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RESUMO

A macrotextura é a textura superficial dos pavimentos aeroportudrios, crucial para a aderéncia pneu-pavimento e
essencial na drenagem de agua para prevenir aquaplanagem. Este estudo tem como objetivo utilizar técnicas de
Aprendizado de Maquina para prever a macrotextura das pistas. A metodologia empregada envolveu a coleta de dados
de trés diferentes aeroportos e a aplicacdo de modelos de Redes Neurais Artificiais (RNAs). Foram testadas duas
arquiteturas de redes neurais, conforme as recomendagdes de Hecht & Nielsen (1989) e Lippmann (1987), visando
comparar a eficéacia das diferentes configuracdes de neurdnios na camada intermedidria. As analises demonstraram que
a modelagem por Aprendizado de MAaquina é uma ferramenta valida para entender as varidveis que afetam a
macrotextura. O modelo final alcancou uma preciséo preditiva de 69%, indicando um desempenho consideravel, mas
também destacando a necessidade de refinamentos futuros para melhorar a capacidade de previsdo e a generalizagéo
dos modelos as condicdes variadas de operacdo aeroportuaria.
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ABSTRACT

Macrotexture refers to the surface texture of airport pavements, crucial for tire-pavement adherence and essential in
water drainage to prevent hydroplaning. This study aims to use Machine Learning techniques to predict the
macrotexture of runways. The methodology involved data collection from three different airports and the application of
Artificial Neural Network (ANN) models. Two neural network architectures were tested, following the
recommendations of Hecht & Nielsen (1989) and Lippmann (1987), to compare the effectiveness of different
configurations of neurons in the intermediate layer. The analyses demonstrated that Machine Learning modeling is a
valid tool for understanding the variables affecting macrotexture. The final model achieved a predictive accuracy of
69%, indicating considerable performance but also highlighting the need for future refinements to improve prediction
capacity and the models' generalization to varied airport operation conditions.
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INTRODUCAO

A ANAC (2023) determina que o operador de aerédromo deve planejar e executar 0s servicos de
manutencdo e reabilitagdo (M&R) da pista de pouso e decolagem (PPD) e das demais
infraestruturas aeroportuarias para manter a sua seguranca. O pavimento aeroportudrio deve,
portanto, cumprir duas fungdes basicas: conforto ao rolamento e seguranca. Tais funcbes sao
verificadas por meio da avaliacdo da condi¢do funcional dos pavimentos, que abrange a analise da
irregularidade longitudinal, do atrito, da macrotextura e da ocorréncia de defeitos. Para Sales et al.
(2021), a aderéncia efetiva pode ser alcancada por meio do controle da macrotextura e do
coeficiente de atrito, combinados com processos de drenagem superficial do pavimento e de
remocdo do acumulo de borracha sobre o revestimento.

A profundidade da macrotextura da superficie dos pavimentos aeroportudrios é um dos fatores que
mais afeta a resisténcia a derrapagem de aeronaves em superficies molhadas, pois possibilita maior
ou menor perda de energia ao contato com os pneus (Fonseca,1990). Bernucci et al. (2007) afirmam
que as condicdes de aderéncia dos pavimentos dos aeroportos, representadas pela profundidade da
macrotextura, sdo fundamentais para que se promova a avaliagdo da situacdo das superficies e que
se decida sobre as manutencdes.

Segundo Géron (2017), a Machine Learning (Aprendizagem de Maquina) pode ser aplicada para a
resolucdo de problemas cujas solucBes exijam longas listas de regras. Além disso, que estejam em
cenarios complexos em que ndo ha boas respostas com o0 uso de abordagens tradicionais em
ambientes versateis ou quando ha necessidade de mudangas com certa frequéncia.

O objetivo do presente artigo € utilizar a Aprendizagem de Maquina para estimar os indices de
macrotextura, em pistas de pouso e decolagem. Foi utilizado o banco de dados de trés pistas que
pertencem ao Aeroporto Internacional de Salvador Luis Eduardo Magalhdes, ao Aeroporto
Internacional de Belém e ao Aeroporto Internacional de Porto Alegre Salgado Filho.

REFERENCIAL TEORICO

Macrotextura

A macrotextura, segundo Bernucci et al. (2007), é a textura associada a rugosidade do conjunto
mastique asfaltico e agregados. Para Rodrigues Filho (2006), a macrotextura € representada pela
altura média, em mm, do relevo da superficie. Segundo Oliveira (2016), a macrotextura é o
principal responsavel pela drenagem ativa da agua da superficie dos pavimentos aeroportuarios.
Existe a preocupacdo com relacdo a impregnacdo de borracha, ja que esse contaminante pode
preencher as ranhuras e ndo permitir o adequado escoamento da &gua, favorecendo os eventos de
aquaplanagem.

O ensaio da mancha de areia é utilizado para a medicdo da textura superficial de pavimentos.
Consiste no espalhamento uniforme de um volume conhecido de areia sobre uma area da superficie
do pavimento da pista de pouso e decolagem e na determinacdo da distancia média entre os picos e
vales da macrotextura do pavimento (profundidade da macrotextura) mediante a divisdo do volume
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de areia utilizado pela area de espalhamento (ANAC, 2023). No Brasil, este ensaio € normalizado
por ABNT (2016). A medicdo de macrotextura, segundo ANAC (2023), deve ser feita em toda a
extensdo operacional da PPD e de forma alternada a cada 100 m, a esquerda e a direita do eixo,
com, no minimo, trés medicGes para cada area. Apds o calculo da profundidade média da
macrotextura de cada terco da pista, o operador do aer6dromo deve classificar os resultados,
devendo a profundidade média da macrotextura ser igual ou superior a 0,60 mm.

ANAC (2023) indica que a profundidade média da macrotextura deve ser maior ou igual a 0,60 mm
para uma PPD e que, no caso de valores inferiores, o operador de aerédromo deve informa-la de
quais acgoes serdo tomadas para aumentar esse valor e garantir a seguranca das operagdes. ICAO
(2002) recomenda que a profundidade média da macrotextura de pavimentos novos nao seja
inferior a 1 mm, pois esse valor proporciona boas caracteristicas de atrito em condi¢fes de pista
molhada. Valores de profundidades inferiores a 1 mm podem proporcionar uma boa drenagem para
pista, mas recomenda-se 0 uso de valores altos, pois a sua superficie da pista se deteriorard com o
tempo de operacéo.

A seguranca e eficiéncia das operacOes aeroportuarias dependem de uma variedade de fatores,
desde a manutencdo adequada das pistas até o uso de tecnologias inovadoras para otimizar
processos. Nesse sentido, € crucial considerar ndo apenas os padrdes regulatorios estabelecidos para
garantir a integridade das superficies de pouso, como também explorar novas abordagens que
possam aprimorar a gestdo e seguranca das instalaces aeroportuarias. Ao mesmo tempo, avangos
significativos tém sido feitos no campo da ciéncia da computacéo, especialmente na Aprendizagem
de Maquina, oferecendo oportunidades empolgantes para aprimorar a eficiéncia e a tomada de
decisbes em ambientes aeroportuarios.

Aprendizagem de Maquina (Machine Learning)

A Aprendizagem de Maquina, também chamada de Machine Learning, € um campo da ciéncia da
computacdo que se destaca por sua capacidade de desenvolver algoritmos e modelos capazes de
aprender e tomar decisdes com base em dados. Conforme mencionado por Mitchell (1997), a
principal ideia por trds do Machine Learning é construir sistemas que possam se adaptar e aprender
com a experiéncia, melhorando seu desempenho ao longo do tempo. Os algoritmos da
Aprendizagem de Maquina tém a habilidade de identificar padr6es complexos nos dados e
generaliza-los para realizar previsdes e tomar decisoes.

A Aprendizagem de Maqguina, com sua capacidade de automatizar decisfes a partir de dados, é
destacada pela diversidade de suas aplicacdes, como reconhecimento de padrées e analise de dados.
Segundo Géron (2017), ela se divide em categorias como supervisionada, onde algoritmos
aprendem de dados rotulados para fazer previsdes, e ndo supervisionada, que identifica padrbes
ocultos sem orientagdo especifica. Este campo evolui rapidamente, abrindo novos caminhos para a
inovacao e eficiéncia em diversos setores.

Ja as redes neurais artificiais sdo técnicas de Aprendizagem de Maquina inspiradas no
funcionamento do cérebro humano. Para tanto, sdo utilizados sistemas paralelos distribuidos
compostos por unidades de processamento simples, chamados de nodos, que calculam determinadas
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funcdes matematicas, em geral ndo lineares. Tais unidades sdo dispostas em uma ou mais camadas
que sdo interligadas por um expressivo namero de conexdes (Ribeiro, 2013).

APLICACAO DA MODELAGEM NEURAL

Por meio da utilizacdo de Redes Neurais Artificiais (RNAs), mais especificamente a arquitetura de
Redes de Multiplas Camadas (MLP), foram analisados os dados relativos aos parametros de
aderéncia, provenientes das pistas aeroportuarias, para investigar a complexidade do indice de
macrotextura das superficies das pistas de pouso e decolagem.

Para a aplicacdo da Modelagem Neural a determinagdo do nimero ideal de neurbénios na camada
intermediaria de uma arquitetura € uma consideracdo crucial para otimizar a eficacia do modelo.
Duas abordagens distintas, propostas por Hecht & Nielsen (1989) e Lippmann (1987), oferecem
diretrizes para essa questdo. Hecht & Nielsen (1989) recomendam que a camada intermediaria
contenha o dobro mais um de neurénios em relacdo ao nimero de variaveis de entrada. Lippmann
(1987) propde que a quantidade de neurdnios na camada intermediaria seria determinada pela
multiplicacdo do numero de saidas pelo nimero de neurdnios de entrada, acrescido de um. A Figura
1 mostra as etapas da aplicacao.

Pré-
processamento
dos dados

Analise
exploratoria das
variaveis

Obtencdo do
banco de dados

Camada
intermediaria com

7 neurénios
Lippmann (1987)
TIM ) g Analise dos

Resultados
Camada
intermediaria com
13 neurdnios
Hecht & Nielsen
(1989)

Figura 1. Etapas da aplicagdo da Rede Neural

O fluxograma descreve o processo de desenvolvimento e avaliagdo de uma rede neural para a
andlise de dados. O processo inicia com a obtencdo do banco de dados, seguida por uma analise
exploratoria das varidveis para entender as caracteristicas dos dados. Em seguida, ocorre o pre-
processamento dos dados para prepara-los para a modelagem, incluindo normalizagdo ou
padronizacdo, tratamento de valores ausentes e conversdo de varidveis categoricas. A definicdo da
arquitetura da rede neural é realizada usando a ferramenta Network Fitting (Nftool). O diagrama
mostra duas ramificacdes que diferem na configuracdo da camada intermediaria: uma com 7
neurdnios, conforme proposto por Lippmann em 1987, e outra com 13 neurfnios, conforme
sugerido por Hecht & Nielsen em 1989. O processo € concluido com a analise dos resultados.
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Obtencéo do banco de dados

Para este estudo, foram utilizados dados secundarios provenientes de bancos de dados de trés pistas
aeroportudrias distintas. As pistas analisadas estdo localizadas no Aeroporto Internacional de
Salvador Luis Eduardo Magalhdes, no Aeroporto Internacional de Belém e no Aeroporto
Internacional de Porto Alegre Salgado Filho.

A técnica de modelagem escolhida foi a utilizacdo de Redes Neurais Artificiais (RNAS), mais
especificamente a arquitetura de Redes de Multiplas Camadas (MLP), com camada Unica, contendo
0 numero minimo de neurdnios necessario para a tarefa. Essa selecdo baseia-se na capacidade das
RNAs de lidar com a complexidade inerente a previsdo do indice de macrotextura em pistas de
pouso e decolagem. Trata-se de um modelo de aprendizado supervisionado, especificamente
projetado para realizar tarefas de regressdo, que envolve variaveis continuas e a necessidade de
prever valores numéricos para o indice mencionado.

Analise exploratdria das variaveis

No contexto de modelagem e predicdo utilizando redes neurais, é necessario entender as
caracteristicas e interacdes entre as variaveis envolvidas. Antes de avancar para o treinamento de
modelos, é crucial identificar multicolinearidade entre varidveis preditoras, pois isso pode afetar a
estabilidade e a interpretabilidade do modelo. Redes neurais podem discernir padrdes complexos e
ndo-lineares; no entanto, a presenca de alta correlacdo entre variaveis preditoras pode reduzir a
precisdo das predi¢cGes. Alem disso, é importante reconhecer que a correlacdo entre variaveis nao
estabelece uma relagéo causal. Conclus6es sobre causalidade devem ser baseadas em conhecimento
do dominio especifico. A Tabela 1 mostra o dataset com todas as variaveis disponiveis.

Tabela 1. Trecho da planilha de dados coletados antes da analise exploratdria.

D Variavel de Variavel de Variavel de Variavelde Variavel de Variavel de Variavel de  Variavel de Variavel de
entrada 1 entrada?2 entrada3 entrada 4 entrada 5 entrada 6 entrada 7 entrada 8 saida

o ) Dias_Remocao . Valor Macrotext
1D Disténcia Pista Lado Tergo anterior Data_Remocao Data_medicao Ano ura ESPERADO
1 0 1 0 1 96 19/06/2015 23/09/2015 2015 0,61
2 100 1 1 1 96 19/06/2015 23/09/2015 2015 0,49
3 200 1 0 1 96 19/06/2015 23/09/2015 2015 0,42
4 300 1 1 1 96 19/06/2015 23/09/2015 2015 0,51
5 400 1 0 1 96 19/06/2015 23/09/2015 2015 0,52
1490 1800 3 1 3 231 09/10/2020 28/05/2021 2021 1,51
1491 1900 3 0 3 231 09/10/2020 28/05/2021 2021 1,49
1492 2000 3 1 3 231 09/10/2020 28/05/2021 2021 1,49
1493 2100 3 0 3 231 09/10/2020 28/05/2021 2021 1,14
1494 2200 3 1 3 231 09/10/2020 28/05/2021 2021 1,72

A analise da correlacdo entre varidveis foi realizada utilizando o coeficiente de correlacdo de
Pearson. Essa abordagem permitiu determinar se as varidveis estdo correlacionadas positiva ou
negativamente, ou se ndo ha relacdo aparente entre elas. Os resultados dessa andlise estdo
apresentados na Figura 2, onde foram identificados padrdes de comportamento. Essa andlise é
crucial para a selecdo das varidveis mais relevantes para o treinamento de redes neurais, além de
auxiliar na deteccdo de possiveis problemas de multicolinearidade, os quais podem afetar a precisdo
e a interpretacdo dos modelos resultantes.
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Figura 2. Matriz de correlacdo das variaveis numéricas.

Na analise dos dados sobre as condi¢Ges de macrotextura das pistas de aeroportos, construiu-se uma
matriz de correlacdo para examinar as relacdes entre variaveis numericas. A matriz de calor revela
correlag@es significativas, destacando-se a relacdo entre as varidveis Distancia e o Terco (da pista),
que apresenta um coeficiente elevado, indicando uma forte dependéncia linear entre essas variaveis,
ambas marcadoras de locais especificos ao longo da pista.

A varidvel Valor_macrotextura, por outro lado, mostrou correlagdes negativas com as demais
variaveis, indicando que influéncias mais sutis ou ndo lineares podem estar afetando esta métrica de
textura da superficie. Adicionalmente, a correlacdo minima entre Ano da medicdo e as outras
varidveis sugere que as alteragbes temporais anuais tém pouco impacto direto nas condigdes
observadas, refletindo uma possivel estabilidade nas praticas de manutencdo e nas caracteristicas
construtivas ao longo do tempo.

Apesar das correlagdes identificadas, todas as varidveis serdo incorporadas na analise das condi¢Ges
de macrotextura das pistas de aeroportos. Essa abordagem completa permitird uma compreensdo
mais ampla dos fatores que afetam as condi¢Bes das pistas. Assim, mesmo com a correlacdo
negativa leve de Valor_macrotextura com outras variaveis, todas serdo consideradas para assegurar
uma avaliagdo precisa e abrangente das condi¢fes das pistas de aeroportos.

Apos a analise de correlacdo, essa estrutura de dados categorizados foi tratada através da técnica de
dummyzacdo, onde cada variavel foi convertida em representacfes numéricas. No caso de Nome da
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pista, trés variaveis binarias distintas seriam criadas para representar cada valor tnico (1, 2, 3). Para
Lado da pista, uma Unica variavel binéaria foi utilizada, representando os dois valores possiveis (0
ou 1). Por fim, para Terco da pista, trés variaveis binarias foram criadas para cada valor Gnico (1, 2,
3). Os nomes das seis variaveis foram revisados no conjunto de dados para facilitar sua
compreensdo. Essa revisdo foi realizada com o objetivo de tornar mais fécil o entendimento e a
interpretacdo das variaveis no modelo de rede neural.

Pré-processamento dos dados

O processo de pre-processamento do conjunto de dados foi conduzido por meio de um script
(codigo m) implementado no Matlab. Inicialmente, os dados foram lidos a partir de um arquivo
gerado no software Excel, onde os dados ocuparam as células de B3 a H1496. Essa leitura resultou
na formagéo de um dataset, o qual foi reordenado aleatoriamente para introduzir uma ordem de
embaralhamento, visando evitar possiveis viéses nos padrbes usados na modelagem.

Posteriormente, a etapa de normalizacdo Min-Max foi aplicada ao dataset. Essa técnica foi
empregada para normalizar as varidveis, exceto a coluna 7 (saida), trazendo-as para uma faixa
comum de valores entre 0 e 1. Ap6s a normalizacdo, o dataset foi dividido em dois conjuntos
mutuamente exclusivos: um conjunto de treinamento e um conjunto de teste. Assim, 70% dos dados
foram alocados para 0 conjunto de treinamento, enquanto 30% foram destinados ao conjunto de
teste, como pode ser observado na Figura 3.

Editor - AtividadefinalArtigo.m O Variables - Resultado13neuronios.Network
AtividadeFinalArtigo.m +

% Ler o arquive Excel
dataset = xlsread('Dadosmadalena.xlsx’, 1, 'B3:H1496");

% Criar uma ordem aleatdria no conjunto de dados (embaralhar)
randomOrder = randperm(size(dataset, 1));
dataset = dataset(randomOrder, :);

9 % Aplica a normalizacdao Min-Max

10 colsToMormalize = 1:size(dataset, 2);

11 colsToMormalize(colsTolNormalize == size(dataset, 2)) = [];

12 colsToMormalize(colsToNormalize == 7) = []J‘\

13 dataset(:, colsToNormalize) = (dataset(:, colsToNormalize) - min(dataset(:, colsToNormalize))) ./ (ma

15 % Separar em 2 conjuntos de dados mutuamente exclusivos
16 numRows = size(dataset, 1);

18 % 70% dos dados para treinamento
19 numTrain = round(®.7 * numRows);

21 % Conjunto de treinamento
22 treinamento = dataset(l:numTrain, :);

24 % Conjunto de teste

25 teste = dataset(numTrain+l:end, :);

26

27 % Dividir cada conjunto em dois subconjuntos

28

29 % Colunas B até 6

30 entradastreinamento = treinamento(:, l:end-1);

31

32 % Coluna H hd

3

Figura 3. Janela de comando do Matlab para o pré-processamento dos dados.

Cada um desses conjuntos foi ainda subdividido em duas partes distintas. No conjunto de
treinamento, as colunas de B até G foram separadas para representar as entradas do modelo,
enquanto a coluna H foi isolada para representar a varidvel de saida esperada. O mesmo
procedimento foi realizado para o conjunto de teste, garantindo consisténcia entre os subconjuntos e
permitindo a correta alimentacdo do modelo com os dados de entrada e de saida para fins de
treinamento e validacéo.
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Defini¢do da Arquitetura da Rede Neural Neural

A determinacdo do numero ideal de neurénios na camada intermediaria de uma arquitetura neural é
crucial para a eficacia do modelo. Diferentes abordagens propostas por Hecht & Nielsen (1989) e
Lippmann (1987) oferecem orientag0es sobre essa questao.

A partir do que disse Lippmann (1987) foi realizada uma abordagem baseada na relagdo entre o
numero de varidveis de entrada e a saida desejada. De acordo com esta teoria, a quantidade de
neurdnios na unica camada intermedidria seria dada pela multiplicacdo do nimero de saidas pelo
nimero de neurbnios de entrada somado com um. Considerando uma saida e seis variaveis de
entrada, a arquitetura recomendada resultaria em 7 neurdnios na camada intermediaria, resultando
em uma rede com a arquitetura 6:7:1 (Figura 4).

KTSARE
“,}{i‘r/’ X Camada
g4 neural de
saida

de entrada 12 Camada
de neurbnios

Figura 4. Proposta de Rede Neural a partir de Lippmann (1987).

Seguindo as recomendacdes de Hecht & Nielsen (1989), estabeleceu-se outra estrutura da camada
intermediéria sugerindo que esta deva conter o dobro mais um de neurénios em relagdo ao nimero
de variaveis de entrada. Por exemplo, para o indice de macrotextura, composto por seis variaveis de
entrada, a arquitetura proposta resultaria em 6:13:1 neurénios. Posteriormente a definicdo dessas
diretrizes para a estrutura da camada intermediaria da rede neural, foram elaboradas as arquiteturas
completas.

Neural Network Fitting (Nftool) com 1 camada intermediaria

Apbs o codigo aplicado no Matlab, vem a utilizagdo do Nftool, uma ferramenta disponivel no
Matlab para configurar e treinar redes neurais. Através de sua interface, é possivel definir a
estrutura da rede, como o numero de camadas e neurénios, escolher as fun¢des de ativacdo e os
algoritmos de treinamento. Aléem disso, viabiliza a divisdo do conjunto de dados para treinamento e
validacdo. Essa ferramenta simplifica o processo de criagao de redes neurais.

No primeiro treinamento foi usada a configuracdo da rede como 6:7:1. Os conjuntos de dados de
entrada e saida foram adequadamente formatados e integrados a ferramenta, possibilitando a
configuracdo e execucdo do processo de treinamento. Na definicdo dos parametros da rede, o
numero de camadas intermediarias ficou de 7 neurénios e funcdes de ativacdo. O resultado do

1088



26° Enacor
49° RAPV

P
tro Nacional de Conservagéo Rodovidria
e Reunido Anual de Pavimentagéo

Aracaju / Sergipe | 19 a 22 ago 2024

primeiro teste mostrou um percentual de avaliacdo de 46% (Figura 5), o que ndo é um bom
resultado. Espera-se um valor superior a 80%.

Model Summary

Train a neural network to map predictors fo continuous responses.
Data

Predictors:  entradastreinamento - [1046x6 double]

Responses:. saidatreinamento - [1046x1 double]

entradastreinamento: double array of 1046 observations with 6 features.
saidatreinamento: double array of 1046 observations with 1 features.

Algorithm

Data division: Random

Training algorithm: Levenberg-Marquardt
Performance Mean squared error

Training Results

Training start time: 13-Dec-2023 22:13.45

Layer size: 7

Observations MSE R
Training 732 0.1801 0.5936
Validation 157 0.1985 0.4586
Test 157 0.1498 06018

Figura 5. Tela do Matlab com o percentual de validacdo para a Rede 6:7:1.

Como o percentual de validagdo do primeiro teste ndo foi satisfatorio, foi necessario explorar
diferentes arquiteturas de redes neurais para melhorar o desempenho do modelo. Durante esse
processo, foram realizadas iteragcdes para ajustar a rede neural, com o objetivo de aprimorar sua
capacidade de generalizacdo e adaptabilidade aos padrbes presentes nos conjuntos de dados. As
simulaces realizadas com uma quantidade maior de neurbnios na camada intermedidria resultaram
em desempenho inferior em comparagdo com a configuracao que continha 7 neurdnios.

A analise passa entdo a ser conduzida com base nas recomendacfes de Hecht & Nielsen (1989),
ajustando a estrutura da rede neural de acordo com suas orientagdes. Isso implica testar uma
configuracdo com 13 neurdnios na camada intermediaria, conforme indicado por essa abordagem.
Os resultados obtidos com essa nova configuracao estdo na Figura 6.

Maodel Summary

Train a neural network to map predictors to continuous responses

Data

Predictors:  entradastreinamento - [1046x6 double]

Responses: saidatreinamento - [1046x1 double]
entradastreinamento: double array of 1046 observations with 6 features.
saidatreinamento: double array of 1046 observations with 1 features.

Algorithm

Data division: Random

Training algorithm: Levenberg-Marquardt
Performance Mean squared error

Training Results

Training start time 13-Dec-2023 22:17:03

Layer size: 13

Observations MSE R
Training 889 0.1412 0.6860
Validation 157 0.1330 0.6895
Test 0 NaN NaM

Figura 6. Tela do Matlab com o percentual de validacdo para a Rede 6:13:1.
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Apos realizar o ajuste na rede neural, configurando-a para operar com uma Unica camada composta
por 13 neurdnios, o resultado obtido demonstrou um desempenho de validagéo de 69%.

ANALISES E DISCUSSOES

Os resultados dos graficos revelaram uma performance aquém do esperado durante a analise do
modelo. Embora o desempenho da rede neural ndo tenha atingido as expectativas iniciais, também
nédo pode ser considerado como insatisfatorio.

Para avaliar a eficacia da rede neural proposta por Hecht & Nielsen (1989), com 13 neurdnios na
camada intermediaria, foram elaborados a Matriz de confusdo e o Grafico de performance do
modelo. Através desta andlise, sera possivel entender melhor a capacidade de classificacdo do
modelo e sua eficiéncia em termos de aprendizado e generalizagéo.

A anélise da matriz de confusdo revela que o modelo apresenta uma alta precisdo global,
especialmente na identificacdo da classe 1. No entanto, a falta de deteccdo de verdadeiros negativos
e a ocorréncia de falsos positivos para a classe 0 sugerem um desequilibrio no tratamento das
classes, possivelmente devido a um desbalanceamento nos dados de treinamento ou uma inclinacao
do modelo para a classe mais comum. Recomenda-se revisar o balanceamento das classes no
conjunto de dados de treinamento e ajustar a sensibilidade do modelo para melhorar sua precisdo na
identificacdo da classe 0. A Figura 7 mostra a Matriz de confus&o.

Matriz de Confusao
0 0 9 0.0%
0.0% 2.0% 100%
0
0
G
< ’ 0 439 100%
5 o o o
H 0.0% 98.0% 0.0%
5
3
o
NaN% 98.0% 98.0%
NaN% 2.0% 2.0%
o N
Target Class

Figura 7. Matriz de confuséo do modelo.

O gréfico da Figura 8 mostra o desempenho de uma rede neural durante o treinamento, validagdo e
teste ao longo de 23 iteracbes. Observa-se que o erro quadratico médio (MSE) para o conjunto de
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treinamento (linha azul) e validacdo (linha verde) diminui significativamente no inicio e depois se
estabiliza, indicando que o modelo converge de maneira eficaz. O erro no conjunto de teste (linha
vermelha) segue um padrdo semelhante, 0 que sugere que o modelo esta generalizando bem, uma
vez que as linhas de validacao e teste permanecem proximas apos a estabilizacdo. O ponto marcado
com um circulo verde destaca o melhor desempenho de validacdo, que ocorre na iteracdo 17, com
um MSE de 0.2086.

Best Validation Performance is 0.2086 at epoch 17

Mean Squared Error (mse)
2

0 15 20
23 Epochs

Figura 8. Performance do modelo

A iteracdo que marca o melhor desempenho de validacdo é crucial, pois sugere 0 momento ideal
para cessar 0 treinamento e evitar o overfitting, assegurando que o modelo generalize bem para
dados novos. ApOs este ponto, treinamentos adicionais podem ndo melhorar e até degradar o
desempenho em dados desconhecidos. Esse fendmeno é evidenciado pelo fato de que as curvas de
validacdo e teste permanecem estaveis e proximas uma da outra mesmo apoOs a iteracdo 17,
demonstrando que o modelo alcangou uma capacidade 6tima de generalizacdo sem memorizar 0s
dados de treinamento.

CONCLUSOES

A investigacdo sobre aderéncia pneu-pavimento em pistas de pouso e decolagem, conduzida por
meio de técnicas de Aprendizado de Maquina, especialmente o uso de Redes Neurais Artificiais
(RNAS), destacou desafios significativos na previsdo dos indices de macrotextura. Apos analise e
modelagem, o desempenho méaximo alcancado para o conjunto de teste foi de 69%, revelando uma
limitacdo na capacidade preditiva do modelo em relacéo a esses indices.

Esta avaliagdo técnica sugere uma necessidade urgente de refinamentos adicionais na estrutura do
modelo. Um caminho vidvel envolve uma revisdo detalhada das variaveis de entrada, considerando
a excluséo seletiva de variaveis que contribuem de forma limitada para o0 modelo. Essa abordagem
permitiria a inclusdo de outras varidaveis mais significantes para a explicacgdo do fenémeno em
questdo.
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Aprofundar a anélise de correlac@es entre varidveis é crucial. Identificar relagdes lineares fortes ou
redundancias entre algumas delas pode resultar em um refinamento substancial do modelo. Embora
os resultados atuais ndo tenham atendido as expectativas, a exploracdo deste estudo proporcionou
insights e estabeleceu uma base sélida para futuros trabalhos.

Nesse sentido, a continuagdo desta pesquisa implica em buscar mais dados e refinar a modelagem
para aprimorar a precisdo preditiva do modelo. Incorporar novos parametros ou reavaliar as
variaveis existentes é fundamental para estabelecer um modelo mais robusto e confiavel para a
previsdo dos indices de macrotextura em pistas de pouso e decolagem, contribuindo para a
seguranca e eficiéncia operacional dos aerédromos.
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