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RESUMO

Esse estudo apresenta o desenvolvimento de um modelo de rede neural artificial (RNA) para prever
o desempenho subjetivo de veiculos a partir de métricas objetivas de dindmica veicular lateral e
sensagdo de dire¢dao. Diferentes segmentos de veiculos foram caracterizados por simulagcdes e
agrupados por similaridade, sendo posteriormente selecionada uma amostra representativa para
avaliagdo subjetiva. Essas avaliagdes ocorreram em um simulador de dire¢do, no qual foram
atribuidas notas a parametros relacionados a resposta direcional, a dindmica de rolagem e a
sensacdo de dire¢cdo, de acordo com uma escala comparativa pré-definida. O desempenho da RNA
foi comparado ao de outros modelos classicos de aprendizado de maquina, mostrando-se superior.
Além disso, realizou-se uma analise de importancia das métricas, identificando os fatores de maior
influéncia na capacidade preditiva do modelo. Os resultados confirmam o potencial da abordagem
para apoiar o desenvolvimento veicular, ao alinhar métricas objetivas a percepcdo do condutor,

embora ainda haja necessidade de aprimoramento na previsao de parametros especificos.

Palavras-Chave: Dinamica Veicular; Sensacdo de Direcao; Simulador de Direcao; Rede Neural

Artificial.



ABSTRACT

This study presents the development of an artificial neural network (ANN) model to predict the
subjective performance of vehicles based on objective metrics of lateral vehicle dynamics and
steering feel. Different vehicle segments were characterized through simulations and clustered by
similarity, with a representative sample subsequently selected for subjective evaluation. These
evaluations were carried out in a driving simulator, in which ratings were assigned to parameters
related to directional response, roll dynamics, and steering feel, according to a predefined
comparative scale. The performance of the ANN was compared with that of other classical machine
learning models, proving to be superior. In addition, a metric importance analysis was conducted,
identifying the factors with the greatest influence on the model’s predictive capability. The results
confirm the potential of the approach to support vehicle development by aligning objective metrics
with driver perception, although improvements are still needed in the prediction of specific

parameters.

Keywords: Vehicle Dynamics; Steering Feel; Driving Simulator; Artificial Neural Network.
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1. INTRODUCAO

O desenvolvimento de novos veiculos de passeio € um processo complexo que requer a integragao
multidisciplinar de diversas tecnologias e areas do conhecimento. Durante a concepgao
estabelecem-se objetivos especificos, definidos tanto por requisitos legais quanto por exigéncias
mercadoldgicas associadas ao segmento pretendido. Entre diferentes metodologias para atender a
esses requisitos e exigéncias para o desenvolvimento de um veiculo, o "Processo em V",
apresentado na figura 1, ¢ uma metodologia aplicada para assegurar o atingimento de objetivos, o

processo caracteriza-se por uma abordagem sistematica dividida em duas etapas principais.

Figura 1. Processo de desenvolvimento em V

Aspiracdo Revisdo
Definigdo Confirmagdo
Analise Simulacdo
Decomposi¢ao Composicdo
Sintese

Fonte: Adaptado de (BLUNDELL; HARTY, 2004)

A fase descendente do “V” consiste na defini¢do inicial das macro caracteristicas desejadas, tais
como autonomia, conforto e resposta direcional. Alguns desses requisitos sdo qualitativos,
exigindo que, nas etapas subsequentes, sejam definidos requisitos quantitativos para garantir seu
atingimento. Posteriormente, o sistema ¢ subdividido em subsistemas e componentes especificos,

cada qual desenvolvido ou selecionado visando ao atendimento dos requisitos pré-estabelecidos.

A fase ascendente do “V” envolve o processo de verificacdo e validacdo dos sistemas e
componentes desenvolvidos, assegurando o cumprimento dos objetivos iniciais. Neste contexto,
destaca-se a verificagdo dos requisitos relacionados a dinamica veicular, como estabilidade
direcional e esfor¢o no volante, que sao fundamentais para assegurar uma experiéncia de dire¢cao

satisfatoria e segura.
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1.1  Desempenho subjetivo da sensagdo de direcdo e resposta do veiculo

O comportamento dinamico lateral do veiculo pode ser descrito por um sistema de controle,
conforme ilustrado na figura 2. Neste sistema, o motorista atua como controlador, recebendo
informagdes principalmente visuais e tateis, relacionadas ao percurso da pista, a posi¢ao do veiculo
e ao torque percebido no volante. A atuagdo do motorista ocorre por meio do volante, conferindo
ao sistema de direcao um papel duplo: como atuador, permitindo ao motorista ajustar a trajetoria
do veiculo, e como sensor, fornecendo informagdes sobre o estado do veiculo. O torque transmitido
pelo volante é o feedback mais relevante para o condutor, devido ao menor tempo de reagdo

comparado as informagdes visuais ou acusticas (PFEFFER, 2006).

Figura 2. Sistema de controle Condutor-Veiculo

Malha
Disturbio aberta
—_—
Veiculo L
(trajetoria de controle)
Volante
(atuador)
. L, Condutor
Pista (controlador)
Optico
Haptico
Acustico
Cinestésico
Malha
fechada

Fonte: Adaptado de (PFEFFER; HARRER; JOHNSTON, 2008).

A dindmica veicular envolve ndo apenas aspectos técnicos € objetivos de desempenho, mas também
a interacao entre o veiculo e seus ocupantes. Um veiculo de passeio transcende a fungdo de
transporte seguro entre dois pontos; trata-se também de uma maquina projetada para proporcionar

sensagdes aos seus ocupantes (GIL GOMEZ et al., 2015).



18

Embora critérios objetivos, sejam indispensaveis para o desenvolvimento e aperfeigoamento dos
sistemas veiculares, eles ndo esgotam a compreensdo da dinamica entre motorista e veiculo. A
avaliacdo subjetiva desempenha um papel crucial nessa compreensao, uma vez que aspectos como
percepgao do torque no volante, sensacdes tateis e visuais sao centrais para a experiéncia de diregao
(GIL GOMEZ et al., 2015). Entretanto, avaliagdes subjetivas sio frequentemente caras e
demoradas, pois dependem da construg¢do de prototipos fisicos para testes reais. Deste modo, ha
um apelo para que durante a etapa de projeto de um veiculo, as percepgoes subjetivas do condutor
possam ser previstas adequadamente com auxilio de simula¢des (GIL GOMEZ et al., 2015). Neste
contexto, ferramentas que auxiliem a definigao precisa dos requisitos de desempenho (métricas),
bem como a antecipagdo da verificagdo do cumprimento dos objetivos qualitativos, constituem um

diferencial significativo na indistria automotiva.

1.2 Simuladores de direcao

Os simuladores de direcdo destacam-se como ferramentas que oferecem a possibilidade de avaliar
o desempenho dinamico do veiculo como, estabilidade direcional, capacidade de manobra e
conforto do condutor em um ambiente virtual controlado, j& nas etapas iniciais do
desenvolvimento. Tal abordagem favorece a identificacdo precoce de melhorias e ajustes
necessarios, contribuindo para a qualidade e eficiéncia no desenvolvimento do produto. Essas
ferramentas tém sido utilizadas desde o inicio da década de 1970, desde entdo, avangos
tecnolodgicos significativos em capacidade computacional, processamento grafico e sistemas de
realidade virtual ampliaram seu potencial e aplicagdo (GRUENING et al., 1998). Estes simuladores
sdo sistemas baseados em software capazes de replicar virtualmente a experiéncia de condugdo de
veiculos. Tornaram-se cada vez mais difundidos tanto na indUstria automotiva quanto em pesquisas
académicas, sendo constituidos principalmente por modelos de dindmica veicular, sistemas de
movimento e ambientes virtuais, que interagem para produzir uma experiéncia de dire¢ao realista

(BRUCK; HAYCOCK; EMADI, 2021).

As aplicagdes dos simuladores de direcdo abrangem estudos focados no motorista, projetos de
chassis e powertrain, além do desenvolvimento de sistemas autonomos. Devido a seguranca

proporcionada e ao custo reduzido, espera-se que seu uso aumente significativamente no futuro,
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consolidando-se como ferramenta essencial para testes de desempenho veicular e comportamento
humano (BRUCK; HAYCOCK; EMADI, 2021). A eficacia desses simuladores depende da
capacidade de reproduzir com precisao a fisica do veiculo e sua interagdo com a pista, bem como
do ambiente em torno do veiculo. Além disso, ¢ fundamental permitir que o condutor interprete
adequadamente o estado do modelo por meio de estimulos visuais, auditivos e cinestésicos, além

de interagir com controles realistas, como volante e pedais (GRUENING et al., 1998).

Entre as vantagens mais notaveis do uso de simuladores esta a seguranca, ja que testes podem ser
realizados sem riscos fisicos. Outras vantagens incluem a capacidade de replicar precisamente
cenarios e condicdes, possibilitando a repeticao exata de testes, a facilitacdo da coleta de dados e a
rapida troca entre diferentes modelos veiculares e ambientes simulados. Entretanto, ressalta-se a
importancia de garantir a correspondéncia precisa entre o modelo simulado e o cenario real,

evitando a geracao de informagdes incorretas ou enganosas (GRUENING et al., 1998).

Estudos recentes t€ém explorado o uso de simuladores de direcdo em diferentes contextos de
desenvolvimento veicular. Barbosa (2022) evidenciou que a integracdo de modelos com avaliacdes
subjetivas em simulador possibilita analises mais consistentes do sistema de direcdo, com métricas
como on-center feel, continuidade de torque e retorno do volante apresentando boa correlagdo com
a percepcao dos pilotos. O estudo mostrou ainda que o simulador amplia as possibilidades de
desenvolvimento, permitindo reduzir custos e tempo de prototipagem fisica, além de retroalimentar
o processo de simulagdo com informagdes relevantes para direcionar esforgos de projeto. Carneiro
(2019) destacou a relevancia do simulador de dindmica veicular para a avaliacdo do
comportamento dindmico, ao demonstrar que a correlagdo entre resultados objetivos e subjetivos €
essencial para capturar fendmenos ndo identificaveis apenas por meio de simulagdes numéricas. O
estudo mostrou que aspectos como a ndo linearidade do subesterco e a variacdo do apoio com a
aceleragdo lateral s6 podem ser analisados em ambiente de simulagdo, evidenciando o papel do
simulador na identificagdo de efeitos sutis. Leal (2024) demonstrou a viabilidade de empregar
simuladores dinamicos j& na fase de concepcao de projetos, propondo um fluxo metodologico em
que andlises sensoriais € numéricas permitem otimizar a geometria e o cinematismo de suspensao

e dire¢do antes da construcao de prototipos. O estudo destacou que pilotos experientes conseguem



20

identificar com precisdo variagdes geométricas em avaliagdes cegas, reforcando a coeréncia entre

percepcdes subjetivas e alteracdes reais no comportamento veicular.

Apesar dos beneficios dessas ferramentas, correlacdes precisas entre métricas objetivas e
avaliagdes subjetivas permanecem necessarias para aproveitar plenamente suas vantagens.
Portanto, compreender profundamente essas correlagdes ¢ um passo fundamental para otimizar o
desempenho e a sensagdo de dire¢ao sem depender exclusivamente de protétipos fisicos,
acelerando e tornando mais eficiente o processo de desenvolvimento veicular (GIL GOMEZ et al.,

2015).

1.3 Aprendizado De Maquina

Para lidar com a complexidade associada ao grande nimero de métricas objetivas e facilitar a
identificacdo de padrdes nas correlagdes entre essas métricas e avaliagdes subjetivas, propde-se a

aplicagcdo de métodos de aprendizado de maquina.

O uso de técnicas de aprendizado de maquina tem se mostrado cada vez mais presente na analise
da dindmica veicular. Um modelo para estimativa das variaveis de estado a partir de sinais basicos
¢ proposto por Li et al. (2025), ¢ considerada uma abordagem que integra modelos fisicos com
redes neurais de aprendizado profundo. E utilizado um método de regressio para estabelecer uma
relagdo linear entre os estados estimados e sinais dos sensores, a fim de evitar a necessidade de
derivagdao do modelo fisico. A rede neural ¢ entdo empregada para capturar dindmicas residuais,
permitindo uma fusao entre conhecimento fisico sobre o modelo e aprendizado de maquina. O
modelo ¢ validado por simulagdes de um veiculo e apresenta bons resultados quando comparado
ao modelo fisico. Similarmente, Fang e Yu (2024) apresentam um método parecido para estimar

as variaveis de estado de um veiculo autonomo de corrida em escala reduzida.

Hermansdorfer et al. (2020) empregam redes neurais estritamente baseadas em dados, sem apoio
direto de modelos fisicos. Um exemplo envolve redes neurais recorrentes que superaram o modelo

de bicicleta na descrigdo de efeitos de maior ordem sem a necessidade de modelar o sistema.
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Em Pan et al. (2023) diferentes técnicas de aprendizado de maquina foram avaliadas para estimar
parametros especificos, como a rigidez e o amortecimento da suspensdo com base nas varidveis de
estado do veiculo. Foram testados os modelos GRNN, FNN, PSO-BP, RBF ¢ Elman. Dentre eles,

os modelos PSO-BP, RBF e Elman apresentaram os melhores desempenhos.

Algumas investigagdes estendem o uso do aprendizado de maquina para a seguranga ativa e
monitoramento de fatores de risco na dire¢do. Em um desses estudos, adotou-se uma rede neural
recorrente com analise bidirecional e mecanismo de ateng¢do para detectar comportamentos de
distracdo relacionados ao uso de telefone celular, alcangcando precisao elevada na identificagdo de

tais eventos a partir dos sinais do veiculo (WANG et al., 2022).

A aplicacdo do método GRNN para mapear similaridades entre diferentes veiculos e prever a
percepgao de dirigibilidade com base em métricas quantitativas ¢ apresentada em Gil Gomez ef al.
(2018). No contexto do estudo os veiculos sdo agrupados por similaridade utilizando o algoritmo
SOM (da sigla em inglés, Self Organizing Maps), apds a criagdo do mapa ¢ gerada uma superficie
de regressdo com uma rede neural que permite a visualizagdo do desempenho subjetivo de acordo

com a regido em que o veiculo estd posicionado no mapa.

Este estudo se propde a realizar simulagdes para obtengdo de métricas objetivas que caracterizem
a sensagdo de dire¢do e a resposta direcional de um conjunto de veiculos de diferentes classes e
fabricantes, utilizar um simulador de dire¢do com base movel para obter avaliagcdes subjetivas
destes veiculos e aplicar analise estatistica e métodos de aprendizado de maquina para prever o
desempenho subjetivo de um veiculo com base em suas métricas objetivas. Tal metodologia
permite ainda realizar estudos de sensibilidade para avaliar como as variagdes nas métricas
objetivas podem influenciar as percepgdes subjetivas, facilitando o ajuste e refinamento dos

requisitos.
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1.4  Objetivo geral

O objetivo deste trabalho ¢ desenvolver uma rede neural artificial capaz de prever o desempenho
subjetivo de resposta direcional e sensagao de direcdo de um veiculo com base em suas métricas

de dinamica veicular lateral obtidas em manobras de malha aberta.

1.5 Objetivos especificos

Nesse trabalho de pesquisa, definem-se os seguintes objetivos especificos:
e Obter dados objetivos de dinamica veicular lateral e de sensacdo de direcdo de
diversos veiculos, de diferentes seguimentos, através de simulagdes
e Agrupar veiculos por similaridade de suas métricas
e Obter dados subjetivos da sensagdo de direcdo dos veiculos supracitados em
simulador de direcao
e Determinar os parametros objetivos com maior importancia sobre a qualidade da

sensagao de direcgdo
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta se¢do sao apresentados os conceitos fundamentais que embasam o estudo do comportamento
dinamico lateral e do sistema de dire¢cao em veiculos automotivos. Inicialmente, define-se o sistema
de coordenadas empregado para descrever as movimentagdes e forcas as quais o veiculo ¢
submetido. Na sequéncia, sdo discutidas as caracteristicas geométricas da suspensdo e sua
importancia para a dindmica veicular, abordando aspectos especificos das vistas frontal e lateral do
montante, bem como os fundamentos da geometria de Ackerman. Sao abordadas as propriedades
mecanicas dos pneus e sua influéncia direta sobre o comportamento direcional dos veiculos,
destacando especialmente o conceito de gradiente de subester¢o. Por fim, a revisdo traz uma
discussdo sobre conceitos relacionados ao aprendizado de méquina, abordando o processo geral de

aplicacdo dessas técnicas.

2.1 Definicao do sistema de coordenadas

O sistema de referéncia adotado para analise das aceleracdes, velocidades e deslocamentos do
veiculo ¢ comumente subdividido em coordenadas fixas e coordenadas moéveis (fixadas ao
veiculo). O sistema movel possui sua origem fixada no centro de gravidade do veiculo, movendo-
se juntamente com ele, enquanto o sistema de coordenadas fixo a terra apresenta sua origem em
um ponto arbitrario, geralmente orientado de forma consistente com o sistema movel no instante
inicial da analise. Parametros relacionados a trajetéria do veiculo sdo calculados em relagao ao
referencial fixo, ao passo que as movimentagdes da carroceria sao calculadas no referencial mével.

O sistema de coordenadas utilizado neste estudo € representado pela figura 3.
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Figura 3. Sistema de coordenadas

Fonte: Elaborag@o pelo autor (2025).

Onde:

e x representa o eixo longitudinal, do sistema de coordenadas moével, direcionado para
tras do veiculo;

e y ¢ o eixo lateral, do sistema de coordenadas movel, direcionado para a direita do
veiculo;

e z ¢ o eixo vertical, do sistema de coordenadas movel, orientado para cima a partir do
plano horizontal do veiculo.

e X, Y eZrepresentam o sistema fixo.

Além dessas dire¢des principais, trés movimentos rotacionais também sao definidos em torno dos

eixos do sistema de coordenadas movel:

e Rolagem (rolagem), representando a rotacdo em torno do eixo longitudinal x;
e Arfagem (Pitch), representando a rotacao em torno do eixo lateral y;

e Guinada (Yaw), representando a rotacdo em torno do eixo vertical z.
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2.2 Geometria de suspensdo

O montante ¢ o componente responsavel pela ligacao das rodas aos sistemas de suspensdo, freios
e direcao, sua distribuicao geométrica define parametros grande importancia que afetam todos estes
subgrupos. Esses parametros serdo abordados nas sessdes subsequentes, dada sua importancia para

a sensag¢ao de direcdo do veiculo.

2.2.1 Vista frontal do montante

O eixo do pino mestre (kingpin) ¢ definido pelos pontos de pivoteamento do montante nos bragos
da suspensdo. Ao prolongar-se o eixo do pino mestre até o solo, gera-se, no plano frontal, uma
distancia horizontal entre este ponto de prolongamento e o ponto central de contato do pneu com a
pista, denominada scrub radius. Esse parametro influencia diretamente a percep¢do do condutor

quanto as aceleragdes longitudinais aplicadas ao veiculo.

A inclinagdo do pino mestre, medida no plano frontal do veiculo, desempenha diversas fungdes
essenciais para o desempenho dindmico veicular. Sua principal fun¢do estd relacionada a
otimizagcdo do espago para o empacotamento dos componentes do montante ¢ da roda. Uma
inclinacao insuficiente do pino mestre resulta em valores elevados de scrub radius, causando
instabilidade direcional quando o veiculo ¢ submetido a cargas longitudinais. Adicionalmente, a
inclinacdo do pino mestre afeta a variagdo do angulo de camber durante o estercamento das rodas

(MILLIKEN; MILLIKEN, 1994).

Outro parametro geométrico importante € o spindle length, definido como a distancia horizontal
entre o eixo do pino mestre e um eixo paralelo que atravessa o centro da roda. Este parametro gera
uma elevacao do veiculo ao estergar as rodas, aumentando o torque necessario no volante e
contribuindo para um efeito auto-alinhante em manobras de baixa velocidade. A figura 4 representa

o pino mestre e os angulos e distancias formados por ele no plano frontal do veiculo.
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Figura 4. Vista frontal do montante.
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Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

2.2.2  Vista lateral do montante

Quando analisado em uma vista lateral do veiculo, o eixo do pino mestre (kingpin) forma um angulo
com a linha vertical denominado angulo de caster. Ao prolongar-se o eixo do pino mestre até o
solo nesta perspectiva, gera-se uma distancia longitudinal em relacdo ao centro da roda conhecida
como mechanical trail. Este parametro geométrico exerce influéncia direta na percepcao do
motorista quanto as forgas laterais e aos momentos auto-alinhantes gerados na interface pneu-pista

durante manobras.

O angulo de caster induz também um deslocamento vertical da roda ao realizar-se o estergamento,
o que influencia diretamente na variacao do angulo de camber da roda durante manobras. E possivel
ajustar o valor do mechanical trail sem modificar o angulo de céster, por meio da introducgdo de

um deslocamento longitudinal (céster offsef) do eixo do pino mestre em relacdo ao centro da roda,
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oferecendo maior flexibilidade no ajuste das caracteristicas de dire¢do e estabilidade do veiculo

(MILLIKEN; MILLIKEN, 1994). Conforme apresentado na figura 5.

Na vista lateral do montante pode-se definir ainda a alavanca de direcdo, seu comprimento e
posicdo determinam a conversdo do movimento translacional da cremalheira em movimento
rotacional em torno do eixo do kingpin. O comprimento da alavanca de dire¢do tem influéncia
direta na razao de dire¢ao, que se define como angulo de entrada no volante por angulo médio de

saida nas rodas ao se estercar.

Figura 5. Vista lateral do montante.

Eixo do Pino
/ Mestre
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Mechanical
trail

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

2.2.3 Geometria de Ackerman

Os angulos ideais de estercamento das rodas dianteiras, considerando o comportamento direcional
do veiculo em baixa velocidade, no qual os pneus ndo geraram forgas laterais significativas e,

portanto, rolam praticamente sem angulo de deriva, podem ser obtidos por meio da geometria de
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Ackerman. A geometria de Ackerman, embora tenha pouca influéncia na resposta direcional em
velocidades mais elevadas, pode afetar significativamente os momentos auto-alinhantes do sistema
de direcao em baixa velocidade, alterando o retorno do volante a posicao central e a sensacao de
direcao proporcionada ao condutor (GILLESPIE, 2021). A figura 6 representa a geometria, que se
define pelo ponto de encontro das retas perpendiculares ao plano X-Z dos pneus, denominado

centro de giro. A distancia deste ponto ao centro de gravidade do veiculo determina o raio da curva.

B
lg\

G\

Figura 6. Geometria de Ackerman.
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Centro de /'
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Fonte: Adaptado de (GILLESPIE, 2021).

Onde:

e i ¢ o estercamento da roda interna [°]
e Jo ¢ estercamento da roda externa [°]
e L ¢ adistancia Entre eixos [m]

e t ¢ a Bitola traseira [m]

e R =Raio[m]
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Com isso sdo obtidas a equacdo 1 e a equagao 2, que representam os angulos de estercamento das

rodas:

8o =tan 1 —— (1D

8i = tan 1 —— (2)

Considerando a linearizacao de angulos pequenos, define-se 6 como o valor médio entre as rodas

dianteiras, obtido através da equagdo 3:

6= (3)

L
R

O estercamento médio das rodas dianteiras ¢ um importante parametro para a definicdo e

quantificagdo dos conceitos de subestergo e sobresterco.

2.3 Propriedades mecanicas dos pneus

Durante a realizacao de curvas, o equilibrio do veiculo ¢ influenciado pela presenga de aceleracao
lateral, a qual deve ser compensada pelo desenvolvimento de forgas laterais nos pneus. Para gerar
essas forgas, os pneus experimentam deslizamento lateral, resultando no angulo de deriva («), que
corresponde a diferenga entre a direcao real de deslocamento do pneu e a direcao para onde ele esta

apontado (GILLESPIE, 2021). A representa¢ao do dngulo de deriva ¢ apresentada na figura 7.
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Figura 7. Angulo de Deriva.
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Fonte: Adaptado de (GILLESPIE, 2021).

A forga lateral gerada pelo pneu (Fy), cresce com o aumento do angulo de deriva, durante um
intervalo linear. A relacdo entre a forga lateral e o dngulo de deriva pode ser descrita por um
coeficiente denominado rigidez de deriva (C,), que representa a inclinagdo da curva de Fy em

fung¢do de o, de acordo com a equagao 4.
F,
Ca=— 4)

A rigidez em deriva depende de diversas variaveis, como o tipo e construcao do pneu, pressao de
inflacdo e do angulo de camber. Além disso, a magnitude da forca lateral também ¢ influenciada
pela carga vertical aplicada ao pneu (Fz). Para descrever essa relacdo, utiliza-se o coeficiente de
deriva (CC,), definido como a rigidez de deriva dividida pela carga sobre o pneu, de acordo com a
equacdo 5. Esse coeficiente geralmente atinge seus maiores valores sob cargas leves e diminui

conforme a carga aplicada ao pneu se aproxima do seu valor nominal.

cc, = Ca (5)
a — FZ
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2.4  Gradiente de subestergo

A andlise do comportamento do veiculo em curvas em regime permanente pode ser realizada a
partir das equacdes derivadas da Segunda Lei de Newton, considerando as condi¢des de equilibrio
dindmico e a geometria do movimento curvilineo. Para simplificar a formulacdo matematica, ¢
comum representar o veiculo por meio do modelo bicicleta, no qual as rodas dianteiras sdo
substituidas por uma tnica roda equivalente com um angulo de estercamento 9, € as rodas traseiras
sao igualmente representadas por uma tunica roda (GILLESPIE, 2021). Essa abordagem quando o
raio da curva ¢ significativamente maior do que a distancia entre os eixos do veiculo, permitindo a
consideragdo de pequenos angulos de deriva e a negligéncia das diferengas de angulo entre as rodas

internas e externas na curva. O modelo de bicicleta ¢ apresentado na figura 8.

Figura 8. Modelo de Bicicleta.

Fonte: (GILLESPIE, 2021).
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Onde:

e ¢ o estercamento médio das rodas dianteiras [°]

e a4 ¢ o angulo de deriva do eixo dianteiro [°]

e , ¢ o angulo de deriva do eixo traseiro [°]

e L ¢ adistancia Entre eixos [m]

e b ¢ adistancia do eixo dianteiro ao centro de gravidade do veiculo [m]
e ¢ ¢ adistancia do eixo traseiro ao centro de gravidade do veiculo [m]
e t¢a Bitola traseira [m]

e R =Raio de curvatura [m]

Para uma dada velocidade e raio de curva, a soma das forgas laterais geradas pelos pneus deve ser
igual ao produto da massa do veiculo pela aceleracdo centripeta. Além disso, para que o veiculo
permaneg¢a em equilibrio de momentos em torno do centro de gravidade, as forcas laterais nos eixos
dianteiro e traseiro devem obedecer a uma relagdo proporcional a distribuicao de carga nos eixos.
Assim, a for¢a lateral desenvolvida no eixo traseiro € proporcional ao peso sobre esse e€ixo,
enquanto a forga lateral no eixo dianteiro segue a mesma relacdo com a carga suportada pelas rodas
dianteiras. A equacdo 6, ¢ obtida através da adicao da contribuicao dos angulos de deriva dos eixos
dianteiro e traseiro a equacao 3. Os angulos de deriva nas rodas dianteira e traseira podem ser

determinados, de acordo com a equagdo 7 € com a equacao 8, respectivamente.

L (W, W,\V?2
o=2+(zE-rt) = ©)
R Cad Cat gR
Wy
_a 7
Aq Cou (7)
w,
a =— (8)
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A relagdo entre o angulo de ester¢amento do veiculo e o raio da curva é um fator determinante para
caracterizar sua resposta direcional. Esse comportamento ¢ descrito pelo gradiente de subesterco
(KUG), um parametro que expressa a variagao do angulo de estercamento em fung¢ao da aceleragao
lateral. O gradiente de subester¢o, equacao 9, ¢ definido como a diferenca entre as razdes da carga

nos eixos dianteiro e traseiro pela respectiva rigidez em deriva dos pneus.

2
KUG = (ay — at)g—R 9

Dependendo do valor desse gradiente, o veiculo pode apresentar trés regimes distintos de
comportamento direcional. No caso de um veiculo neutro (KUG=0), os angulos de deriva nas rodas
dianteiras e traseiras sdo iguais (ag = a;), o que significa que, ao realizar uma curva de raio
constante, ndo ha necessidade de correcdo do angulo de estercamento conforme a velocidade
aumenta. Nesse regime, o angulo de estergamento necessario para manter a trajetoria equivale ao
angulo de Ackerman, definido pelas dimensdes do veiculo. Ja no caso de um veiculo subestergante
(KUG > 0), arelacdo entre carga e rigidez em deriva dos pneus no eixo dianteiro ¢ maior do que
no eixo traseiro (a; > a;), isso faz com que, a medida que a aceleragdo lateral aumenta, o 4ngulo
de deriva das rodas dianteiras seja superior ao das traseiras. Como consequéncia, para manter o
raio da curva constante, 0 motorista precisa aumentar o angulo de estercamento com a velocidade.
Por outro lado, quando o veiculo apresenta sobresterco (KUG < 0), a relag@o entre carga e rigidez
em deriva no eixo traseiro ¢ maior do que no dianteiro. Nesse caso, o angulo de deriva das rodas
traseiras supera o das dianteiras (ay < a;), fazendo com que, ao aumentar a velocidade em uma

curva de raio constante, o dngulo de estergamento necessario seja reduzido.

Dois outros conceitos importantes sdao velocidade critica e velocidade caracteristica. Velocidade
critica ¢ aquela em que, para um veiculo sobrestercante, o angulo de volante necessario para
negociar uma curva ¢ igual a zero (i.e., a propria relacdo entre os dngulos de deriva dianteiros e
traseiros € suficiente para manter o veiculo na trajetdria circular). J& a velocidade caracteristica ¢
aquela que, para um veiculo subestercante, o angulo de volante necessario para negociar uma curva

¢ o dobro daquele da geometria de Ackerman.
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2.5  Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina ¢ uma area da inteligéncia artificial que visa desenvolver algoritmos
capazes de melhorar seu desempenho automaticamente, adaptando-se com base em experiéncias
prévias ou dados fornecidos. Seu principio fundamental envolve permitir que um computador
ajuste suas agdes para tornd-las mais precisas, onde essa precisdo ¢ avaliada pela capacidade do
algoritmo em produzir resultados proximos daqueles considerados corretos. Assim, algoritmos de
aprendizado de maquina buscam generalizar padroes identificados em conjuntos de dados para

realizar previsdes ou tomar decisdes em novas situagdes (MARSLAND, 2014).

O aprendizado supervisionado ¢ o método mais comum e consiste em fornecer ao algoritmo um
conjunto de treinamento contendo exemplos com as respostas corretas ja conhecidas (fargets). A
partir desses exemplos, o algoritmo aprende a generalizar, sendo capaz de fornecer respostas

corretas para novas entradas ainda ndo vistas (MARSLAND, 2014).

Diferentemente do método supervisionado, no aprendizado nao-supervisionado, as respostas
corretas nao sao fornecidas previamente. O algoritmo tenta identificar similaridades e padrdes entre
os dados de entrada, agrupando automaticamente elementos semelhantes sem uma orientacao
prévia explicita. Na abordagem estatistica, esse método ¢ conhecido como estimativa de densidade

(MARSLAND, 2014).

2.5.1 O processo de aplicagao do aprendizado de maquina

Segundo Marsland (2014), o processo de aplicagdo de aprendizado de maquina inicia-se com a
coleta e preparagdo dos dados. O autor ressalta que a selecdo adequada das varidveis (features) é
fundamental para o sucesso do aprendizado de maquina. Isso envolve identificar quais informagdes

sa0 mais Uteis para resolver o problema especifico em questao.

Segundo Marsland (2014), a medida que a quantidade de varidveis aumenta, a densidade de dados
no espago disponivel diminui rapidamente, dificultando a identificacdo de padrdes e correlacdes.

Esse fendmeno ocorre porque, ao elevar-se o numero de dimensdes, a partir de certo ponto o
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volume da regido que contém os dados se torna cada vez menor, tendendo a zero quando o niimero
de dimensdes ¢ muito alto. Tal fendmeno, limita a aplicagdo de algoritmos baseados na distancia

euclidiana.

Por essa razdo, Marsland (2014), enfatiza a importancia da redu¢do da dimensionalidade das
varidveis analisadas, como estratégia para minimizar esse efeito. Tal procedimento requer
conhecimento prévio sobre os dados, permitindo selecionar variaveis relevantes para assegurar que
os algoritmos de aprendizado de maquina recebam entradas eficientes, evitando, assim, um

desempenho comprometido pelo excesso de dimensdes.

Posteriormente, ocorre a escolha dos algoritmos mais apropriados, considerando as
particularidades dos dados e o tipo especifico de tarefa a ser resolvida, como classificagao,
regressao ou agrupamento. Muitos dos métodos de aprendizado de maquina exigem ainda uma
etapa adicional de ajuste fino de pardmetros, que sdo definidos com base em testes ou métodos de

otimizagdo, visando melhorar o desempenho geral do modelo (MARSLAND, 2014).

Uma vez definidos os dados, o algoritmo e os parametros ideais, segue-se a fase de treinamento,
onde o algoritmo usa o conjunto disponivel para construir um modelo preditivo capaz de
generalizar seu desempenho para dados novos. Marsland (2014), destaca a importancia da
avaliacgdo criteriosa do modelo construido. Essa avaliagao ¢ feita com dados nao utilizados durante
o treinamento, permitindo medir a capacidade do modelo de prever corretamente resultados em

situacdes reais.

Conforme descrito por Marsland (2014), o principal objetivo do aprendizado de maquina ¢ gerar
modelos capazes de prever corretamente as saidas para dados novos, sejam eles classificagdes
discretas ou valores continuos. Assim, uma etapa crucial desse processo consiste em avaliar a
capacidade preditiva do modelo, medindo o quanto suas previsdes se aproximam das respostas
corretas ja conhecidas. Uma forma inicial e simples de avaliagdo consiste em medir o erro
diretamente sobre os dados utilizados durante o treinamento. Contudo, esse procedimento nao
fornece uma visao precisa da capacidade do modelo em generalizar seu desempenho para novos

dados, uma vez que o objetivo final € garantir que o modelo seja eficaz em situacdes inéditas.
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Normalmente divide-se o conjunto total de dados em subconjuntos especificos: um conjunto de
treinamento, utilizado exclusivamente para ajustar os parametros do modelo; um conjunto de teste,
empregado para avaliar o desempenho final do modelo apoés o treinamento; e, ainda, um terceiro
conjunto, denominado de validacdo, utilizado para monitorar o desempenho intermediario do

modelo durante o processo de treinamento.

A inclusdao do conjunto de validacdo € necessaria para detectar e prevenir o fendmeno conhecido
como sobreajuste (overfitting), no qual o modelo torna-se excessivamente ajustado aos dados de
treinamento, reduzindo sua capacidade de generalizar corretamente para novos casos. Em
contrapartida, um treinamento insuficiente (underfitting) gera modelos demasiadamente simples,

incapazes de capturar adequadamente os padrdes presentes nos dados.
2.5.2 Coeficiente de correlagdo de Pearson

O coeficiente de correlagdo de Pearson, 1y, € calculado pela equagdo 10:

o I -D0i-)
YV G — D2, (0 — )

(10)

Onde:

® 1y €0 coeficiente de correlagdo de Pearson entre as varidveisx e y,
e x; e y; representam os valores das variaveis x e y para a observacao i,
e X ey sdo as médias das varidveis x e y,

0

e n ¢ o numero total de observacgdes.

2.5.3 Normalizacao dos dados
A preparacdo adequada dos dados, por meio de transformagdes como a normalizagdo, ¢

fundamental para melhorar a eficiéncia do aprendizado em algoritmos de machine learning. A

escala dos dados de entrada e saida para o intervalo entre 0 e 1, independentemente da func¢do de
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ativacdo utilizada, contribui para evitar o crescimento excessivo dos pesos e, consequentemente,
favorece a estabilidade e o desempenho do modelo (MARSLAND, 2014).

A transformagao ¢ dada pela equacao 11:

X — Xmin
Xnormalizado = - (11)
Xmax — Xmin

Onde:

e X representa o valor original da variavel,
e Xmin ¢ o valor minimo da varidvel no conjunto de dados,
e Xmax ¢ o valor madximo da varidvel no conjunto de dados,

e Xnormalizado ¢é o valor da variavel apds a normalizagao.

2.5.4 Reduc¢iao da dimensionalidade

A Analise de Componentes Principais (PCA, do inglés Principal Components Analysis) ¢ um
método estatistico que visa identificar direcdes no espago das variaveis originais que expliquem a
maior parte da variabilidade do conjunto de dados (MARSLAND, 2014). O procedimento

metodologico envolve as seguintes etapas principais:

Inicialmente, as N amostras originais, representadas por vetores x; = (X1;, X3j, .-, Xpi), SA0
organizadas em uma matriz de dados X de dimensdao N x M, em que N corresponde ao numero de

observacoes e M ao nimero de varidveis observadas.
Posteriormente, realiza-se a centralizagdo dos dados, subtraindo-se a média de cada coluna

(varidvel), obtendo-se assim uma nova matriz B, cujos elementos refletem a variacdo dos dados

em torno do valor médio.

Com os dados centralizados, calcula-se a matriz de covariancia C de acordo com a equagao 12:
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C=5B"B (12)

Esta matriz quantifica as relacdes lineares existentes entre as variaveis originais.

Em seguida, procede-se a decomposi¢do espectral da matriz de covariancia C, que consiste na
identificacdo de seus autovalores e autovetores. Formalmente, determina-se uma matriz de
autovetores V e uma matriz diagonal de autovalores D, que satisfazem a relagdo apresentada na

equagao 13:

V-icV =D (13)

Os autovetores contidos em V representam as dire¢des principais dos dados, enquanto os elementos
diagonais da matriz D (autovalores) indicam a magnitude da variabilidade capturada por cada

componente principal.

Os componentes sdao entdo ordenados de acordo com a magnitude decrescente dos autovalores
correspondentes, priorizando aqueles que explicam maior parcela da varidncia total. Este

ordenamento ¢ aplicado tanto a matriz de autovalores D quanto & matriz de autovetores V.

Por fim, componentes com autovalores inferiores a um limiar pré-definido n sdo descartados,
resultando em uma reducao dimensional do conjunto de dados original. Apds este procedimento,
obtém-se um conjunto reduzido de L dimensdes principais que retém grande parte da informacao

original, porém com um menor numero de variaveis.
2.5.5 K-Means

O K-Means ¢ um algoritmo iterativo que busca particionar os dados em k grupos distintos
(clusters), de forma que as observagdes dentro de um mesmo grupo sejam mais similares entre si

do que com as de outros grupos (MARSLAND, 2014).



39

Este algoritmo ¢ descrito pelas seguintes etapas:

Inicialmente, escolhe-se um numero de clusters desejados e define-se aleatoriamente posig¢des
iniciais dos centros dos clusters no espago das varidveis, u;. Em seguida, realiza-se um

procedimento iterativo com duas etapas principais.
Para cada observagdo, calcula-se a distancia em relacdo a cada um dos centros de cluster,

atribuindo-se a observagao ao cluster com o centro mais proximo, definido pela distancia minima,

de acordo com a equacao 14.

di = miTLj d(xi,ptj) (14)

Atualizam-se as posigdes dos centros de cluster para a média aritmética das observagdes atribuidas

a cada cluster, de acordo com a equagao 15.
1 z”i (15)

Essas etapas sdo repetidas até que os centros dos clusters nao apresentem mudancas significativas

em suas posicdes, indicando convergéncia.
2.5.5.1 Regressao linear

A regressdo linear busca estabelecer uma relagdo linear entre as varidveis independentes e a

variavel dependente. O modelo ¢ representado pela equagdo 16:

y = ,BO + ,lel + ﬁ2x2 + ...+ ann + € (16)

Onde:
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e y¢avariavel dependente
® X1 Xz ..., X, S0 as variaveis independentes
o fo, B, P2, ..., bu s@0 0s coeficientes do modelo

e ¢ ¢ 0 termo de erro

Os coeficientes sao estimados minimizando a soma dos quadrados dos residuos. Entre o valor

observado e o valor predito pelo modelo.
2.5.5.2 Regressao ridge

A regressdo Ridge ¢ uma extensdo da regressao linear que adiciona um termo de regularizacdo para
lidar com problemas de multicolinearidade e sobreajuste. A funcdo objetivo a ser minimizada ¢

apresentada na equacdo 17:
minZ(y; — §:)* + a 2B7 (17)

Onde a ¢ o parametro de regularizacdo que controla a intensidade da penalizagdo. Valores maiores

de a resultam em coeficientes menores.
2.5.5.3 K-Nearest Neighbors

O algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) ¢ um método ndo-paramétrico que realiza predigdes com
base na similaridade entre exemplos. Para um novo ponto x, o valor predito ¢ calculado como a

média dos valores dos k vizinhos mais proximos, de acordo com a equacao 18:

1
{OETIY (18)

Para os k vizinhos mais préximos de x a distancia entre pontos ¢ calculada pela distancia euclidiana,

conforme a equagao 19:



41

2
— m m
d(x;,xj) = \/Z‘(xl- — ¥ ) (19)
Onde x;" representa o valor da m-ésima caracteristica do ponto x;.

2.5.5.4 Random Forest

O algoritmo Random Forest fundamenta-se no principio de que multiplas arvores de decisdo
podem superar o desempenho de uma unica arvore, desde que exista variedade suficiente entre
elas, a predicao final ¢ obtida através do voto majoritario para problemas de classificacdo ou da

média das respostas para problemas de regressao (MARSLAND, 2014).

Para um problema de regressdo, a predi¢do final ¢ a média das predi¢des individuais das arvores,

de acordo com a equacao 20:

1

y = TZTt(x) (20)

onde Ty (y) € a predi¢do da t-€sima arvore para o ponto x, € '€ o nimero total de arvores.

2.5.6 Redes neurais artificiais

O treinamento de redes neurais artificiais pode ser realizado através de diferentes paradigmas de
aprendizado, sendo o aprendizado supervisionado uma das abordagens mais amplamente
utilizadas. Neste paradigma, o sistema aprende por meio de exemplos rotulados que estabelecem
correspondéncias entre entradas especificas e suas respectivas saidas corretas, permitindo que a
rede desenvolva a capacidade de generalizagdo necessaria para realizar predigdes precisas em
dados nao observados durante o processo de treinamento (MARSLAND, 2014). Esta abordagem ¢

particularmente eficaz em tarefas onde se dispde de conjuntos de dados com pares entrada-saida
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bem definidos, possibilitando que a rede neural ajuste seus pardmetros internos para minimizar o

erro entre as predi¢des e os valores esperados.

A rede neural artificial consiste em uma arquitetura com multiplas camadas de elementos

(neuronios) conectados. A propagacgdo do sinal através da rede ¢ descrita pelas equagdes 21 a 26:

zl= wx 4 p1 (21)

at = a(z1) (22)

Para as camadas ocultas subsequentes (I = 2, ..., L-1):

zb= w®a™ 4 p (23)
al = o(zhH (24)
Para a camada de saida:
zb = wmaT 4 pL (25)
y =a"= Ooutput(zL) (26)

Onde:

e x ¢ o vetor de entrada

e WL ¢ a matriz de pesos da 1-ésima camada

e bl ¢é o vetor de viés da 1-ésima camada

e 7L ¢ o vetor de ativagdes lineares da 1-ésima camada

e al ¢ o vetor de ativagdes da I-ésima camada apos aplicacdo da funcio de ativacio
e ¢ a funcdo de ativacdo

®  Ooutput € @ fungdo de ativagdo da camada de saida

e y ¢ o vetor de saida
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O treinamento das redes neurais ¢ realizado minimizando uma fung¢ao de perda através do algoritmo

de otimizagao.

2.5.7 Validagao cruzada

Uma técnica comum de validacdo ¢ denominada validagdo cruzada (cross-validation), na qual os
dados disponiveis sdo divididos em subconjuntos menores, usados alternadamente como conjuntos
de treinamento e validagdo. Essa técnica, apresentada na figura 9, permite uma avaliagao mais
robusta do desempenho do modelo quando ha uma quantidade limitada de dados disponiveis

(MARSLAND, 2014).

Figura 9. Validagao Cruzada

Entradas
Objetivos
Teste 1 Validagdo 1
Treinamento 1
Validacdo 2 - ~ h Teste 2

Treinamento 2

Fonte: Adaptado de (MARSLAND, 2014).

O procedimento consiste inicialmente em dividir o conjunto de dados em k subconjuntos (folds) de
tamanho aproximadamente igual. Em seguida, para cada fold i variando de 1 até &, executa-se um
processo iterativo onde o modelo ¢ treinado usando todos os folds exceto o i-€simo como conjunto
de treinamento, e posteriormente avaliado no i-ésimo fold, que funciona como conjunto de

validacdo. Apds completar todas as iteragdes, calcula-se a média e o desvio padrao das métricas de
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desempenho obtidas nos k folds, proporcionando uma avaliacdo mais confidvel e estatisticamente

robusta do modelo.

2.6 Testes de malha aberta

Asnormas ISO 4138, ISO 7401 e a ISO 13674, que tratam, respectivamente, da resposta do veiculo
em regime permanente, transiente € ao centro, estabelecem diretrizes para a condugdo de ensaios
controlados e repetitivos, possibilitando a obtencdo de parametros objetivos que caracterizam a
dindmica veicular de forma sistematica e comparavel entre diferentes veiculos.Com base nessas
normas, sao aplicadas manobras especificas que permitem investigar distintos aspectos da resposta
dindmica dos veiculos. A primeira delas, denominada Incremento Lento de Estercamento (Figura
10), consiste na aplicagdo de uma entrada em rampa, de baixa inclina¢do, no angulo de
estercamento. Essa manobra tem como objetivo principal determinar pardmetros associados a
linearidade da resposta veicular em regime permanente, além de fornecer subsidios para a avaliagao
subjetiva da dirigibilidade, como o torque méximo percebido no volante € o comportamento do

veiculo proximo ao limite de aderéncia dos pneus.

Figura 10. Entrada De Volante Incremento Lento de Estergamento.

AVOL [9]

0.0 50 10.0 15.0
Tempo (s)

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).
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A segunda manobra, conhecida como Varredura Sinusoidal (Figura 11), aplica uma entrada
sinusoidal no angulo do volante com amplitude constante, suficiente para gerar determinada
aceleragdo lateral em regime estacionario. A frequéncia da entrada é progressivamente aumentada
de 0 Hz até 4 Hz, mantendo-se a velocidade do veiculo constante. Essa configuragdo permite

analisar a resposta em frequéncia do sistema.

Figura 11. Entrada De Volante Varredura Sinusoidal.

| l

0.0 5.0 10.0 15.0 200 250 30.0 35.0 40.0 450
Tempo (s)

AVOL [9]

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

Por fim, o teste de Entrada Sinusoidal (Figura 12) consiste na aplica¢do de uma excitagdo senoidal
com frequéncia fixa e amplitude constante, definida para produzir uma acelera¢do lateral
determinada, em regime estaciondrio. Tem como principal finalidade a quantificagdo da resposta e

esforco direcional para baixos deslocamentos angulares do volante.



AVOL [9]

Figura 12. Entrada De Volante Senoidal.

0.0

5.0 10.0 15.0
Tempo (s)

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).
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3. METODOLOGIA

Nesta se¢do sdo detalhados os procedimentos adotados para o planejamento e execugdao do
experimento, visando a avaliagdo da dinamica lateral do veiculo. Inicialmente, ¢ apresentada a
etapa de obten¢do dos dados, incluindo a definicdo das métricas objetivas e da escala subjetiva
utilizada nas avaliagdes. Por fim, sdo descritos os procedimentos de tratamento dos dados e a
selecdo dos algoritmos de aprendizado de maquina utilizados, sendo um algoritmo de aprendizado
nao-supervisionado para o agrupamento dos dados e um algoritmo de aprendizado supervisionado

para a previsao do desempenho subjetivo.

3.1  Definicao das métricas objetivas

Nesta se¢do sdo apresentadas as métricas utilizadas para caracterizar o comportamento dindmico
lateral dos veiculos investigados. As métricas foram organizadas de forma a permitir a avaliagao
em trés principais grupos: sensagdo de dire¢do, resposta direcional do veiculo e movimentagdo da
carroceria. A sensa¢do de dire¢do esta diretamente associada ao feedback percebido pelo condutor,
especialmente no torque e deslocamento angular do volante. A resposta direcional, por sua vez,
envolve parametros relacionados ao comportamento direcional e a trajetoria do veiculo. Ja as
métricas associadas a movimentacao da carroceria avaliam aspectos relativos a rolagem do veiculo
durante as manobras. O quadro 1, apresentado a seguir, detalha cada uma dessas métricas,

fornecendo suas descri¢des e unidades de medida.



Quadro 1. Métricas objetivas
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N° Macro Parimetro Meétrica Teste Unidade
1 |Resposta Direcional Gradiente de subesterco AVOL @ 0,4 g Incremento Lento de Estergamento @ 100 km/h /g
2 |Resposta Direcional Gradiente de subester¢o na Roda @ 0,4 g Incremento Lento de Estergamento @ 100 km/h /g
3 |Resposta Direcional Gradiente do dngulo de deriva posterior @ 0.4g Incremento Lento de Estergamento @ 100 km/h /g
4 |Resposta Direcional Limite linear de AY Incremento Lento de Estergamento @ 100 km/h g
5 |Resposta Direcional Tempo de resposta de Taxa de Guinada/AVOL @ 1 Hz [Varredura Sinusoidal (0-4 Hz) @ 100 km/h - 0,3 g s
6 |Resposta Direcional Tempo de reposta de Taxa de Guinada/AY @ 1 Hz \Varredura Sinusoidal (0-4 Hz) @ 100 km/h - 0,3 g s
7 |Resposta Direcional Tempo de reposta de AY/AVOL @ 1 Hz \Varredura Sinusoidal (0-4 Hz) @ 100 km/h - 0,3 g s
8 |Resposta Direcional Ganho Estatico de Taxa de Guinada/AVOL @ 0 Hz \Varredura Sinusoidal (0-4 Hz) @ 100 km/h - 0,3 g /s
9 |Resposta Direcional Ganho Dinamico de Taxa de Guinada/AVOL @ 1 Hz \Varredura Sinusoidal (0-4 Hz) @ 100 km/h - 0,3 g /s
10 |Resposta Direcional Linearidade de Taxa de Guinada/AVOL \Varredura Sinusoidal (0-4 Hz) @ 100 km/h - 0,3 g R
11 |Resposta Direcional Ganho Estatico de AY/AVOL @ 0 Hz \Varredura Sinusoidal (0-4 Hz) @ 100 km/h - 0,3 g g/°
12 [Resposta Direcional Ganho Dinamico de AY/AVOL @ 1 Hz \Varredura Sinusoidal (0-4 Hz) @ 100 km/h - 0,3 g g/°
13 [Resposta Direcional Ganho Dinamico de Taxa de Guinada/AY @ 1 Hz \Varredura Sinusoidal (0-4 Hz) @ 100 km/h - 0,3 g °/sg
14 |Rolagem Gradiente de Rolagem/AY @ 0,5 Hz \Varredura Sinusoidal (0-4 Hz) @ 100 km/h - 0,3 g /g
15 |Rolagem Gradiente de Rolagem/AY @ 1 Hz \Varredura Sinusoidal (0-4 Hz) @ 100 km/h - 0,3 g /g
16 |Rolagem Gradiente de Taxa de Rolagem/AVOL @ 1 Hz \Varredura Sinusoidal (0-4 Hz) @ 100 km/h - 0,3 g 1/s
17 |Esforco de Diregao AY @ TVOL Maximo Incremento Lento de Estergamento @ 100 km/h g
18 |Esfor¢o de Diregdo TVOL Maximo Incremento Lento de Estergamento @ 100 km/h Nm
19 |Esforgo de Diregao Amplitude de TVOL para AY =0,3 g Incremento Lento de Estergamento @ 100 km/h Nm

20 |Esfor¢o de Diregao Ganho de TVOL/AVOL no trecho Linear Incremento Lento de Ester¢amento @ 100 km/h Nm/g

21 [Esfor¢o de Diregado Progressdo de TVOL Durante a Curva Incremento Lento de Estergamento @ 100 km/h -

22 |Esforco de Diregao Tempo de reposta de AVOL/TVOL @ 1 Hz Varredura Sinusoidal (0-4 Hz) @ 100 km/h - 0,3 g s

23 |Esforco de Diregao Amplitude de TVOL @ AY = 0g [Entrada Sinusoidal @ 60 km/h - 0,2 Hz- 0,25 g Nm

24 |Esforgo de Diregao Amplitude de TVOL @ AY = 0g [Entrada Sinusoidal @ 120 km/h - 0,2 Hz- 0,25 g Nm
25 |Esforco de Diregéo Ganho de TVOL/AVOL [Entrada Sinusoidal @ 60 km/h - 0,2 Hz - 0,25 g Nm/®
26 |Esforgo de Diregio (Ganho de TVOL/AVOL [Entrada Sinusoidal @ 120 km/h - 0,2 Hz - 0,25 g Nm/°
27 |Resposta Direcional Ganho de AY/AVOL [Entrada Sinusoidal @ 60 km/h - 0,2 Hz- 0,25 g g/
28 |Resposta Direcional Ganho de AY/AVOL [Entrada Sinusoidal @ 120 km/h - 0,2 Hz- 0,25 g g/
29 |Esforgo de Diregao Amplitude de TVOL para AVOL=0 [Entrada Sinusoidal @ 60 km/h - 0,2 Hz- 0,25 g Nm
30 [Esforgo de Diregdo Amplitude de TVOL para AVOL=0 [Entrada Sinusoidal @ 120 km/h - 0,2 Hz- 0,25 g Nm
31 |Esfor¢o de Diregéo Amplitude de TVOL na mudanga de diregdo [Entrada Sinusoidal @ 60 km/h - 0,2 Hz- 0,25 g Nm
32 |Esforgo de Diregéo Amplitude de TVOL na mudanga de diregado [Entrada Sinusoidal @ 120 km/h - 0,2 Hz - 0,25 g Nm

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).
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No teste denominado Incremento Lento de Estercamento, sdo obtidas métricas importantes
relacionadas ao comportamento subestercante. Uma dessas métricas ¢ o gradiente de subesterco
medido no volante e na roda, ambos avaliados na aceleracgao lateral (AY) de 0,4 g e expressos em
graus por g. Além disso, avalia-se o angulo de deriva do eixo traseiro (Alfa Posterior) nessa mesma
aceleragdo lateral. Esses gradientes sdo obtidos em cada uma das curvas apresentadas na figura 13.
Outro parametro extraido desse teste ¢ o limite linear de aceleragao lateral, que indica até qual nivel

a resposta do veiculo permanece linear.

Figura 13. Métricas De Subesterco.

Subestergo no volante [2]
Subester¢o na roda [2]
Alfa Posterior [2]

Ay [g] Ay [g] Ay [e]

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

A figura 14 apresenta uma curva tipica de TVOL/AY obtida a partir do mesmo procedimento.
Dessa, determina-se o torque maximo aplicado ao volante (TVOL méximo), expresso em Nm, ¢ a
aceleragdo lateral associada a este ponto (AY @ TVOL méximo), a amplitude de TVOL para AY
igual a 0,3 g, e o ganho de torque por aceleracdo lateral na faixa linear (entre 0,3 e 0,4 g). A
progressdo do torque ao longo da curva também ¢ avaliada através da razdo entre os ganhos de

torque nas faixas de aceleragao lateral de 0,5-0,6 g ¢ 0,3-0,4 g.

Figura 14. Torque No Volante Por Aceleragdo Lateral.

TVOL [Nm]

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).



50

O teste de Varredura Sinusoidal a 100 km/h e 0,3 g fornece métricas relacionadas a resposta em
frequéncia do veiculo. Sdo analisados tempos de resposta entre varidveis, tais como o tempo entre
a entrada de angulo de volante (AVOL) e a resposta em taxa de guinada entre a aceleragao lateral
e a taxa de guinada, entre o angulo de volante e a aceleragdo lateral, todos obtidos a uma frequéncia
de 1 Hz. Ainda nesse procedimento sdo mensurados ganhos estaticos e dindmicos, tais como o
ganho entre a entrada do angulo de volante e a taxa de guinada, e entre o angulo do volante e a
aceleracdo lateral, avaliados em frequéncias especificas (0 Hz e 1 Hz). A linearidade do ganho
entre taxa de guinada e angulo de volante ao longo da faixa de frequéncia de 0 a 1 Hz ¢ outra

métrica avaliada, conforme apresentado na figura 15.

Figura 15. Ganhos e Tempos de Resposta de AY/AVOL, taxa de guinada/AVOL e taxa de guinada/AY.

Ganho AY/AVOL [g/?]

GANHO Taxa de Guinada/AVOL [1/s]

Ganho Taxa de Guinada/AY [2/sg]

0 1 2 3 4 0

1 2 3 4 é
Freq [Hz] Freq [Hz] Freq [Hz]

Tempo de Resposta [s]
Tempo de Resposta [s]
Tempo de Resposta [s]

0 1 2 3 4 0 1 2 3 4 2
Freq[Hz] Freq [Hz] Freq [Hz]

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).
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Adicionalmente, avalia-se o tempo de resposta entre o torque aplicado ao volante e a resposta

angular do volante a uma frequéncia de 1 Hz, conforme apresentado na figura 16.

Figura 16. Ganho e Tempo de Resposta de TVOL/AVOL.

Ganho AVOL/TVOL [2/Nm)]

2
Freq [Hz]

Tempo de Resposta [s]

2
Freq [Hz]

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).
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Com relagdo ao comportamento de rolagem do veiculo, sdo obtidos gradientes de rolagem em
relacdo a aceleracdo lateral nas frequéncias de 0,5 Hz e 1 Hz, além do gradiente da velocidade de
rolagem (taxa de rolagem) em relagdo ao angulo do volante a 1 Hz, conforme apresentado na figura

17.

Figura 17. Ganhos e Tempos de Resposta de rolagem/AY e taxa de rolagem/AVOL.
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Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).
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Testes de Entrada Sinusoidal realizados a 60 km/h e 120 km/h, ambos a 0,2 Hz e 0,25 g, fornecem
outros pardmetros importantes para a caracterizagdo dindmica do veiculo. Entre esses parametros
estao a amplitude do torque no volante para aceleragao lateral nula e para angulo do volante nulo,
ganhos de torque por angulo do volante e ganhos de aceleragao lateral por angulo de volante, e a
amplitude do torque do volante durante mudangas de direcdo. Os ciclos de TVOL/AY,
TVOL/AVOL e AVOL/AY sdo apresentados na figura 18.

Figura 18. Ciclos TVOL/AY, TVOL/AVOL e AVOL/AY.

-3

TVOL [N.m]
TVOL [N.m]

K

AVOL []

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

3.2 Defini¢do da escala subjetiva

No trabalho realizado por Gil Gémez ef al. (2015), demonstrou-se que a defini¢ao original da escala
subjetiva proposta pela SAE, que varia entre 1 € 10 pontos ndo ¢ completamente adequada para a
avaliacdo de veiculos de producdo. Isso ocorre porque, na pratica, as avaliacdes realizadas por
especialistas tendem a concentrar-se em poucos pontos intermediarios da escala, especialmente 6,
6,5,7,7,5 e 8. O que reduz o poder discriminatoério da escala e limita a possibilidade de identificar
correlacdes robustas entre métricas objetivas e avaliacdes subjetivas. Em Gil Gomez et al. (2015)
¢ indicado que uma escala visual, na qual os avaliadores selecionam uma posi¢ao ao longo de uma

linha continua, apresenta maior resolu¢do comparada a inser¢do de um valor numeérico.

A escala subjetiva utilizada neste trabalho, conforme apresentado no quadro 2, ¢ dividida em 3

macro parametros que sao representados por 10 subdivisdes. Cada subdivisdao conta com uma

escala com 17 posigoes.
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Quadro 2. Parametros subjetivos e ficha de avaliag@o.

IN°| Macro Parametro Parametro Avaliacio

S1 [Resposta Direcional  [Prontiddo da resposta
S
S

o

IResposta Direcional  [Facilidade em manter a trajetoria em curva

")

IResposta Direcional  [Atraso da resposta do eixo posterior

S4 [Resposta Direcional  |Progressdo do angulo de dire¢do em curvas

S5 [Rolagem Comportamento de rolagem

S6 [Rolagem \Velocidade de rolagem
S

3

Sensagdo de Diregdo  |Sensagdo ao centro

S8 [Sensagdo de Diregdo  |Esforgo de diregdo / progressao

S

Nel

Sensagdo de Dire¢do  |Atraso da resposta direcional

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

As nove métricas subjetivas foram organizadas em trés macro parametros conceitualmente
independentes, que refletem dimensdes complementares da experiéncia de condugdo. O primeiro
macro parametro, denominado Resposta Direcional, compreende quatro aspectos: prontidao da
resposta (S1), que avalia a percepcdo da rapidez com que o veiculo responde ao comando de
diregdo; facilidade em manter a trajetéria em curva (S2), relacionada ao esfor¢o cognitivo
necessdrio para sustentar a trajetoria desejada; atraso da resposta do eixo posterior (S3), que
expressa a defasagem percebida entre o comando do volante e a rotagdo do veiculo; e progressao
do angulo de diregao (S4), que avalia a linearidade da resposta do veiculo ao aumento do dngulo

de estercamento.

O segundo macro pardmetro, Rolagem, ¢ composto por dois indicadores. O primeiro, S5, representa
a magnitude e a sensa¢do da inclinacdo lateral da carroceria durante curvas, enquanto o segundo,
S6, expressa a velocidade de rolagem. Esses aspectos sdo essenciais para a percep¢ao de controle

e estabilidade do veiculo em situagdes dinamicas.

Por fim, o macro pardmetro Sensacdo de Dire¢ao abrange trés métricas: a defini¢do ao centro (S7),
que avalia a clareza da posi¢do neutra e a reposta dos veiculos para entradas pequenas de angulo
de volante; o esfor¢o de direcdo e sua progressao (S8), que consideram tanto o nivel absoluto de
torque quanto sua variagdo ao longo de uma curva; e o atraso da resposta direcional (S9), que

quantifica a laténcia global percebida entre o comando e a alteragdo efetiva da trajetoria.
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3.3 Pré-processamento e tratamento dos dados

A presenga de valores extremos ou inconsistentes pode comprometer significativamente a
qualidade dos resultados obtidos em modelos estatisticos e técnicas de aprendizado de maquina,
prejudicando a interpretacdo e aumentando a variabilidade das estimativas. Assim, antes de aplicar
métodos para agrupamento ou predi¢do, € necessario realizar procedimentos especificos para a
identificacdo e tratamento desses dados. Nessa etapa, sao apresentados métodos para avaliagdao da
multicolinearidade entre variaveis, selecao adequada das métricas mais relevantes e normalizagao

das variaveis.

3.3.1 Remocao de multicolinearidade

Para reduzir redundancias e evitar que varidveis altamente correlacionadas comprometam a
eficiéncia dos modelos, sera realizada uma analise da matriz de correlagdo de Pearson. Varidveis
com coeficientes de correlagdo superiores a |0,75| serdo removidas. Nos casos em que mais de uma
variavel apresentar correlagdo, serd mantida aquela que apresentar o maior nimero de correlagdes

dentro do grupo de varidveis correlacionadas.

3.3.2 Normaliza¢ao dos dados

Para que todas as variaveis contribuam de maneira equitativa nas analises subsequentes — como na
clusterizag¢do e nas previsdes — os dados numéricos serdo normalizados utilizando a técnica Min-

Max.

3.4  Agrupamento de veiculos similares

Etapa prévia a aplicacdo do algoritmo K-Means, a reducdo da dimensionalidade no presente estudo

fundamenta-se na Analise de Componentes Principais.
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O algoritmo K-Means utilizado para realizar o agrupamento dos dados, permitindo identificar
grupos homogéneos, de forma que as observagdes dentro de um mesmo grupo sejam mais similares

entre si do que com as de outros grupos.

3.5  Previsdo do desempenho subjetivo

Para estabelecer relagdes preditivas entre as métricas objetivas e as avaliagdes subjetivas, foram
abordados modelos classicos de aprendizado de maquina, sendo estes: Regressao Linear,
Regressdo Ridge, KNN, RandomForest. Estes modelos foram selecionados por sua capacidade de
capturar as relagdes entre dados de diferentes maneiras, com o intuito de servir de base comparativa

para as redes neurais artificiais desenvolvidas.

Os modelos foram implementados em duas abordagens complementares. Analise Multivariada
com o objetivo de prever simultanecamente todas as métricas subjetivas (S1 a S9) a partir das

métricas objetivas, capturando potenciais relacdes entre as diferentes avaliagdes subjetivas.

Anadlise univariada com objetivo de prever cada métrica subjetiva individualmente, permitindo uma
avaliacdo mais detalhada da influéncia das métricas objetivas para cada aspecto especifico da

avaliagdo subjetiva.

3.6  Analise de importancia

A metodologia empregada para a andlise de importancia das features no presente estudo
fundamenta-se na técnica conhecida como Andlise de Importancia por Permutacdo. Esta
abordagem consiste em avaliar a degradagao do desempenho do modelo quando os valores de uma
determinada feature sdo aleatoriamente permutados, rompendo assim sua relagdo com a varidvel-
alvo, enquanto mantém-se a estrutura marginal da distribuicdo e as relacdes entre as demais

variaveis.
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3.7  Implementagdo computacional

A implementagao dos modelos de aprendizado de maquina foi realizada através de um conjunto de
bibliotecas em linguagem Python. As principais bibliotecas utilizadas foram: Scikit-learn para os
algoritmos cléssicos de machine learning, pré-processamento de dados e validagdo cruzada,
TensorFlow para desenvolvimento e treinamento das arquiteturas de redes neurais, NumPy e
Pandas para manipulagao e andlise de dados, e Matplotlib e Seaborn para visualizacdo de

resultados.



4. RESULTADOS

Nesta se¢ao, sdao apresentados os resultados obtidos a partir da aplicagdo dos métodos descritos
anteriormente, o fluxo das etapas ocorre de acordo com a figura 19. Os resultados sdo organizados
de forma a refletir a sequéncia das etapas metodologicas, iniciando com a obtencdo e tratamento
dos dados objetivos, andlise dos agrupamentos gerados pelo algoritmo de aprendizado nao
supervisionado e obtencao das notas subjetivas. Na sequéncia ¢ abordado o desenvolvimento e
desempenho dos modelos de aprendizado supervisionado na predi¢io das notas subjetivas. E

realizada a analise de importincia para interpretagdo dos resultados e verificagdo da

correspondéncia entre os dados objetivos e as percepcdes subjetivas.

Figura 19. Fluxograma da metodologia.

Definicdo das Métricas
Objetivas

Obtencdo das Métricas
Objetivas
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Tratamento de Dados

!
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L] n?i,(::]a'?b(}eti?ugscala Avaliactes Subjetivas
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Avaliactes Intragrupo
¥
Avaliagbes Intergrupos
¥

Desenvolvimento das
Redes Neurais Artificiais
1

¥

Analise Multivariada

Analise Univariada

‘—l

Analise de Importéncia de
Features

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).
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4.1 Obtenc¢ao dos dados

A coleta dos dados foi realizada através de simulagdes de malha aberta dos testes apresentados na
secdo 2.7, a partir de modelos paramétricos, construidos no software VI-CarRealTime, com base

em caracterizagdes de componentes e do sistema de suspensdo de veiculos.

O banco de dados utilizado neste estudo inclui 32 métricas objetivas, obtidas para 57 veiculos.
Esses veiculos provém de 4 fabricantes diferentes e abrangem as classes B (compactos), C

(médios), CPU (veiculos utilitarios médios).

4.2 Tratamento de dados

Os histogramas das métricas normalizadas (figura 20) permitem visualizar a forma de cada
distribuicdo. Observa-se que determinadas variaveis exibem caudas alongadas e picos deslocados,
evidenciando assimetria, um indicativo visual de que os dados podem conter valores extremos. Em
alguns casos, como na Métrica 10 e na Métrica 21, os histogramas demonstram um desvio
acentuado em relagdo a simetria, sugerindo a necessidade de um tratamento posterior para remog¢ao

dos outliers.
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Figura 20. Histograma das Métricas Normalizadas
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Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

4.2.1 Remocao de multicolinearidade

A figura 21 ilustra a matriz de correlacdo antes da remog¢ao das métricas colineares, evidenciando
coeficientes superiores a |0,75| em diversas células. Esse alto grau de correlacdo confirma a

presenca de multicolinearidade no conjunto de dados.



61

Figura 21. Matriz De Correlagao Inicial
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Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

A partir da analise de correlacdo entre as variaveis de desempenho veicular, identificou-se a
presenca de redundancias significativas, o que motivou a consolidacdo de 19 métricas em

indicadores mais representativos.

Em particular, o Gradiente de subesterco medido no volante (Métrica 1) demonstrou-se
suficientemente abrangente para substituir o Gradiente de subesterco medido na roda (Métrica 2),
bem como o Ganho Estatico de PISP/AVOL a 0 Hz (Métrica 8), o Ganho Dinamico de PISP/AVOL
a 1 Hz (Métrica 9) e o Ganho Dindmico de AY/AVOL a 1 Hz (Métrica 12). De forma andloga, o
Gradiente do angulo de deriva lateral (Métrica 3) incorporou as informacdes referentes ao Tempo
de reposta de PISP/AY a 1 Hz (Métrica 6), ao Tempo de reposta de AY/AVOL a 1 Hz (Métrica 7)
e ao Ganho Dinamico de PISP/AY a 1 Hz (Métrica 13).

Em termos de dindmica de rolagem, o Gradiente de rolagem/AY a 1 Hz (Métrica 15) foi mantido

em detrimento do Gradiente de rolagem/AY a 0,5 Hz (Métrica 14).
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No contexto de torque de direcdo, o Ganho de TVOL/AVOL no trecho Linear (Métrica 20)
substituiu tanto o TVOL Maximo (Métrica 18) quanto a Amplitude de TVOL para AY igual a 0,3
g (M¢étrica 19), consolidando em um tnico indicador as principais caracteristicas desse parametro.
Além disso, a Amplitude do TVOL para AY igual a 0 g (Métrica 23) absorveu as medigdes relativas
a Amplitude de TVOL para AVOL = 0 (Métrica 29) e a de Amplitude do TVOL para AY igual a
0 g (Métrica 24). Por fim, a Amplitude de TVOL para AVOL igual a 0 (Métrica 30) foi mantida
no lugar da Amplitude de TVOL na mudanga de dire¢ao (Métrica 32), enquanto o Ganho Dinamico
de PISP/AVOL a 1 Hz (Métrica 9), ainda que tenha substituido o Ganho de AY/AVOL (Métrica
27), também acabou incorporado ao Gradiente de subesterco @AVOL (Métrica 1) devido a alta

correlacdo entre ambos. A figura 22 apresenta a matriz de correlacdo apos a exclusdo das métricas

redundantes.
Figura 22. Matriz De Correlagdo Final
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Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).



63

4.2.2 Normalizagao dos dados

A figura 23 ilustra a distribui¢@o das métricas antes da normaliza¢do, evidenciando as discrepancias
de escala e as diferentes unidades de medida. Tais variagdes poderiam comprometer a qualidade
das andlises, uma vez que variaveis com valores mais elevados tenderiam a dominar o processo

analitico. A figura 24, por sua vez, ilustra a distribuicdo das métricas apds a normalizagdo.

Figura 23. Distribuigdo Inicial Das Métricas
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Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

Figura 24. Distribui¢g@o Final Das Métricas.
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Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).
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4.2.3 Analise de componentes principais
A andlise de componentes principais revelou que os quatro primeiros componentes principais
explicaram cerca de 81% da variancia total dos dados, com as maiores contribui¢cdes sendo

observadas para os dois primeiros componentes, conforme apresentado na figura 25.

Figura 25. Variancia Explicada Por Niimero De Componentes
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Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

A projecao das amostras nos dois primeiros componentes principais (figura 26) mostrou grupos
distintos, sugerindo uma separagdo entre as amostras. A visualizagdo desses componentes, como
ilustrado no grafico de dispersdao, permitiu uma interpretacdo visual dos dados, destacando

agrupamentos que indicam similaridades entre as amostras com base nas métricas avaliadas.
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Figura 26. Projecdo PCA1 x PCA2
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Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

A analise das cargas dos componentes principais (PCA), ilustrada pela figura 27, realizada sobre
as métricas revela a contribuic¢ao distinta de cada varidvel nos componentes extraidos, destacando

a variabilidade subjacente do conjunto de dados.

Figura 27. Matriz de Carga dos Componentes Principais
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Fonte: Elaboragdo pelo autor (2025).
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No primeiro componente principal (PC1), a Métrica 4 apresentou uma carga positiva expressiva,
enquanto as Métricas 1 e 3 exibiram cargas negativas, os pardmetros de maior efeito nessa
componente principal fazem parte do macro parametro pré-definido de reposta direcional.
Adicionalmente, no segundo componente principal (PC2), as Métricas 15, 16 e 20 destacaram-se
com alta carga positiva. Esse conjunto sugere que tais indicadores estdo intimamente associados a
variagOes especificas que auxiliam na separacdo das amostras, a presenca de cargas altas nas
métricas relacionadas a dindmica de rolagem, indica que PC2 ¢ indicativa desse macro parametro.
No terceiro componente principal (PC3), observou-se uma interagao diferenciada, com as Métricas
22, 25 e 26 apresentando cargas positivas significativas, enquanto a Métrica 30 contribuiu
negativamente. O grupo de métricas de maior influéncia sobre PC3 indicam que esta componente
esta relacionada a sensacao de direcdo. A quarta componente (PC4) possui cargas altas de métricas

representativas dos 3 macro parametros, com contribuigdes notaveis das métricas 17, 30 e 10.

424 K-Means

A figura 28 apresenta a variacdo da soma dos erros quadraticos (SSE) pelo numero de
agrupamentos. A analise do grafico revela que o valor de k=5 ha uma desaceleracao significativa

na curva, indicando que esse ¢ o nimero ideal de agrupamentos a ser utilizado.

Figura 28. SSE Pelo Nimero De Agrupamentos
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Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).



67

A figura 29 mostra a visualiza¢do bidimensional dos agrupamentos. Cada ponto representa um

veiculo e ¢ colorido de acordo com o cluster ao qual pertence.

Figura 29. Visualizag¢do 2D dos Agrupamentos.
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Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

A figura 30 apresenta a visualizagdo dos agrupamentos com a inclusdo das informagdes de classes

e fabricantes, pode-se perceber que certos fabricantes ou classes tendem a se agrupar, o que sugere

que as caracteristicas desses veiculos sdo semelhantes.

Figura 30. Verificagdo Das Separagdes Por Classe E Fabricante
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4.3  Obtengdo das métricas subjetivas

Foram coletadas notas subjetivas dos veiculos simulados por meio de um simulador de direcao
(VI-grade DiM-150), no qual um avaliador experiente registrou suas impressdes, de forma

comparativa, seguindo a escala de desempenho subjetiva definida na segdo 3.2.

Para a avaliagdo subjetiva dos veiculos simulados, adotou-se uma abordagem baseada nos
resultados obtidos pelo algoritmo K-Means de aprendizado de maquina ndo supervisionado.
Inicialmente, o algoritmo realizou a separacdo dos 57 veiculos simulados em diferentes
agrupamentos, considerando a similaridade de suas métricas objetivas. A partir dessa classificagao,
definiu-se um veiculo de referéncia, mais central ao agrupamento como representativo do
comportamento tipico esperado, para servir como base comparativa durante as avaliagdes
subjetivas realizadas no simulador. Apo6s a selegdo da amostra central, outras amostras foram

selecionadas aleatoriamente dentro do agrupamento.

Do total de 57 veiculos simulados, foram selecionados 25 modelos para serem avaliados no
simulador de direcao. O método de selecdo garantiu que nuances entre os resultados pudessem ser
percebidos entre veiculos que se comportam similarmente, conforme relatado pelo avaliador. Apos
a avaliacdo intragrupo, foi realizada a avaliacdo intergrupos, com a finalidade de aumentar a

quantidade de amostras Tteis para a o desenvolvimento da rede.

A tabela 1 apresenta a distribui¢do das notas na escala subjetiva de acordo com a escala proposta
na se¢do 3.2, a apresentacdo dos valores considera os limites inferior e superior da escala como 5
e 9, respectivamente. Os histogramas gerais dos parametros subjetivos e os boxplots por
agrupamento sdo apresentados nos Apéndices A e B, respectivamente. A partir da andlise dos
resultados, observa-se que alguns grupos apresentaram maiores variacdes de certos parametros,
enquanto alguns parametros ndo apresentam variagdo alguma quando avaliados dentro de um certo
agrupamento (Cluster). Essa distribui¢@o limita a caracterizagdo de fenomenos quando avaliados
dentro de um certo grupo e sugere a necessidade de aumento da quantidade de amostras para

avaliagdo intragrupo.



Tabela 1. Estatisticas descritivas dos parametros subjetivos.
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S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9
Contagem 25 25 25 25 25 25 25 25 25
Média 7,57 7,56 7,57 7,05 7,25 7,38 7,53 6,3 8,04
Desvio Padrao | 0,42 0,44 0,34 0,54 0,56 0,59 0,66 0,56 0,34
Min, 6,5 6,75 6,75 6,25 6 6 5,75 5,5 7,25
25% 7,5 7,25 7,25 6,5 6,75 7 7,5 6 7,75
50% 7,75 7,75 7,75 7 7,25 7,5 7,5 6 8
75% 7,75 7,75 7,75 7,5 7,75 7,75 8 6,75 8,25
Max, 8 8,25 8 8 8,25 8,5 8,5 7,25 8,5

4.4  Analise de correlagdes

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

A figura 31 apresenta os resultados da anélise de correlagdes aplicada sobre o conjunto completo

de dados. Os resultados revelam diversas correlagdes significativas entre métricas objetivas e

parametros subjetivos, algumas correlagdes parecem existir devido a quantidade limitada de dados,

porém outras sdo consistentes com os macro parametros definidos.
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Entre as correlacdes mais destacadas, encontra-se a métrica 31 (Amplitude de TVOL na mudanca

de diregao - 60 km/h) com S8 (Esfor¢o de diregdo / progressdo), apresentando correlagdo de 0.76.
A métrica 23 (Amplitude do TVOL @ AY = Og - 60 km/h) demonstrou forte correlagdo de 0.76

com S7 (Sensacdo ao centro). Adicionalmente, a métrica 3 (Gradiente do angulo de deriva lateral)

correlacionou-se significativamente com S6 (Velocidade de rolagem) em 0.75. Também se
observou correlagdo importante entre a métrica 26 (Ganho de TVOL/AVOL - 120 km/h) e S7
(Sensagdo ao centro) de 0.74, enquanto a métrica 20 (Ganho de TVOL/AVOL no trecho Linear)

apresentou correlacdo negativa de -0.74 com S1 (Prontidao da resposta).
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Ao agrupar as correlagdes por macro parametros, observaram-se padrdes consistentes na relagao
entre categorias de métricas objetivas e subjetivas. A categoria Resposta Direcional Objetiva versus
Rolagem Subjetiva apresentou média de correlagao absoluta de 0.77 considerando seis pares de
variaveis. O grupo Esfor¢o de Direcao Objetivo versus Esfor¢o de Direcao Subjetivo demonstrou
média de correlagdo absoluta de 0.75 com trés pares analisados. Por fim, a relagdo entre Esforco
de Direc¢do Objetivo e Resposta Direcional Subjetiva evidenciou média de correlagdo absoluta de

0.74 em dois pares de variaveis.

Estes resultados indicam que as métricas de Resposta Direcional apresentam forte correlacdo com
parametros subjetivos de Rolagem, sugerindo uma relagao significativa entre a resposta direcional
do veiculo e a percepcao de rolagem pelos avaliadores. Similarmente, existe uma forte correlacao
entre métricas e avaliacdes subjetivas dentro da categoria de Esforco de Direcdo, indicando

consisténcia entre medidas objetivas e percepg¢ao subjetiva neste aspecto.

O Apéndice C contém as matrizes de correlagdo por agrupamento.

A figura 32 indica a consisténcia das correlagdes quando analisadas no conjunto de dados completo

em comparagao com cada agrupamento.
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Figura 32. Consisténcia entre correlagdes globais e por grupo
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Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

A anélise de consisténcia entre as correlagdes globais e por grupo revelou um percentual médio de
consisténcia de 40.91. Esta variabilidade na consisténcia sugere que a agregacao de dados em nivel

global pode mascarar padrdes especificos de correlagdo presentes em subgrupos da amostra.

Na analise foram identificadas 9 ocorréncias de mudangas de sinal nas correlacdes entre a analise
global e por grupos. Estas mudancgas indicam que a direcdo da relagdo entre uma métrica objetiva

e um parametro subjetivo se inverte em determinados grupos.

Apesar da variabilidade, alguns padrdes de correlagio por macro parametros se mantém
relativamente consistentes, como a forte correlagdo entre Resposta Direcional e Rolagem, e entre

métricas e avaliagdes subjetivas dentro da categoria de Esfor¢o de Direcéo.
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4.5  Aprendizado supervisionado

Esta secdo apresenta os resultados obtidos, com énfase nas redes neurais artificiais e sua

comparac¢ao com modelos classicos de aprendizado de maquina.

4.5.1 Modelos cléssicos de aprendizado de maquina

Modelos classicos de aprendizado de maquina foram usados como base comparativa para as redes

neurais. A tabela 2 apresenta um resumo do desempenho desses modelos.

Tabela 2. Desempenho dos Modelos Classicos

Modelo REQM R Tempo (s)
KNN 0,5062 1 2,42
RandomForest 0,5674 0,814 15,3
Ridge 0,5964 0,6981 1,06
Linear 0,7312 0,8451 0,76

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

Os resultados mostram que os modelos nao-lineares (KNN, RandomForest) consistentemente
superaram os modelos lineares em termos de REQM e R2. O algoritmo KNN apresentou o menor
REQM e R?=1.0000, sugerindo um ajuste perfeito aos dados de treinamento, o que ¢ um indicativo

de sobreajuste considerando o tamanho limitado do conjunto de dados.

4.5.2 Redes neurais artificiais

Foram desenvolvidas e avaliadas duas arquiteturas principais de redes neurais, denominadas de

Rede Neural Artificial 1 (RNA 1) e Rede Neural Artificial 2 (RNA_2). O quadro 3 apresenta os

hiperparametros considerados para o treinamento de cada uma das arquiteturas.



Quadro 3. Hiperparametros das redes neurais artificiais

RNA 1 RNA 2
Camadas ocultas [Neuronios] [64, 32] [128, 64, 32]
Ativagao das camadas ocultas ReLU ReLU
Ativacao da camada de saida Linear Linear
Otimizador Adam Adam
dropout 0,2 0,2
batch_norm Verdadeiro Verdadeiro
Epocas 200 300
batch_size 8 8
Paciéncia Nao 20
Regularizador L1 0,001 0,001
Regularizador L2 0,1 0,1
Taxa de aprendizado 0,001 0,001
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Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

Os resultados comparativos de REQM e R? das redes neurais artificiais na andlise multivariada sdo

apresentados nas figuras 33 e 34, respectivamente.



Figura 33. Comparacdo do Erro Quadratico Médio de validacdo de RNA 1 e RNA 2.

Comparagao de Modelos por RMSE (Multivariado) - Dataset: processed
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Fonte: Elaboragdo pelo autor (2025).

Figura 34. Comparacdo de R? de validagdo de RNA 1 e RNA 2.

Comparagao de Modelos por R? (Multivariado) - Dataset: processed
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Fonte: Elaboragdo pelo autor (2025).



As figuras 35 e 36 apresentam a curva de aprendizado das redes neurais.
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Figura 35. Curva de aprendizado RNA 1.
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Figura 36. Curva de aprendizado RNA_2.
Curva de Aprendizado - RNA_2 (processed, multi)
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A tabela 3 apresenta a sintese do resultado comparativo entre as redes neurais artificias.

Tabela 3. Comparag@o de Desempenho entre Redes Neurais.

REQM EQM R? Perda de Epocas Tempo de
Validagao execucao (s)
RNA 1 | 0,21 0,15 0,82 0,53 200 13
RNA 2 |0,30 0,23 0,63 1,20 300 53

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

A andlise isolada da Raiz do Erro Quadratico Médio e R? sugerem um desempenho melhor de

RNA 1 sobre RNA 2. Porém, observa-se para RNA 1 forte indicio de sobreajuste, visto que a

curva de perda de validagdo em diversas épocas apresenta resultado inferior a curva de validacao

de treinamento. Para RNA 2 a curva de aprendizado indica bom comportamento do modelo em

generalizar resultados.

Com base nos resultados apresentados, para as andlises subsequentes, este estudo considerou a

arquitetura RNA 2.

4.5.3 Comparativo dos resultados multivariados

A tabela 4 apresenta uma comparagdao do desempenho de RNA 2 com os modelos classicos na

analise multivariada.
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Tabela 4. Compara¢do de Desempenho entre RNA 2 e Modelos Classicos.

Modelo REQM | R? Tempo de execugao(s)
RNA 2 0,3009 | 0,6282 | 53,41

KNN 0,5062 1 2,42

RandomForest | 0,5674 0,814 15,3

Ridge 0,5964 | 0,6981 1,06

Linear 0,7312 | 0,8451 0,76

Fonte: Elaborag@o pelo autor (2025).

As redes neurais demonstraram desempenho significativamente superior aos modelos cléssicos em
termos de REQM, com a Rede Neural Avangada alcangando uma reducdo de aproximadamente
40% no erro quadratico médio em comparacao com o melhor modelo classico. Além disso, RNA 2
manteve valores de R? mais realistas, indicando melhor equilibrio entre ajuste aos dados de

treinamento e capacidade de generalizacao.
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4.5.4 Resultados univariados

A tabela 5 apresenta os resultados do melhor modelo para predi¢ao de cada parametro subjetivo na
analise univariada. As redes neurais superaram consistentemente os modelos classicos para todas
as métricas subjetivas. O Apéndice D contém as tabelas com os resultados dos comparativos dos

métodos para cada parametro subjetivo.

Tabela 5. Melhor modelo por pardmetro subjetivo.

Target Melhor Modelo | REQM | R?

S1 RNA 2 S1 0,1518 | 0,8625
S2 RNA 2 S2 0,2353 | 0,703
S3 RNA 2 S3 0,2329 | 0,5183
S4 RNA 2 S4 0,2612 | 0,7606
S5 RNA 2 S5 0,2739 | 0,754
S6 RNA 2 S6 0,2431 | 0,8239
S7 RNA 2 S7 0,2811 | 0,8103
S8 RNA 2 S8 0,2083 | 0,8577
S9 RNA 2 S9 0,1342 | 0,8339

Fonte: Elaborag@o pelo autor (2025).

Os resultados mostram que de maneira geral os valores de REQM se mantiveram entre 20% e 30%,

com excec¢do dos parametros S1 e S9, com 15% e 13%, respectivamente.



4.5.5 Analise de importancia de features

A seguir sao apresentados os resultados da analise de importancia de Feeatures por permutagdo para
RNA 2. Para cada parametro subjetivo, sdo apresentadas as dez métricas objetivas com maior

impacto absoluto, permitindo a identifica¢do tanto da magnitude quanto da dire¢do da influéncia

de cada métrica.

4.5.5.1 Prontidao da resposta

A tabela 6 apresenta as dez métricas de maior impacto absoluto para o parametro “Prontiddo Da

Resposta” (S1), em ordem decrescente.

Tabela 6. Importancia média para parametro S1.

Meétrica Descrigao Importancia Média
Meétrica 19 | Amplitude do torque para AY =0,3 g -0,074
Meétrica 24 | Amplitude do TVOL @ AY = 0g - 120 km/h -0,0623
Meétrica 20 | Ganho de TVOL/AVOL no trecho Linear -0,0601
Meétrica 18 | TVOL Maximo -0,0583
Meétrica 22 | Tempo de reposta de AVOL/TVOL @ 1 Hz 0,0581
Meétrica 25 | Ganho de TVOL/AVOL - 60 km/h -0,0407
Métrica 29 | Amplitude do torque para AVOL=0 - 60 km/h 0,0371
Meétrica 6 | Tempo de reposta de Taxa de Guinada/AY @ 1 Hz -0,0366
Meétrica 2 | Gradiente de subesterco na roda 0,035
Métrica 32 | Amplitude de TVOL na mudanga de diregdo - 120 km/h -0,0341

Os resultados sugerem que a percepcao de prontidao estd fortemente associada as caracteristicas

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

de torque no volante, ao gradiente de subesterco na roda e aos tempos de resposta do sistema.
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4.5.5.2 Facilidade em manter a trajetdria em curva

A tabela 7 apresenta as dez métricas mais influentes na resposta da rede neural artificial para o

parametro “Facilidade Em Manter A Trajetoria Em Curva” (S2).

Tabela 7. Importancia média para parametro S2.

Métrica Descricao Importancia Média
Meétrica 4 Limite linear de AY 0,0489
Meétrica 2 Gradiente de subesterco na roda 0,0197
Meétrica 10 | Linearidade de Taxa de Guinada/AVOL 0,0176
Meétrica 21 | Progressdao de TVOL Durante a Curva 0,0175
Meétrica 20 | Ganho de TVOL/AVOL no trecho Linear -0,0139
Métrica 15 | Gradiente de Rolagem/AY @ 1 Hz -0,0126
Meétrica 7 | Tempo de reposta de AY/AVOL @ 1 Hz -0,0124
Métrica9 | Ganho Dinamico de Taxa de Guinada/AVOL @ 1 Hz 0,0123
Meétrica 25 | Ganho de TVOL/AVOL - 60 km/h 0,0123
Métrica 24 | Amplitude do TVOL @ AY =0g - 120 km/h -0,0118

Fonte: Elaboragéo pelo autor (2025).

A predominancia de métricas relacionadas ao comportamento linear e aos gradientes de subestergo
corrobora a importancia dessas métricas sobre a previsibilidade do comportamento veicular em

curvas. Observa-se também a presenca de parametros relacionados a resposta de torque no volante.



4.5.5.3 Atraso da resposta do eixo posterior

A percepcao do “Atraso Da Resposta Do Eixo Posterior” (S3) mostrou-se influenciada por métricas

que capturam a dinamica de resposta do veiculo e a coordenacdo entre os eixos. A tabela 8

apresenta as dez métricas mais influentes na resposta da rede neural artificial.

Tabela 8. Importancia média para pardmetro S3.

Meétrica Descrigao Importancia Média
Meétrica 20 | Ganho de TVOL/AVOL no trecho Linear 0,05
Métrica 3 | Gradiente do angulo de deriva posterior 0,0415
Meétrica 6 | Tempo de reposta de Taxa de Guinada/AY @ 1 Hz 0,035
Meétrica 31 | Amplitude de TVOL na mudanga de diregao - 60 km/h -0,031
Métrica 19 | Amplitude do torque para AY =0,3 g 0,0268
Métrica 13 | Ganho Dinamico de Taxa de Guinada/AY @ 1 Hz 0,0217
Meétrica 25 | Ganho de TVOL/AVOL - 60 km/h 0,0202
Métrica 10 | Linearidade de Taxa de Guinada/AVOL 0,0169
Métrica 18 | TVOL Maximo 0,0163
Meétrica 27 | Ganho de AY/AVOL - 60 km/h -0,0147

A presenca significativa de métricas relacionadas aos tempos de resposta e aos gradientes de deriva

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

posterior evidencia que o avaliador consegue perceber sutilezas na coordenacdo entre os eixos

dianteiro e traseiro. Das métricas com maior importancia média, destaca-se o gradiente do angulo

de deriva posterior € o tempo de resposta de taxa de guinada por aceleracao lateral.
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4.5.5.4 Progressdo do angulo de direcdo em curvas

A analise da “Progressdo Do Angulo De Dire¢io Em Curvas” (S4) destacou a importancia das
caracteristicas lineares e da resposta em frequéncia do sistema de direcdo. A tabela 9 apresenta as

dez métricas mais influentes na resposta da rede neural artificial.

Tabela 9. Importancia média para pardmetro S4.

Meétrica Descrigao Importancia Média
Meétrica 10 | Linearidade de Taxa de Guinada/AVOL 0,0655
Métrica 16 | Gradiente de Taxa de Rolagem/AVOL @ 1 Hz 0,0625
Meétrica 5 | Tempo de resposta de Taxa de Guinada/AVOL @ 1 Hz -0,0542
Métrica 24 | Amplitude do TVOL @ AY = 0g - 120 km/h 0,0472
Meétrica 26 | Ganho de TVOL/AVOL - 120 km/h -0,0452
Métrica 7 | Tempo de reposta de AY/AVOL @ 1 Hz -0,0439
Meétrica 25 | Ganho de TVOL/AVOL - 60 km/h -0,0419
Meétrica 2 | Gradiente de subester¢o na roda 0,0398
Meétrica 8 | Ganho Estatico de Taxa de Guinada/AVOL @ 0 Hz 0,0372
Métrica 23 | Amplitude do TVOL @ AY = 0g - 60 km/h -0,0335

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

A predominancia de métricas relacionadas a linearidade e aos tempos de resposta sugere que a
percepcao de progressao adequada depende fundamentalmente da previsibilidade e consisténcia da
resposta do sistema de dire¢do, observa-se também influéncia alta do gradiente de taxa de rolagem

por angulo de volante na determina¢do do parametro S4.
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4.5.5.5 Comportamento de rolagem

Para o “Comportamento De Rolagem™ (S5), as métricas mais influentes refletem diretamente os
aspectos relacionados ao movimento de rolagem do veiculo. A tabela 10 apresenta as dez métricas

mais influentes na resposta da rede neural artificial.

Tabela 10. Importancia média para parametro S5.

Meétrica Descrigao Importancia Média
Métrica 15 | Gradiente de Rolagem/AY @ 1 Hz -0,0387
Meétrica 10 | Linearidade de Taxa de Guinada/AVOL 0,0318
Métrica9 | Ganho Dinamico de Taxa de Guinada/AVOL @ 1 Hz -0,0265
Métrica 29 | Amplitude do torque para AVOL=0 - 60 km/h 0,026
Meétrica 31 | Amplitude de TVOL na mudanga de diregao - 60 km/h 0,0255
Meétrica 5 | Tempo de resposta de Taxa de Guinada/AVOL @ 1 Hz -0,0248
Métrica 19 | Amplitude do torque para AY =0,3 g -0,0245
Métrica 3 | Gradiente do angulo de deriva posterior -0,024
Meétrica 14 | Gradiente de Rolagem/AY @ 0,5 Hz -0,0227
Meétrica 2 | Gradiente de subesterco na roda -0,0219

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

A forte presenca de métricas relacionadas ao gradiente de rolagem confirma a relevancia direta
destes parametros na percepcdo subjetiva do comportamento de rolagem, demonstrando a
sensibilidade dos avaliadores a este aspecto especifico da dindmica veicular, observa-se também

que a percep¢ao esta relacionada com os ganhos de taxa de guinada e sua linearidade.



4.5.5.6 Velocidade de rolagem

O parametro “Velocidade De Rolagem” (S6) apresentou como principais influenciadoras métricas
relacionadas ao torque no volante e dos ganhos de taxa de guinada e aceleragao lateral por angulo

de volante. A tabela 11 apresenta as dez métricas mais influentes na resposta da rede neural

artificial.
Tabela 11. Importancia média para parametro S6.

Meétrica Descrigao Importancia Média
Meétrica 18 | TVOL Maximo 0,0368
Métrica 29 | Amplitude do torque para AVOL=0 - 60 km/h 0,0313
Meétrica 10 | Linearidade de Taxa de Guinada/AVOL 0,0306
Meétrica 28 | Ganho de AY/AVOL - 120 km/h 0,0211
Meétrica 23 | Amplitude do TVOL @ AY = 0g - 60 km/h 0,0179
Meétrica 4 | Limite linear de AY 0,0167
Métrica 24 | Amplitude do TVOL @ AY = 0g - 120 km/h 0,0158
Meétrica 8 | Ganho Estatico de Taxa de Guinada/AVOL @ 0 Hz 0,0148
Meétrica 11 | Ganho Estatico de AY/AVOL @ 0 Hz 0,0142
Métrica 19 | Amplitude do torque para AY =0,3 g 0,0094

As métricas de maior influéncia sobre S6 obtidas através da analise apontam discordancia em
relacdo ao resultado esperado, indicando inconsisténcia da rede neural na determinagdo deste
parametro, visto que era aguardado que o gradiente de taxa de rolagem por angulo de volante

(métrica 15) apresentasse maior contribui¢do, ja que apresentou relagdes lineares consistentes com

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

esse parametro nas analises de correlagdo apresentadas na se¢do 4.4.
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4.5.5.7 Sensagdo ao centro

A anélise da “Sensacdo Ao Centro” (S7) revelou a importancia de métricas relacionadas ao
comportamento proximo a posicao neutra do volante e as caracteristicas de estabilidade direcional.

A tabela 12 apresenta as dez métricas mais influentes na resposta da rede neural artificial.

Tabela 12. Importancia média para parametro S7.

Meétrica Descrigao Importancia Média
Meétrica 25 | Ganho de TVOL/AVOL - 60 km/h -0,1749
Meétrica 26 | Ganho de TVOL/AVOL - 120 km/h -0,1461
Métrica 15 | Gradiente de Rolagem/AY @ 1 Hz -0,1231
Métrica 7 | Tempo de reposta de AY/AVOL @ 1 Hz -0,1037
Métrica 24 | Amplitude do TVOL @ AY = 0g - 120 km/h -0,101
Métrica 3 | Gradiente do angulo de deriva posterior -0,0806
Meétrica 23 | Amplitude do TVOL @ AY = 0g - 60 km/h -0,0795
Métrica 29 | Amplitude do torque para AVOL=0 - 60 km/h -0,0728
Meétrica 16 | Gradiente de Taxa de Rolagem/AVOL @ 1 Hz -0,0699
Métrica 4 | Limite linear de AY -0,0695

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

A predominancia de métricas relacionadas aos ganhos de TVOL/AVOL e as amplitudes em
condig¢des de baixa aceleragao lateral corrobora a relevancia destes parametros para a percepcao da

marcacao do centro da direcao.



4.5.5.8 Esforgo de direcdo / progressao

Para a escala “Esforco De Dire¢do / Progressdao” (S8), as métricas mais influentes abrangem

aspectos relacionados tanto ao torque quanto a progressao da resposta direcional do sistema. A

tabela 13 apresenta as dez métricas mais influentes na resposta da rede neural artificial.

Tabela 13. Importancia média para parametro S8.

Meétrica Descrigao Importancia Média
Meétrica 31 | Amplitude de TVOL na mudanga de diregao - 60 km/h -0,0437
Métrica 24 | Amplitude do TVOL @ AY = 0g - 120 km/h 0,0367
Meétrica 4 | Limite linear de AY 0,0364
Métrica 1 | Gradiente de subesterco @AVOL 0,0268
Métrica 5 | Tempo de resposta de Taxa de Guinada/AVOL @ 1 Hz -0,0266
Métrica 13 | Ganho Dinamico de Taxa de Guinada/AY @ 1 Hz -0,0228
Métrica 21 | Progressdo de TVOL Durante a Curva 0,0186
Meétrica 10 | Linearidade de Taxa de Guinada/AVOL -0,0149
Métrica 17 | AY @ TVOL Méximo 0,0137
Meétrica 11 | Ganho Estatico de AY/AVOL @ 0 Hz -0,0132

Sao observados principalmente parametros relacionados o torque no volante e sua progressao

durante a curva, nota-se também influéncia significativa de métricas relacionadas a taxa de guinada

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

na percepg¢ao do parametro S8.




4.5.5.9 Atraso da resposta direcional

Para a escala de “Atraso Da Resposta Direcional” (S9), as métricas mais influentes refletem

primariamente aspectos temporais e de linearidade da resposta do sistema. A tabela 14 apresenta

as dez métricas mais influentes na resposta da rede neural artificial.

Tabela 14. Importancia média para parametro S9.

Meétrica Descrigao Importancia Média
Meétrica 10 | Linearidade de Taxa de Guinada/AVOL 0,068
Métrica 29 | Amplitude do torque para AVOL=0 - 60 km/h 0,0515
Métrica 22 | Tempo de reposta de AVOL/TVOL @ 1 Hz 0,0506
Meétrica 2 | Gradiente de subester¢o na roda 0,0432
Meétrica 4 | Limite linear de AY -0,0381
Métrica 16 | Gradiente de Taxa de Rolagem/AVOL @ 1 Hz 0,0362
Métrica 17 | AY @ TVOL Maximo -0,0347
Métrica 7 | Tempo de reposta de AY/AVOL @ 1 Hz -0,0343
Meétrica 31 | Amplitude de TVOL na mudanca de direcao - 60 km/h -0,0341
Meétrica 12 | Ganho Dinamico de AY/AVOL @ 1 Hz -0,0341

A forte presenca de métricas relacionadas a linearidade e aos tempos de resposta confirma a
relevancia destes parametros para a percepcao de atraso. Com énfase na métrica que relaciona o
tempo de resposta entre a entrada de torque de volante e a resposta em deslocamento angular

(Métrica 22), aparecendo como terceira maior influéncia, o que demonstra a sensibilidade do

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

avaliador a percepcao desta métrica.




89

5. CONCLUSOES E CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo central o desenvolvimento de um modelo de rede neural artificial
para prever o desempenho subjetivo de veiculos, utilizando como base métricas objetivas de
dinamica veicular lateral e de sensacao de direcdo. Para alcangar tal proposito, foram estabelecidos
objetivos especificos que guiaram a metodologia e a analise dos dados. A primeira etapa consistiu
na obtencdo de um robusto banco de dados objetivos, compreendendo 32 métricas extraidas de
simulagdes em software especializado para 57 veiculos de diferentes segmentos e fabricantes.
Essas métricas abrangeram aspectos da resposta direcional, rolagem da carroceria e sensacio de

direcdo.

O tratamento dos dados objetivos, incluiu a remocdo de outliers e a eliminacdo de
multicolinearidade, resultando na remoc¢ao de métricas redundantes. Os dados foram normalizados
para garantir a comparabilidade das escalas. A analise de componentes principais (PCA) auxiliou
na redug¢do da dimensionalidade e na visualizagdo dos dados, revelando que os primeiros
componentes principais conseguiam explicar uma parcela significativa da variancia total e estavam
associados a macro parametros como resposta direcional, dindmica de rolagem e sensacao de
direcdo. Em seguida, procedeu-se ao agrupamento dos veiculos com base na similaridade de suas
métricas objetivas, utilizando o algoritmo de aprendizado ndo supervisionado K-Means. Essa etapa
permitiu identificar grupos de veiculos com comportamentos dindmicos semelhantes e serviu como

base para a selecdo de amostras na fase subsequente de avaliacio subjetiva.

Vinte e cinco veiculos, selecionados com base nos agrupamentos previamente definidos, foram
avaliados por um avaliador experiente em um simulador de dire¢do (DiM-150). A avaliacdo
comparativa seguiu uma escala de desempenho subjetiva predefinida, permitindo quantificar as
impressdes do avaliador. A andlise descritiva desses dados subjetivos indicou variagdes entre os
grupos, embora alguns pardmetros tenham apresentado pouca variabilidade dentro de certos
clusters, sugerindo a necessidade de amostras maiores para analises intragrupo mais detalhadas em

trabalhos futuros.
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Foram implementadas duas arquiteturas principais de redes neurais artificiais, denominadas
RNA 1 e RNA 2, diferenciando-se principalmente no nimero de camadas ocultas. A analise
isolada do Erro Quadratico Médio e R? sugeriu inicialmente um desempenho superior de RNA 1
sobre RNA 2. Contudo, a curva de aprendizado de RNA 1 apresentou forte indicio de sobreajuste,
com a curva de perda de validacdao em diversas épocas apresentando resultado inferior a curva de
validacdo de treinamento. Em contraste, RNA 2 demonstrou melhor comportamento em termos

de generalizagdo de resultados, sendo, portanto, selecionada para as analises subsequentes.

A investigagdo comparativa entre diferentes abordagens de modelagem constituiu parte
fundamental deste estudo. Foram implementados modelos cldssicos de aprendizado de maquina

como base comparativa para as redes neurais.

Na compara¢do do desempenho multivariado, as redes neurais demonstraram superioridade
significativa em relacdo aos modelos classicos, com RNA 2 alcangando uma reducdo de
aproximadamente 40% no erro quadratico médio em comparacdo com o melhor modelo cléssico.
Além disso, RNA 2 manteve valores de R? mais realistas, indicando melhor equilibrio entre ajuste
aos dados de treinamento e capacidade de generalizacdo. Na andlise univariada, realizada para cada
parametro subjetivo como Unico target, RNA 2 consistentemente superou os modelos classicos

para todas os parametros subjetivos.

Em relagdo aos parametros de resposta direcional (S1-S4), a analise de importancia por permutacao
revelou padrdes consistentes de influéncia das métricas objetivas. A percepgao de prontidao de
resposta (S1) mostrou-se fortemente associada as caracteristicas de torque no volante, ao gradiente
de subesterco na roda e aos tempos de resposta do sistema, com destaque para a linearidade de
resposta da taxa de guinada por angulo de volante. Para a facilidade em manter a trajetéria em
curva (S2), observou-se a predominancia de métricas relacionadas ao comportamento linear e aos
gradientes de subesterco, evidenciando a interconexado entre feedback tatil e controle direcional. A
percepcao do atraso da resposta do eixo posterior (S3) foi influenciada principalmente por métricas
que capturam a dinamica de resposta do veiculo e a coordenagdo entre os eixos, destacando-se o
gradiente do angulo de deriva posterior e o tempo de resposta de taxa de guinada por aceleragao

lateral. J4 a progressao do angulo de dire¢do em curvas (S4) mostrou-se dependente das
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caracteristicas lineares e da resposta em frequéncia do sistema de dire¢do, com influéncia

significativa do gradiente de taxa de rolagem por angulo de volante.

Quanto aos parametros relacionados a rolagem (S5-S6), as andlises apresentaram resultados
distintos. Para o comportamento de rolagem (S5), as métricas mais influentes refletiram
diretamente os aspectos relacionados ao movimento de rolagem do veiculo, confirmando a
relevancia direta destes parametros na percepcao subjetiva. Observou-se também que a percepgao
esta relacionada com os ganhos de taxa de guinada e sua linearidade, sugerindo uma integracao
sensorial entre os movimentos de rolagem e guinada. Em contraste, a analise da velocidade de
rolagem (S6) apresentou resultados que merecem consideragao critica, com discordancia entre as
métricas de maior influéncia identificadas e o resultado esperado, indicando possivel inconsisténcia
da rede neural na determinacao deste parametro especifico.

Os parametros relacionados a sensagcdo de diregdo (S7-S9) também apresentaram padroes
consistentes de influéncia. A sensacdo ao centro (S7) revelou-se influenciada principalmente por
métricas relacionadas ao comportamento proximo a posi¢ao neutra do volante e as caracteristicas
de estabilidade direcional, com predominancia de métricas relacionadas aos ganhos de torque no
volante por angulo de volante e as amplitudes em condi¢des de baixa aceleracdo lateral. Para o
esforco de direcdo e sua progressao (S8), as métricas mais influentes abrangeram aspectos
relacionados tanto ao torque quanto a progressao da resposta direcional do sistema, sugerindo que
a percepcao do esforco de dire¢do incorpora também aspectos relacionados a resposta dindmica do
veiculo. Finalmente, a analise do atraso da resposta direcional (S9) identificou como principais
influenciadores aspectos temporais € de linearidade da resposta do sistema, destacando-se a métrica
que relaciona o tempo de resposta entre a entrada de torque de volante e a resposta em deslocamento

angular.

Dada a quantidade escassa de dados os resultados obtidos com a implementagdo da rede neural se
mostram promissores para a previsao dos parametros subjetivos, com exce¢do da dindmica de
rolagem, para qual deve-se avaliar os resultados apos obten¢do de mais dados e se necessario
realizar a inclusdo de novas métricas objetivas para caracterizacdo desse efeito. Nota-se também o

alinhamento do avaliador a descri¢ao e percep¢ao dos parametros subjetivos.
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6. PROPOSTAS DE TRABALHOS FUTUROS

A partir dos resultados apresentados e discutidos propde-se como sugestao para trabalhos futuros:
e Expansdo do conjunto de dados: Aumentar o nimero de veiculos avaliados ¢ a
diversidade de configuracdes para melhorar a robustez dos modelos, permitindo
também o desenvolvimento de modelos especificos para cada Cluster.
e Utilizar os conhecimentos adquiridos no treinamento de um novo modelo para
determinac¢do da avaliagdo de outros avaliadores.
e Regressdo dos parametros subjetivos em um unico parametro classificador da

qualidade direcional do veiculo.
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APENDICE A - Histogramas gerais dos parimetros subjetivos obtidos

Figura 37. Histograma Macro 1.

Histogramas - Macro macrol

Sl
75 -—- ‘Média |
5.0
25
ol N —
6.6 6.8 7.0 7.2 7.4 7.6 7.8 8.0
S2
7.5 -=- Média |
50 ‘
i m
T W W
6.8 7.0 7.2 7.4 76 78 8.0 8.2
S3
7.5 - ‘Média |
50
25 .
Y p— ] I
6.8 7.0 7.2 7.4 7.6 7.8 8.0
54
J \ \
| |
J L ] . —
6.25 6.50 6.75 7.00 7.25 7.50 7.75 8.00

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).



Figura 38. Histograma Macro 2.
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Figura 39. Histograma Macro 3.
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APENDICE B - Distribuicio dos pardmetros subjetivos por agrupamento

Figura 40. Distribuig@o de S1 por Cluster.
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Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

Figura 41. Distribuiggo de S2 por Cluster.
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Figura 42. Distribui¢do de S3 por Cluster.
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Figura 43. Distribui¢ao de S4 por Cluster.
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Figura 44. Distribuigg@o de S5 por Cluster.
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Figura 45. Distribuig@o de S6 por Cluster.
Distribuicao de S6 por Cluster
8.5 4
&
7.0 [e]
E—
: @
6.0 1
" N ® & N e
group

Fonte: Elaboragéo pelo autor (2025).



s7

S8

Figura 46. Distribuig¢@o de S7 por Cluster.
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Figura 47. Distribuig@o de S8 por Cluster.
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Figura 48. Distribui¢@o de S9 por Cluster.
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APENDICE C - Matrizes de correlaciio de Pearson para cada agrupamento

Figura 49. Matriz de correlagdo Grupo Oa.
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Figura 50. Matriz de correlacdo Grupo Ob.
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Figura 52. Matriz de correlagdo Grupo 2.
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Figura 53. Matriz de correlagdo Grupo 3.
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Figura 54. Matriz de correlacdo Grupo 4.
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APENDICE D - Resultados univariados

Tabela 15. Comparativo univariado para target S1.

Modelo REQM R? Tempo
RNA 2 S1 0,1518 0,8625 55,94
KNN 0,4278 1 0,21
RandomForest 0,4532 0,9328 15,17
Ridge 0,5229 0,7278 0,91
Linear 0,8042 0,8297 0,13

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

Tabela 16. Comparativo univariado para target S2.

Modelo REQM R? Tempo
RNA 2 S2 0,2353 0,703 54,61
KNN 0,545 1 0,16
RandomForest 0,5457 0,8645 15,16
Ridge 0,6328 0,582 0,91
Linear 0,8535 0,7691 0,12

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).
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Tabela 17. Comparativo univariado para target S3.

Modelo REQM R? Tempo
RNA 2 S3 0,2329 0,5183 53,4
KNN 0,4706 1 0,16
RandomForest 0,4891 0,8736 15,1
Ridge 0,5426 0,6214 0,92
Linear 0,8682 0,674 0,12

Fonte: Elaboragéo pelo autor (2025).

Tabela 18. Comparativo univariado para target S4.

Modelo REQM R? Tempo
RNA 2 S4 0,2612 | 0,7606 53,81
KNN 0,5788 | 1 0,17
Ridge 0,6741 | 0,8656 0,93
RandomForest 0,6746 | 0,8314 15,01
Linear 0,6828 | 0,8939 0,13

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

Tabela 19. Comparativo univariado para target S5.

Modelo REQM | R? Tempo
RNA 2 S5 0,2739 | 0,754 54,62
KNN 0,4551 | 1 0,18
RandomForest 0,5199 | 0,9331 15,09
Ridge 0,6009 | 0,8459 0,93
Linear 0,6371 | 0,9127 0,11

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).
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Tabela 20. Comparativo univariado para target S6.

Modelo REQM R? Tempo
RNA 2 S6 0,2431 0,8239 54,16
KNN 0,4456 1 0,16
RandomForest 0,5383 0,9426 15,1
Ridge 0,5979 0,8287 0,91
Linear 0,6736 0,9165 0,13

Fonte: Elaboragéo pelo autor (2025).

Tabela 21. Comparativo univariado para target S7.

Modelo REQM R? Tempo
RNA 2 S7 0,2811 0,8103 53,95
KNN 0,5724 1 0,18
RandomForest 0,6058 0,9359 15,08
Ridge 0,616 0,7925 0,98
Linear 0,9795 0,8959 0,14

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).

Tabela 22. Comparativo univariado para target S8.

Modelo REQM R Tempo
RNA 2 S8 0,2083 0,8577 54,14
KNN 0,5554 1 0,15
RandomForest 0,58 0,9074 15,17
Ridge 0,6278 0,9215 0,9
Linear 0,7067 0,9266 0,12

Fonte: Elaboragao pelo autor (2025).
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Tabela 23. Comparativo univariado para target S9.

Modelo REQM R? Tempo
RNA 2 S9 0,1342 0,8339 53,69
KNN 0,485 1 0,17
RandomForest 0,5308 0,7552 15,62
Ridge 0,5976 0,5194 0,92
Linear 0,644 0,7879 0,11

Fonte: Elaboragéo pelo autor (2025).
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