprimento da pista e contratos de abastecimento
vigentes.

Além disso, sera selecionado e desenvolvido um algoritmo eficiente e prético para a
alocacdo de aeronaves e definicdo de rotas, utilizando baixa carga computacional. Por fim, sera
levantado um banco de dados com missdes reais realizadas pela FAB para avaliar o desempenho
do algoritmo na préatica. O estudo focara no fluxograma de definicdo das missdes de TAL e
incluird as aeronaves C-95 Bandeirante, C-97 Brasilia, C-98 Grand Caravan, C-105 Amazonas

e KC-390 Millennium.

2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Transporte Aéreo e a Logistica

Pagonis (1992) aborda praticas e estratégias em logistica, gestdo de operacdes e
planejamento de missdes complexas, baseando-se nas experiéncias do autor durante a Guerra
do Golfo. Seu trabalho é uma referéncia essencial para este estudo. Os conceitos de eficiéncia,
organizacdo e adaptacdo a condicGes variaveis sdo aplicaveis ao planejamento de missdes de
transporte aéreo logistico da FAB, fornecendo um embasamento robusto para criar um modelo
computacional eficaz na alocacdo de aeronaves e otimizacdo de rotas. A abordagem sistematica
de Pagonis (1992) para resolver problemas logisticos complexos pode ser adaptada ao contexto
da FAB, integrando variaveis como condi¢es meteoroldgicas, especificagdes das aeronaves e
disponibilidade de aer6dromos, permitindo uma tomada de decisdo mais precisa.

Embora o estudo ndo trate de um cenério de guerra, a obra de Pagonis (1992) é relevante
por destacar a importancia da logistica em diversos cenérios e a familiarizagdo com toda a sua
cadeia em um ambiente militar. Ele enfatiza a importancia critica da aviagdo de transporte no

apoio logistico durante operacdes militares, permitindo a movimentacdo rapida de tropas,



CURSO DE ESPECIALIZACAO EM ANALISE OPERACIONAL - CEAO 7

equipamentos e suprimentos. Sem a capacidade de transporte aéreo, seria extremamente
desafiador manter linhas de abastecimento e suportar operac6es em larga escala, especialmente
em teatros de operagdes complexos e dinamicos.
2.2 MODELAGEM MATEMATICA
Na Pesquisa Operacional (PO), a modelagem matemética é crucial para formular
problemas e buscar solugGes eficientes. Hillier e Lieberman (2015) descrevem etapas
fundamentais: definicdo do problema, coleta de dados, formulacéo e teste do modelo, além da
sua aplicacdo. Esses passos garantem que o modelo seja robusto e lide com variaveis reais.
Para as missdes de transporte aéreo logistico da FAB, as variaveis incluem capacidade
e limitagOes das aeronaves, localizacdo dos esquadrdes, e detalhes das missdes. A complexidade
é alta, pois aeronaves do mesmo modelo podem ter diferentes pesos, impactando o
planejamento, e fatores como condicGes climaticas podem afetar os resultados. A otimizacdo
do modelo focou na definigdo da rota, escolhendo a aeronave, minimizando a quantidade de
pousos e a trajetoria.
2.3 ALGORITMOS GULOSOS “GREEDY ALGORITHMS”

A seguir tem-se uma breve definicdo do algoritmo guloso:

“Um algoritmo guloso obtém uma solugdo 6tima para um problema fazendo uma sequéncia de
escolhas. Em cada ponto de deciséo, o algoritmo faz a escolha que parece melhor no momento.
Esta estratégia heuristica nem sempre produz uma solucdo 6tima, mas, como no problema da
selegdo de atividades, as vezes sim. Esta secdo discute algumas das propriedades gerais dos
métodos gulosos. O processo que seguimos na Secao 15.1 para desenvolver um algoritmo guloso
foi um pouco mais envolvido do que o tipico. Consistiu nos seguintes passos:

1. Determinar a subestrutura 6tima do problema.

2. Desenvolver uma solugdo recursiva. (Para o problema da selecdo de atividades, formulamos
a recorréncia (15.2), mas evitamos desenvolver um algoritmo recursivo baseado apenas nessa
recorréncia.)

3. Mostrar que, se voce fizer a escolha gulosa, entdo apenas um subproblema permanece.

4.Provar que é sempre seguro fazer a escolha gulosa. (Os passos 3 e 4 podem ocorrer em
qualquer ordem.)

5. Desenvolver um algoritmo recursivo que implemente a estratégia gulosa.

6. Converter o algoritmo recursivo em um algoritmo iterativo.”

(CORMEN et al., 2022, p. 426).
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Os algoritmos gulosos sdo amplamente utilizados em problemas de otimizagdo com
subestrutura 6tima e escolha gulosa, sendo eficazes onde decisBes répidas e eficientes sdo
necessarias. Exemplos incluem o problema de selecéo de atividades, a mochila fracionaria e a
arvore geradora minima, além de problemas de roteamento e escalonamento, onde a
simplicidade e eficiéncia séo vantagens significativas.

Uma das principais vantagens dos algoritmos gulosos é sua simplicidade e eficiéncia.
Eles sdo faceis de implementar e entender, frequentemente produzindo solu¢des em tempo
linear ou quase linear, 0 que 0s torna extremamente rapidos e exigem mMenos recursos
computacionais comparados a outras abordagens como programacédo dinamica.

No entanto, sua principal desvantagem é que nem sempre produzem solucOes
globalmente Otimas, ja que escolhas localmente 6timas podem levar a solugdes subdtimas.
Avaliar a adequacdo de um algoritmo guloso para um problema especifico requer uma analise
tedrica detalhada. Neste estudo, o algoritmo guloso sera aplicado e adaptado para calcular a
melhor rota de voo para uma missdo, detalhado na secéo 3.

2.4 PROBLEMAS DE TRANSPORTE DE MERCADORIAS

O estudo de Oliveira (2014) utiliza a programacdo linear inteira para otimizar o
transporte de mercadorias da Forca Aérea Portuguesa (FA), com o objetivo de reduzir os custos
das missGes de transporte para o0 estrangeiro e otimizar o uso dos espacos de carga das
aeronaves. O modelo considera diferentes tipos de aeronaves, suas especificacdes técnicas e as
exigéncias logisticas das missdes.

Um estudo com uma proposta semelhante, mas menos complexo, utilizando trés
aeronaves especificas (C-130H, C-130H-30 HERCULES, C-295M e EH-101 MERLIN)
partindo de Portugal com rotas pré-definidas, reduzindo a complexidade e o numero de
variaveis. Apesar disso, oferece conhecimentos valiosos para este estudo. O modelo de Oliveira

inclui conceitos importantes, como a definicdo de grafos e a utilizagdo do problema do
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transporte como base. O estudo também apresenta um modelo em programacdo linear mista
para determinar o tipo de transporte mais adequado, comparando o transporte aéreo ao maritimo

e as respectivas quantidades de carga.

ORIGENS DESTINOS

Figura 4. Rede do problema do transporte.
Fonte: OLIVEIRA, 2014.

2.5 UTILIZAGAO DE HEURISTICAS INTEGRADAS

Mesquita e Cunha (2011) abordam a programacdo de transporte na FAB, focando em
roteiros com coleta e entrega simultaneas a partir do Rio de Janeiro, utilizando aeronaves C-
130 Heércules. Eles propbem uma heuristica integrada baseada na Busca Dispersa (Scatter
Search) e Descida em Vizinhanca Varidvel (Variable Neighborhood Descent), validada por
testes com problemas reais da FAB.

Embora ndo utilizemos o método deles, o estudo destaca a eficacia de heuristicas mistas,
combinando atividades simples com modelos matematicos para resolver problemas complexos
de roteirizacdo. A abordagem de coleta e entrega simultaneas é relevante para o planejamento
de missdes de transporte aéreo logistico da FAB, otimizando voos, capacidade de carga e rotas
eficientes, reduzindo custos e melhorando a eficiéncia operacional (MESQUITA; CUNHA,
2011).

Heuristicas sdo cruciais para encontrar solugdes aproximadas para problemas
complexos quando métodos exatos sdo impraticaveis. Hillier e Lieberman (2001) destacam o

progresso em algoritmos heuristicos para problemas combinatérios, enquanto Cormen et al.
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(2022) discutem o algoritmo guloso como solugéo para determinar a melhor rota. Adaptar um
algoritmo guloso as especificidades das aeronaves da FAB e as complexidades logisticas pode
ser eficaz para suporte a decisdo.

3METODOLOGIA

Neste capitulo sera abordada as caracteristicas do método de pesquisa, bem como todo
0 passo a passo realizado no estudo, desde o aprofundamento no conhecimento da situagao
problema, até a elaboracdo do modelo computacional e sua validacéo.

3.1 TIPO DE PESQUISA

Este trabalho é uma pesquisa aplicada, focada na solucdo de um problema especifico
descrito na Subsecdo 1.4. Metodologicamente, a pesquisa € quantitativa, utilizando dados
numericos para criar e otimizar o planejamento das missdes de TAL da FAB. Quanto aos
objetivos, é exploratoria e experimental.

Conforme Gil (1991), pesquisas exploratdrias ajudam a familiarizar o pesquisador com
o0 problema, permitindo a formulacdo de hipoteses. Neste estudo, essa fase envolveu a coleta
abrangente de dados, incluindo entrevistas informais com militares e questionarios aos
operadores do sistema de transporte aéreo logistico da FAB, para criar um banco de dados
realista.

A fase experimental envolveu a criacdo de um modelo computacional baseado nos
dados coletados, projetado para otimizar a alocacdo de recursos e rotas das aeronaves,
utilizando programacao linear e heuristicas avancadas. O modelo foi testado com dados reais
das operacOes da FAB para avaliar sua eficacia na reducgdo de custos das missdes.

De acordo com Lidke e André (1999), o estudo de caso é uma abordagem metodoldgica
composta por trés fases: exploratoria, sistematizacdo da coleta de dados e anélise dos resultados.
Este trabalho combina elementos de estudo de caso com pesquisa documental e bibliogréafica,

além de caracteristicas experimentais descritas anteriormente.
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3.2 FONTES DE PESQUISA

Para este estudo, foram utilizadas varias fontes, incluindo questionarios, manuais de
aeronaves, sites de informagGes sobre aerddromos e abastecimento, sistemas da FAB, revisao
bibliogréafica, documentos e regimentos da FAB, além de livros, artigos e trabalhos académicos
sobre 0 assunto.

Foi aplicado um questionario aos esquadrdes aéreos incluidos no modelo para obter
dados especificos das aeronaves operadas por eles e suas localiza¢des. Por exemplo, o Primeiro
Esquadrdo de Transporte Aéreo, sediado em Belém-PA, respondeu trés questionarios sobre os
modelos C-95 Bandeirante, C-97 Brasilia e C-98 Grand Caravan. As informacfes coletadas
incluiram: Aeronave (C-95, C-97, C-98, C-105 e KC-390); Peso Béasico Operacional (PBO),
que é 0 peso da aeronave vazia somado ao peso dos equipamentos de emergéncia e tripulacéo
minima, utilizando 100 kg para cada tripulante; Peso maximo de decolagem (MTOW); Peso
maximo sem combustivel (MZFW); Peso maximo de pouso (MLGW); Quantidade méxima de
combustivel; Consumo de combustivel na primeira hora de operacdo e nas demais horas;
Velocidade de cruzeiro; Quantidade maxima de carga; Diferenca entre 0 PBO da aeronave mais
pesada e mais leve da frota de cada esquadrdo; e Tamanho da pista minimo que ndo impacta no
planejamento da missdo. Para as aeronaves que utilizam paletes (C-105 e KC-390), foram
coletadas informacdes sobre a quantidade maxima de paletes, peso de cada palete, capacidade
de cada palete e configuracdes possiveis de passageiros e paletes, considerando que mais carga
reduz o nimero de vagas para passageiros e vice-versa.

Na explanacao do algoritmo, sera explicada a utilizacdo de cada informacéo colhida na
pesquisa. As informacdes dos manuais das aeronaves foram confrontadas com os dados dos
questionarios, j& que os esquadrdes podem ser mais conservadores ou ter atualizagcbes ndo
incluidas nos manuais. Para a criagcdo do banco de dados dos aerédromos, foram utilizados dois

sites: o primeiro, do Centro Logistico da Aeronautica, que lista locais com contratos ativos de
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abastecimento, e o segundo, do Departamento de Controle do Espaco Aéreo, que fornece dados
sobre aerédromos no Brasil, suas localiza¢des geogréficas, dimensdes e estado de conservagéo.

O sistema HERCULES 2 da FAB foi usado para verificar dados de missfes de TAL
recentes, como quantidades de carga transportadas, passageiros, origens e destinos, criando um
arquivo de missdes exemplo para validar o modelo. Finalmente, o livro de Cormen et al. (2022)
foi uma referéncia essencial para o algoritmo guloso, adaptado para calcular a melhor rota entre
a origem e o destino de uma missao, considerando a localizacdo do esquadrao aéreo e o retorno

ao final da missao.

Algorithm 1 Greedy Path Algorithm
Input: origin, destination, airports, range
Output: path from origin to destination
path < {origin}

dest « destination > Airport of destiny
curr +— origin > Current airport
dest_lat, dest_lon < get_coords(dest) > Get the destiny coordinates
while curr # dest do > While not reached the destination

curr_lat, curr_lon + get_coords(curr)
min_dist +— oo
next < @ > Initialize the next airport variable
for a € airports do
a_lat, a_lon < get_coords(a)
dist_to_curr + get_dist(curr_lat, curr_lon, a_lat, a_lon)
dist_to_dest + get_dist(a_lat, alon, dest_lat, dest_lon)
if dist_to_curr < range and dist_to_dest < min_dist then
min_dist < dist_to_dest
next <— a
end if
end for
path < path U {next}
curr <— next
end while
return path

Figura 5. Algoritmo do caminho guloso.
Fonte: O Autor.

O célculo da melhor rota utilizando este algoritmo funciona da seguinte maneira: com
base no banco de dados das aeronaves, obtemos 0 peso maximo de pouso e 0 peso basico
operacional. Subtraindo esses valores, determinamos a capacidade disponivel para a carga e o
combustivel necessario para o proximo trecho. Adicionando a carga e as pessoas a serem

transportadas, podemos calcular o peso disponivel para o abastecimento. Com essas
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informacdes e a velocidade de cruzeiro da aeronave, é possivel determinar a distdncia maxima
que ela pode alcancar, ou alcance maximo. O algoritmo entdo busca dentro desse alcance o
aerédromo mais proximo que, se ndo for o destino, encurte a distancia até o destino,
minimizando a soma dos trajetos desde a origem até o destino. O mesmo conceito se aplica para
a saida da base do esquadréo até a origem da missdo, assim como para o retorno do destino a
base da aeronave utilizada. Esta explicacdo sera abordada posteriormente de forma matematica
e minuciosa.

As fontes secundarias de pesquisa incluiram uma revisao bibliogréafica de livros, artigos,
trabalhos académicos e outros materiais relacionados ao tema principal da pesquisa, além de
documentos da FAB que regulam suas operacdes e objetivos institucionais. Todas as referéncias
estdo listadas na Ultima pagina.

3.3 DESCRICAO DO METODO DE PESQUISA

O método de pesquisa escolhido para o estudo foi dividido em quatro partes que serdo
explicadas logo abaixo:

3.3.1 LEVANTAMENTO DE INFORMACOES PARA CRIACAO DOS BANCOS DE DADOS

Como discorrido anteriormente, o primeiro passo para a pesquisa, além do estudo nos
materiais de fundamentacdo teorica, foram a criacdo dos bancos de dados necessarios para
construcdo do modelo computacional. Através do questionario, entrevistas informais com
envolvidos no planejamento das missGes de TAL e pesquisa nos sites, fontes primérias de
informagdes acerca dos aerodromos, foi possivel a confeccdo dos bancos de dados das
aeronaves participantes do estudo, e dos aerédromos utilizados no modelo. Possuindo ambos
0s bancos de dados, com as informacdes descritas no capitulo 3.2, necessarias para alimentar o

modelo computacional, foi possivel seguir para o proximo estagio.
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3.3.2 DESENVOLVIMENTO DO CODIGO COM A UTILIZACAO DO ALGORITMO GULOSO

Inicialmente, para a construgdo do modelo, foi necessario criar ferramentas que seriam
utilizadas pelo algoritmo principal para calcular a melhor rota possivel para uma determinada
aeronave. Explicaremos detalhadamente cada uma dessas ferramentas e formulas matemaéticas.
3.3.2.1 LISTA DE SIMBOLOS

Nesta subsecdo serdo apresentados todos os simbolos utilizados nas equacdes para criagao

do algoritmo, para uma melhor compreensdo das formulas seguintes:

e d - Distancia entre os dois pontos ao longo da superficie da esfera.

e - Raio da esfera (para a Terra, aproximadamente 6.371 km).

e @ - Latitude do ponto 1 em radianos.

e @, - Latitude do ponto 2 em radianos.

e )1 - Longitude do ponto 1 em radianos.

e ), - Longitude do ponto 2 em radianos.

e Fuaisp - Combustivel disponivel.

e Wiep - Peso de decolagem (Takeoff Weight).

e W, - Peso Operacional (Operational Weight).

e C - Carga total (peso da carga + peso dos passageiros)

e Fat - Combustivel necessario para voar até o aerodromo alternativo.

e Dg; - Distancia até o aer6dromo alternativo.

e V - Velocidade de cruzeiro da aeronave.

® Fcons - Consumo de combustivel por hora.

e F45 - Combustivel necessario para 45 minutos de voo.

® Frem - Combustivel remanescente.

® Tyoo - Tempo total de voo.

® M;,:a - Custo total da misséo.
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e R - Alcance da aeronave (distancia maxima que pode ser percorrida).

e (D, Ak) - Coordenadas do aeroporto k na rota.

® Mg, - Custo por hora de voo da aeronave.

e n - Numero total de aeroportos na rota.
3.3.2.2 PADRONIZACOES

Primeiramente, foi desenvolvido um conversor de unidades de medida, considerando
que algumas aeronaves utilizam diferentes unidades para calcular seu combustivel, como quilos
ou libras, e geralmente representam sua velocidade em “no6s”. Para padronizar o estudo, foram
adotados o quilograma como unidade de peso e quilébmetros por hora para o célculo da
velocidade. Como padronizacdo, também sera considerado o peso de um passageiro ou
tripulante igual a 100 Kg, pois é uma média aceitavel e utilizada para planejamento pelos
aeronavegantes. Essa informacéo sera necessaria para calcular o PBO das aeronaves com base
na tripulacdo operacional minima necessaria, e para calcular a demanda de peso total de uma
missdo, pois ela é dividida em carga e passageiros, porém a informacdo precisa do peso dos
passageiros s6 sera descoberta ao ser executada a missao e houver a pesagem deles.
3.3.2.3 FUNCAO HAVERSINE

Para o célculo das distancias entre aerédromos, foi utilizada a formula de Haversine.
Esta formula utiliza como entrada as coordenadas de latitude e longitude de dois pontos e gera
como saida a distancia entre eles em quilémetros. A funcdo de Haversine fornece um dado
confiavel de distancia porque considera a curvatura da Terra, permitindo calcular a menor
distancia entre dois pontos. Isso € especialmente importante em longas viagens, como as
maritimas ou aereas, onde a curvatura da Terra ndo pode ser ignorada. A formula é amplamente

utilizada em sistemas de GPS.

o [Py — P o (A2 — A
d=2rsin ' [ 4/sin® ('Tl) + cos(®1) cos(®2) sin ('Tl) (1)
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3.3.2.4 FUNCAO ALCANCE MAXIMO

Foi criada a fungdo para calculo do alcance da aeronave, que é uma informacédo de
extrema importancia para que o algoritmo guloso forneca os resultados desejados, pois através
dela sera possivel calcular, com base no desempenho e autonomia da aeronave, qual a distancia
maxima que ela consegue atingir. Esta fungcdo é uma juncéo de algumas férmulas especificas
que serdo descritas logo abaixo.

A primeira funcéo é o célculo do combustivel disponivel, que mostrard a capacidade
maxima de abastecimento da aeronave tendo em vista seu peso béasico operacional e a

quantidade de passageiros e carga solicitada na miss&o:

Elisp — Hfdm - (H’rup T C) (2)

E importante ressaltar que essa o resultado sera confrontado com a capacidade méaxima
de combustivel da aeronave a ser avaliada, podendo ser no méximo de igual valor.

Agora, para o célculo do alcance da aeronave, deve-se retirar o valor de combustivel
necessario para um possivel pouso no aerédromo de alternativa, somado a 45 minutos de voo
em velocidade de cruzeiro, conforme o regulamento prevé, visando situacdes emergenciais.

Como essa funcéo ira ser repetida diversas vezes, tendo em vista que ela estara dentro
do algoritmo guloso, e sera utilizada para buscar o aeroporto que criara a rota ideal, entdo ela
funciona simulando a decolagem da aeronave do aeroporto atual para um candidato a destino.
Para isso, para cada decolagem e possivel destino calculado pelo algoritmo, ele produzira um
aerddromo de alternativa e retornara a distancia do candidato a destino para a alternativa através
da funcéo de escolha da alternativa, apresentada na subsecéo 3.3.2.5.

Para o célculo da quantidade necessaria para 0s 45 minutos de voo extras, € utilizado o
consumo da aeronave. Deve-se considerar o consumo a partir da segunda hora de voo, tendo

em vista em alguns planejamentos de voo, é utilizado um consumo maior da aeronave na
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primeira hora de voo, pois é nela que ocorre a decolagem e a subida até nivel de cruzeiro, o que
necessita um maior desempenho do motor e consequentemente maior consumo.

E importante observar que ndo ha uma distancia maxima padrdo que poderia ser
utilizada em todos os casos, pois a cada cenario especifico considerado, ha uma mudanca na

férmula e o valor da funcdo € alterado.

D,
Falt — ( V]t) X R.‘Lms (3)

A Férmula para o célculo de 45 minutos de voo considera o consumo da aeronave em
velocidade de cruzeiro e independe do cenério, variando apenas de aeronave para aeronave e

pode ser representada a seguir:

45

15 — | =4 Fcous
Fy: (60) X (4)

A préxima férmula serd para o calculo da quantidade exata de combustivel que a
aeronave podera utilizar para alcancar o aerédromo mais distante, ao qual chamaremos de
combustivel remanescente. Este calculo subtrai do combustivel disponivel inicialmente os
valores de combustivel necessarios para alcancar o aeroporto de alternativa, além de 45 minutos

adicionais de voo:

E‘t:m — Elisp - (Falt n F45) (5)

Essa formula possibilita um calculo confidvel de combustivel disponivel para a aeronave
percorrer a maior trajetdria possivel até o proximo aerédromo, realizando a menor rota final,
permitindo que o algoritmo guloso forneca uma rota 6tima, tendo em vista que a melhor rota,
mais rapida e econémica, € aquela que possui a menor quantidade de pousos possiveis, pois

guanto mais pousos, maior sera o consumo de combustivel e maior sera o tempo total de voo.
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A (ltima férmula para célculo do alcance maximo por trecho de cada aeronave esté
expressa logo abaixo, permitindo que o algoritmo busque aeroportos em torno do aerédromo
atual, por uma &rea circular de raio igual ao alcance maximo obtido, tracando a rota mais curta
com menor quantidade de paradas.

E’CIIJ

R —
F CO1s

xV (6)

3.3.2.5 FUNCAO AERODROMO DE ALTERNATIVA

A funcéo para escolha do aer6dromo de alternativa serd aplicada juntamente com a
funcéo de calculo do alcance, pois para calcular o alcance é necessario saber qual aeroporto esta
sendo utilizado como alternativa daquele que estd na posicdo de candidato ao préximo
aerédromo. Portanto a funcdo buscard dentro do banco de dados qual o aer6dromo mais
proximo ao de interesse e calculara a distancia entre eles, gerando assim o alcance méximo da
aeronave decolando do aer6dromo atual, seguindo para um candidato a destino, alternando o
aerddromo mais préximo. Essa informacdo é crucial para que, dentro do algoritmo guloso, seja
verificada a possibilidade de a aeronave ter alcance suficiente para o proximo aerédromo, tendo
em vista a quantidade minima necessaria de combustivel.
3.3.2.6 ALGORITMO GULOSO

O algoritmo guloso para este modelo computacional inicialmente identifica a origem e
o destino da missdo, buscando as localiza¢cdes geograficas dos aerédromos correspondentes no
banco de dados. Caso ndo encontre, retorna uma mensagem de erro. Em seguida, inicia uma
série de repeticdes para encontrar o proximo aerédromo candidato. Para cada candidato, calcula
o0 alcance maximo da aeronave naquele trecho. Se a disténcia entre o aeroporto atual e o
candidato for menor ou igual ao alcance, o algoritmo verifica a distancia entre o atual, o possivel
aerodromo seguinte e o destino final. Se essa distancia for a menor até o0 momento, é gravada,

e 0 aerédromo candidato se torna o atual, repetindo o processo até que o destino da missao seja
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alcancado. Se o alcance for menor que a distancia entre os aeroportos atual e candidato, a
possibilidade é descartada, passando para a proxima opcdo. Caso nenhuma pista atenda aos
critérios, retorna uma mensagem de erro.

Devido a baixa carga computacional, o algoritmo é executado para todas as aeronaves
do banco de dados ao escolher a aeronave para aplicacdo do modelo. Isso fornece ao operador
0 maximo de informac@es para decidir qual aeronave e esquadrdo empregar na missao, servindo

como uma valiosa ferramenta de apoio a deciséo.

DESCONSIDERA
E VAI PARA A
PROXIMA
OPCAO

CALCULA A
DISTANCIA ENTRE O
AERODROMO ATUAL,
0 CANDIDATO E O
DESTINO. E A MENOR
DISTANCIA
COMPUTADA?

VERIFICA A
DISTANCIA ENTRE
O AERODROMO
ATUALE O
CANDIDATO

AERODROMO
ATUALE O
DESTINO DA
MISSAO?

ESTA DENTRO DO
ALCANCE MAXIMO
DA AERONAVE?

SIM

VALIDA OS
AERODROMOS E
DEFINE O PONTO
DE ORIGEM

RECEBE O
AERODROMO
REFERENTE A
MISSAO

Figura 6. Diagrama do algoritmo guloso.
Fonte: O Autor.

Para completar a rota e o planejamento da missdo, existem mais dois casos gque sdo
calculados separadamente e ao final sdo anexados ao melhor caminho encontrado, sdo eles:
Quando a origem da missao difere da localizacdo em que se encontra o esquadrdo onde a
aeronave em questao é sediada, ou quando o destino da miss&o difere da sede da aeronave.

Para esses casos foi adicionado o recurso binario “empty” para informar ao algoritmo
gue aquela trajetoria sera realizada com a aeronave vazia, 0 que aumenta a sua disponibilidade
total de combustivel, podendo aumentar seu alcance méaximo. Consequentemente, sera
adicionada a rota final, a trajetoria que a aeronave devera realizar do seu esquadrao até a origem

da misséo, do destino da carga retornando até seu esquadrdo de origem, ou ambas as situaces
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combinadas. Tornando a rota final precisa e rica em informagdes, pois dessa forma podemos
diferenciar as rotas realizadas por aeronaves iguais, pertencentes a esquadrdes diferentes, nos
permitindo escolher qual esquadrdo é o mais vantajoso, em termos de tempo e dinheiro.
3.3.2.7 FUNGCAO TEMPO DE VOO E CUSTO TOTAL DA MISSAO

Para medir o custo total da missdo, seguindo a rota tragada pelo algoritmo, é utilizado o
custo logistico da hora de voo de cada aeronave, que inclui gastos com combustivel, 6leo
lubrificante, manutencéo e desgaste de pecas. Esses custos sdo calculados por hora voada e séo
informacdes reservadas da FAB. Como os custos por hora voada sao fixos, o algoritmo inclui
uma funcéo para calcular o custo total da misséo, considerando os trechos de ida e volta, se
houver, permitindo um célculo preciso do custo total para cada esquadrdo e aeronave.

Durante o calculo do custo total, é necessario determinar o tempo de voo de todos 0s
trechos, somando todas as distancias percorridas na rota ideal. Dividindo a distancia total pela
velocidade da aeronave, obtém-se o tempo de voo total da miss&o. Assim, é possivel classificar
as aeronaves e seus esquadrdes em ordem crescente de custos totais, fornecendo informacdes
importantes para a escolha das aeronaves e esquadrdes que realizardo a missao.

Seguem as fungdes:

_ n-l (have-rs*ine((gb;“;k), (Ok 115 Ak 1))) (7)
k=1
n—1
~ [ haversine((dn, A\i.), (Or1, Ais
Miotar = L( (('“V"L)'“ L)) Mﬂyh) (8)
k—1

3.3.2.8 MODELO FINAL
Finalizadas as explicacGes acerca das func¢des presentes no algoritmo, torna-se facil a
compreensdo de seu funcionamento geral. Resumidamente o operador fornecerd as informacdes

da missdo em questdo, contendo: Aerddromo de origem, destino, quantidade de carga e
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passageiros. O modelo executara o algoritmo para trés situacoes diferentes: Saida da aeronave
de sua sede até a origem da missdo, cumprimento da misséo indo da origem ao destino, e retorno
da aeronave do destino até seu esquadrdo. O algoritmo é aplicado a todas as aeronaves do banco
de dados, e retornara ao usuério 5 informacg6es, classificadas pelo custo crescente total da
missdo: Aeronave (juntamente com o esquadrdo ao qual pertence), custo total da missdo em
dolares americanos, tempo de voo total de todos os trechos, rota ideal e, ao final, gera um mapa

contendo a rota encontrada tragcada para uma melhor visualizacédo do resultado.

MODELO FINAL

f ALGORITMO GULOSO \

MISSAO (INPUT):

FUNCAO HAVERSINE
ORIGEM: FUNCAP ALCA[\ICE MAXIMO
DESTINO: FUNCAO AERODROMO DE
CARGA: ALTERNATIVA

FUNCAO TEMPO DE VOO E CUSTO
TOTAL DA MISSAO
FUNCAO GERADORA DE MAPy

PASSAGEIROS.

Figura 7. Modelo Final.
Fonte: O Autor.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo, serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos com a aplicag¢éo do
modelo computacional em missdes reais de Transporte Aéreo Logistico (TAL) realizadas pelos
esquadrdes de transporte da Forca Aérea Brasileira (FAB). O objetivo é validar a eficacia do

modelo e destacar 0s pontos positivos e negativos observados.
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4.1 ANALISE DO RESULTADO DO MODELO
Para exemplificar, utilizamos a misséo de nimero 5 do banco de dados do autor, retirada

do sistema HERCULES 2. A misséo consiste no transporte de 100 kg de carga e 11 passageiros
do Aeroporto Internacional de Guarulhos — SP (SBGR) para o Aeroporto Internacional de
Brasilia— DF (SBBR).

Aeronave: C-95B (6 ETA)

Custo: U$7522.85

Tempo de voo: 4h54min

Rota: ['SBBR', 'SBGR', 'SBUL", 'SBBR']
Mapa salvo como Rota_C-95B (6 ETA) missao_5.html

Aeronave: C-95B (3 ETA)

Custo: U$9244.25

Tempo de voo: 6h2min

Rota: ["SBGL', 'SBGR', 'SBUL', 'SBBR', 'SBGL']
Mapa salvo como Rota_C-95B (3 ETA) missao_5.html

Aeronave: C-97 (6 ETA)

Custo: U%$11605.38

Tempo de voo: 3h32min

Rota: ['SBBR', 'SBGR', 'SBBR']

Mapa salvo como Rota_C-97 (6 ETA) missao 5.html

Aeronave: C-97 (3 ETA)

Custo: U%$14293.08

Tempo de voo: 4h22min

Rota: ["SBGL', 'SBGR', "SBBR', 'SBGL']

Mapa salvo como Rota_C-97 (3 ETA) missao_ 5.html

Aeronave: C-95B (5 ETA)

Custo: U$14898.23

Tempo de voo: 9h43min

Rota: ['SBCO', 'SBGR", 'SBUL', 'SBBR', 'SBCH', 'SBCO']
Mapa salvo como Rota_C-95B (5 ETA) missao_5.html

Figura 8. Resultado do modelo para a misséo 5.
Fonte: O Autor.

Os resultados gerados pelo algoritmo foram classificados em ordem crescente de custo
total da misséo.

As cinco primeiras aeronaves selecionadas com seus respectivos esquadrdes foram
apresentadas, juntamente com informagdes detalhadas sobre o custo total, tempo de voo total,

rota ideal e um mapa da rota tragcada. Observacoes Importantes:
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e As aeronaves C-98 Grand Caravan ndo apareceram entre as cinco primeiras
classificadas, pois a capacidade de passageiros solicitados excede a capacidade
méxima da aeronave. Isso demonstra que o algoritmo aplica corretamente as
limitagOes de transporte das aeronaves.

e Todas as aeronaves listadas tém como primeiro e ultimo aer6dromo suas
respectivas bases aéreas, indicando que o algoritmo considera a rota de saida da
aeronave até a origem da missdo e seu retorno a base operacional,
proporcionando um célculo preciso do custo total da missao.

4.2 ANALISE DAS ROTAS DE VOO

Em relacéo as rotas de voo, € possivel observar a diferenca entre a rota gerada para o C-
95B Bandeirante e para o C-97 Brasilia, embora os dois partam do mesmo aerédromo inicial.
Isso se deve ao fato de que o desempenho do C-95, em termos de velocidade e capacidade de
carga, é inferior ao do C-97. Essa limitacdo possibilita a segunda aeronave cumprir uma rota
mais curta, buscando aerédromos mais distantes um do outro. Nesse caso, 0 C-97 é capaz até
de ir direto a origem e retornar a sede, considerando que o destino da missao coincide com sua
base aérea.

Também é possivel observar que mesmo considerando aeronaves iguais, € de extrema
importancia que suas localidades, mesmo que proximas ou dentro de uma mesma regido, devem
ser consideradas na escolha da aeronave, nota-se que a preferéncia é das aeronaves que possuem
sede ou na origem ou no destino da misséo, o que reduz consideravelmente o custo final.

4.3 INFLUENCIA DO CUSTO DA HORA DE VOO

Apesar do desempenho superior do C-97, o custo da hora de voo dessa aeronave €

significativamente mais alto comparado ao C-95B. Assim, o Bandeirante alcangou uma posigéo

de maior prioridade na classificacdo devido ao seu menor custo logistico operacional.
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Nos casos em que ha disponibilidade de uma aeronave de menor rendimento e menor
custo de hora de voo, ela frequentemente estara no topo da prioridade para ser escalada. No
entanto, cabe ao utilizador do algoritmo avaliar o nivel de prioridade e urgéncia da missdo, bem
como a janela de tempo esperada para sua conclusdo. Dependendo da missdo e das aeronaves
comparadas, o tempo de voo pode dobrar ao utilizar uma aeronave de baixo desempenho em
comparagdo com uma de maior capacidade. Portanto, é crucial ponderar esses fatores para
garantir a eficiéncia e a eficacia das operacdes.

4.4 AERONAVES DE RAMPA

As aeronaves KC-390 Millennium e C-105 Amazonas aparecem na nona e décima
primeira posicdo, respectivamente, pois, alem de ndo possuirem bases aéreas na origem ou
destino da misséo, o que aumenta consideravelmente o custo total, ainda possuem os custos de
hora de voo mais altos do banco de dados. Isso torna desvantajosa sua utilizacdo em casos que
ndo necessitem de suas capacidades maximas, considerando que, apesar do custo elevado,
possuem as maiores capacidades de transporte de carga e passageiros.

O modelo também considera as restricbes das aeronaves que utilizam paletes, porém
para aplica-las € necessaria uma informacdo extra sobre a missdo, referente a quantidade de
paletes que serdo utilizados para o transporte da carga.

Possuindo essa informacéo o algoritmo restringira a quantidade méaxima de passageiros
possivel de transportar de acordo com a quantidade de paletes utilizados. Tentar calcular a
guantidade de paletes utilizando o peso maximo da carga e dividindo pela capacidade total dos
paletes ndo resolve o problema, pois eles possuem uma capacidade muito alta e, concentrar toda
a carga em um ou dois paletes, afetard demasiadamente o centro de gravidade da aeronave, o
que torna a decolagem e as demais fases do voo perigosas.

No mais, mesmo possuindo uma previsdo do numero de paletes necessarios, essa

restricdo nada mais é do que uma estimativa, pois a quantidade correta de paletes que sera
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utilizada bem como sua distribui¢do na aeronave sera calculada pelo “Load Master” (mestre de
carga), aeronavegante responsavel pelo carregamento das aeronaves de rampa. Portanto, caso
0 coordenador da missdo, aquela pessoa que sabe mais detalhadamente sobre o pedido de apoio
realizado, saiba informagdes como a quantidade estimada necesséria de paletes para o
transporte da carga, seria possivel alimentar o algoritmo com essa informac&o para uma resposta
mais robusta acerca das limitagOes das aeronaves de rampa.

4.5 PONTOS POSITIVOS

O modelo desenvolvido apresenta varios pontos positivos. Primeiro, permite uma
analise detalhada e precisa dos custos envolvidos em diferentes cenarios de missdes,
proporcionando suporte a decisdo baseado em dados concretos e gerando economia de recursos
financeiros. Sua agilidade e praticidade sdo notéaveis, processando informagdes em
milissegundos com baixa carga computacional, essencial para situacfes de alta demanda e
urgéncia.

Além disso, o modelo aplica restricdes inteligentes para evitar erros nos céalculos,
utilizando uma ampla gama de informacdes obtidas por questionarios, pesquisas e entrevistas.
Ele incorpora restricdes e limitacGes reais das aeronaves, garantindo resultados aplicaveis e
realistas, como limites de carga, passageiros, e capacidade de combustivel. A analise detalhada
dos custos e a escolha da aeronave mais eficiente promovem economia de recursos financeiros
e operacionais. Por fim, o modelo fornece suporte valioso a decisdo, apresentando dados
fundamentais para a escolha da aeronave e do esquadrdo, economizando de 20 a 30 minutos

por planejamento, com uma média de 5 a 7 planejamentos diarios.

Economia por Meédia de planejamentos .
. . Economia total
planejamento por dia
. . 1h40 a 3h30 por dia (8h20
20 a 30 minutos 5 a 7 planejamentos até 17h30 semanais)

Tabela 1. Calculo de economia Homem-Hora.
Fonte: O Autor.
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O modelo desenvolvido apresenta baixa carga computacional, mesmo processando
diferentes cenérios para todas as aeronaves do banco de dados. Isso permite a rapida geracao
de informacgdes 6timas com baixa complexidade, sendo ideal para operagdes em tempo real.
Mesmo com pouca necessidade de processamento, 0 modelo fornece ferramentas de suporte a
decisdo que aumentam consideravelmente a consciéncia situacional do operador, como é

mostrado na figura abaixo:
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Figura 9. Mapa C-95B (6 ETA) e C-95B (3 ETA) respectivamente.
Fonte: O Autor.

Somando o conjunto de ferramentas propiciadas pelo algoritmo, e com suas
caracteristicas de operacionalidade, velocidade e praticidade, tem-se uma poderosa ferramenta
de suporte a tomada de decisfes que visa a economia de recursos humanos e financeiros.

4.2 PONTOS NEGATIVOS

O modelo apresenta algumas limitagdes significativas. Primeiramente, utiliza um
algoritmo que ndo garante resultados 6timos em todos os casos, podendo gerar caminhos
subotimos que, embora Uteis, exigem esforco adicional para alcancar o resultado desejado.
Além disso, ndo se integra automaticamente com sistemas operacionais da FAB, como SPCOA
ou HERCULES 2, necessitando de atualizagdes manuais dos bancos de dados, o que aumenta

a carga de trabalho e o risco de erros humanos.
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Outra limitacéo é a ndo consideracdo de todas as variaveis envolvidas no planejamento
de missdes de TAL, como o impacto do tamanho da pista na capacidade de carga e operacoes
em pistas criticas. O modelo também € restrito a uma misséo especifica por vez, sem suporte
para multiplas missfes simultaneas. Isso exige que a DIVPROG consolide manualmente todas
as demandas por regido em um menor ndmero de missdes, limitando a eficiéncia e
funcionalidade do modelo nesse aspecto.

5 CONCLUSOES
5.1 SINTESE DAS ATIVIDADES REALIZADAS

Foi desenvolvido e validado um modelo computacional para otimizar o planejamento
de missdes de Transporte Aéreo Logistico (TAL) da Forca Aérea Brasileira (FAB) utilizando
um algoritmo guloso. O modelo determinou as aeronaves e rotas mais eficientes com base em
capacidade de carga, niUmero de passageiros e custos operacionais. Trés hipoteses foram
testadas:

H1: Criacdo de um modelo para determinar a aptiddo de uma aeronave para uma missao TAL,
comprovada através da validacdo com missoes reais.

H2: Integracdo de varidveis preditivas para otimizar a decisdo, contestada devido a dificuldade
de prever variaveis como condicdes climaticas.

H3: Escolha do esquadréo e aeronave mais adequados, validada pelos resultados analisados.
5.2 CONTRIBUICOES TEORICAS E PRATICAS

Foi desenvolvida uma abordagem inovadora usando algoritmos gulosos para o
planejamento logistico militar, integrando variaveis operacionais e logisticas em um modelo
computacional. I1sso otimiza rotas e alocagéo de recursos, podendo ser aprimorado para incluir
mais varidveis. A automatizagdo do planejamento de missdes de TAL reduz significativamente

o tempo de planejamento manual, economizando de 8h20 até 17h30 semanais de homem-hora.
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O modelo oferece suporte a decisdo baseado em dados concretos, resultando em economia de
recursos financeiros e humanos.

Testes com dados reais demonstraram a eficiéncia do modelo, gerando rotas
econdmicas. A analise detalhada dos custos e a escolha das aeronaves mais econémicas
melhoram a gestdo dos recursos disponiveis. Além disso, foi criado um banco de dados
abrangente com informacGes de varias aeronaves, obtido através de um questionario especifico,
que enriqueceu a base de conhecimento do modelo e pode ser usado em outros estudos na
aviacdo de transporte.

5.3 DESAFIOS E LIMITACOES

O desenvolvimento do modelo enfrentou desafios significativos, como a criagdo de um
banco de dados das aeronaves de transporte, devido a auséncia de modelos semelhantes. A
complexidade aumentou com as diferencas entre aeronaves, mas foi contornada através de uma
coleta rigorosa de informagdes junto aos operadores. A modelagem das missfes de TAL e as
inimeras variaveis interferentes dificultaram a producdo do modelo, que comegou com dados
basicos para construir uma base solida. Nao foi possivel incluir calculos sobre a variacdo do
Centro de Gravidade, distribuicdo de carga e operacdo em pistas criticas, devido a
especificidade desses calculos e ao conhecimento especializado necessario dos “Load Masters”.
5.4 DIRECOES PARA PESQUISAS FUTURAS

Para aprimorar o modelo, é essencial integra-lo diretamente com sistemas operacionais
da FAB, como SPCOA e HERCULES 2, automatizando o fluxo de dados e reduzindo a
necessidade de atualizagcbes manuais, aumentando a precisdo e diminuindo o tempo de
atividades manuais. Além disso, 0 modelo deve ser expandido para incluir variaveis adicionais
no planejamento, como tamanho e condic¢des das pistas, variagcdes do centro de gravidade e
cargas de diferentes volumes, tornando-o mais robusto e realista. Adaptar o modelo para

suportar o planejamento de multiplas missGes simultaneamente € crucial, pois isso refletiria



CURSO DE ESPECIALIZAGAO EM ANALISE OPERACIONAL - CEAO 29

melhor a realidade operacional da FAB e permitiria o planejamento conjunto de diversas
missoes.

Testes em cenarios operacionais reais sdo necessarios para validar e ajustar o modelo,
garantindo que ele atenda as necessidades praticas dos planejadores de missao da FAB, com a
coleta de feedback dos usuarios. Também é importante desenvolver uma interface de usuério
intuitiva, facilitando a interacdo com o modelo e permitindo que os planejadores possam inserir
dados e obter resultados de maneira eficiente. A ampliacdo continua do banco de dados de
aeronaves, com informagfes detalhadas e precisas obtidas por meio de questionarios e
entrevistas com operadores, é fundamental para manter o modelo atualizado e relevante. Essas
diregBes visam aprimorar a capacidade do modelo de fornecer suporte a deciséo, tornando-o
uma ferramenta essencial para o planejamento eficaz de missdes de transporte aéreo logistico
na FAB.
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