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Abstract. In a country with continental dimensions like Brazil, air transport plays a
strategic role in the development of the country. In recent years, initiatives have been
promoted to boost the development of air transport, among which the BIM BR strategy
stands out, instituted by decree n°9.983 (2019), decree n°10.306 (2020) and more
recently, the publication of the airport design manual (SAC, 2021). In this context, this
work presents partial results of a doctoral research based on the Design Science
Research (DSR) method for the application of Machine Learning (ML) techniques in the
Artificial Intelligence (Al) subarea, aiming to support SAC airport project analysts in the
phase of project evaluation. Based on a set of training and test data corresponding to
airport projects, two ML algorithms were trained. Preliminary results indicate that the use
of ML algorithms enables a new scenario to be explored by teams of airport design
analysts in Brazil.
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1 Introducéo

No Brasil, o desenvolvimento de um projeto aeroportuario € realizado por
diferentes empresas e especialistas do setor, tendo em vista a elevada
complexidade para elaboracdo de um projeto de um aeroporto, com base na
extensa lista de exigéncias projetuais e normativas que devem ser atendidas
na fase de projeto, faz com que o processo de avaliagdo e aprovagdo desses
projetos perdurem por meses, em alguns casos, até anos até o projeto ser
aprovado. Dentre os 6rgdos que realizam a avaliagdo dessa categoria de
projetos, estédo a Secretaria Nacional de Aviacéo Civil (SAC), Empresa Publica



Brasileira de Infraestrutura Aeroportuaria (INFRAERO), Agéncia Nacional de
Aviacdo Civil (ANAC), dentre outros. Esta pesquisa estad sendo desenvolvida
junto a equipe da SAC.

O problema desta pesquisa esta localizado no ponto de intersecéo entre a
etapa de desenvolvimento do projeto aeroportudrio (realizada por empresas e
profissionais especialistas) e a etapa de avaliacdo do projeto (realizada pelos
O6rgdos competentes), a Figura 1 apresenta a localizacdo do problema de
pesquisa.
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Figura 1. Localizac&o do problema de pesquisa. Fonte: Autores, 2023.

Com base no problema exposto, este trabalho tem como objetivo geral
desenvolver um método que possa subsidiar os analistas de projetos
aeroportuarios no Brasil com base no paradigma de avaliacdo de projetos
apoiada com a utilizagdo de algoritmos de aprendizagem de maquina baseado
nos dados contidos nos modelos digitais (BIM) dos aeroportos brasileiros
avaliados pela equipe da Secretaria Nacional de Aviagéo Civil (SAC).

A primeira se¢do deste artigo aborda a fundamentagéo tedrica sobre
projetos aeroportuarios, apresentando uma integragéo inovadora entre BIM e
Inteligéncia Atrtificial (IA) evidenciando um novo horizonte para a avaliagao de
projetos aeroportudrios orientadas por dados. A segunda sec¢do apresenta a
abordagem metodoldgica escolhida para desenvolvimento deste trabalho
baseado no método Design Science Research (DSR). A terceira se¢éo expde
os resultados alcancados mediante o treinamento de dois algoritmos de
aprendizagem de maquina supervisionada baseado em redes neurais artificias,
sendo: i) rede neural multilayer perpecptron (MLP) e Il) rede neural profunda
(Deep Learning) exibindo os resultados alcancados apés treinamento e teste
dos algoritmos. A quarta e Ultima secdo apresenta as consideracdes finais
junto aos possiveis encaminhamentos futuros da pesquisa.



1.1 Processo de projeto

Desde a década de 1950 surgiram investigacdes relacionadas a
metodologia de projeto quando arquitetos e engenheiros, atentos ao cenario
cientifico, passaram a aplicar novas técnicas no desenvolvimento de projeto
para melhoria da qualidade do processo e dos seus produtos (SOBRAL et al,
2017). Kalay (2004) expde que o processo de projeto compreende em trés
atividades principais que séo realizadas de maneira interativa: i) Analisar o
problema e desenvolver um conjunto de objetivos que a solucdo proposta deve
alcancar, juntamente com uma lista de restricdes pelas quais a solucdo deve
obedecer, ii) Sintetizar uma ou mais solu¢Bes que, com base na perspectiva
do projetista ird atingir os objetivos e respeitar as restri¢cdes, iii) Prever e Avaliar
os varios desempenhos das solucbes propostas para verificar se sao
consistentes entre si e se, quando concretizadas, atingirdo os objetivos.

Lawson (2005), propds um modelo de processo de projeto considerando: i)
andlise, ii) sintese, iii) avaliagdo com o acréscimo do estagio iv) decisdo, nesse
modelo proposto por Lawson, além da insercéo do estagio de decisao ha dois
pontos a se observar: hd uma circularidade entre os estagios de sintese e
avaliacdo, os estagios se repetem a medida que o processo de projeto evolui
do geral para o especifico. Essas diferentes abordagens do processo de
projeto fazem com que cada decisdo tomada em uma etapa, gere um impacto
direto na etapa sucessora. Este trabalho realiza um aprofundamento teérico na
etapa associada a avaliagdo do projeto.

1.2 Avaliacdo de projetos

Segundo Kalay (2004), a avaliacdo € uma consequéncia direta e derivada da
incerteza inerente ao processo de projeto. Como ndo existem férmulas ou
procedimentos que possam ser seguidos pelos projetistas que garantam que
uma determinada solucdo de projeto atendera aos objetivos e expectativas do
projeto, este projeto € necessariamente um processo de tentativa e erro - as
solucdes sdo sintetizadas e seus desempenhos esperados sdo previstos e
julgados comparando-os com o0s objetivos e restricbes do projeto (Kalay,
2004). As interpretagdes do significado de avaliagdo véo desde o diagndstico
retrospectivo (no sentido de avaliagdo pds-ocupacgédo de projetos concluidos),
até a avaliacao preditiva, com o objetivo de escolher um curso de acdo que
produzira os resultados mais benéficos na fase do desenvolvimento e analise
de um determinado projeto (Kalay, 2004).

Segundo este autor, a etapa de avaliacdo € o processo que realiza tais
previsbes e comparacdes e determina se as solu¢des atendem aos objetivos
e cumpram os objetivos, que ndo sdo cumpridos e fornecem informacdes sobre
0 que pode ser feito para melhorar o ajuste, modificando as solu¢fes. Se o
fizerem, a busca por uma solugcdo estard encerrada. Caso contrario, a
avaliacdo pode levar em conta as solucdes, os objetivos ou ambos. Uma vez
gue o ajuste nunca € perfeito, sempre ha desejos, expressos como
caracteristicas da solucdo que ndo foram levados em consideracao pelos



objetivos. O objetivo principal da avaliagdo, no contexto do projeto, é
determinar se a solucéo é adequada (Kalay, 2004). A Figura 2 apresenta a
estrutura interativa do processo de avaliagéo.
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Figura 2. Estrutura iterativa do processo de avaliagdo. Fonte: Adaptacao (Kalay,
2004).

1.3 Avaliacao dos projetos aeroportuarios

O desenvolvimento de um projeto aeroportuario (PA) demanda uma elevada
complexidade devido a série de exigéncias e requisitos a serem atendidos na
fase da concepcdo do projeto. A natureza desses requisitos a serem
contemplados podem ser tanto estéticas quanto funcional (Silvestri, 2015).

O primeiro tipo refere-se ao conjunto e escopos mais significativos do
empreendimento, bem como seus parametros incluindo elementos fisicos,
financeiros e cronograma. Ja o segundo tipo, trata-se de elementos
relacionados aos requisitos operacionais e funcionais dos clientes e agentes
para o conjunto da obra (Silvestri, 2015).

No processo atual, os analistas necessitam visualizar todos os documentos
submetidos pela equipe de projetistas individualmente visando identificar tanto
as conformidades como as ndo conformidades contidas no projeto. No cenario
atual, a equipe de projetistas desenvolve o Projeto Aeroportuario e o submete
a um processo de validacdo manual realizado pela equipe de analistas. Além
disso, os processos de avaliacdo sdo subjetivos nas analises, devido as
diferentes perspectivas e expertises de conhecimento, especificos de cada
analista no momento da analise (Guedes e Andrade, 2020).

Uma vez que o projeto aeroportuario € desenvolvido por um escritério
especializado, este é submetido para os o6rgaos competentes como R0O
(emisséo inicial), através de arquivos abertos (.docx, .dwg,) e arquivos em
formatos digitais (.pdf). E necessario que os arquivos em formato (.pdf) sejam
todos impressos e assinados pelos respectivos responsaveis técnicos de cada
disciplina de projeto (Santos, 2022). Em alguns casos os “Loopings” de
avaliacéo (Ribeiro, 2015) podem ocorrer diversas vezes em uma Unica fase do
projeto, quando um conjunto de documentos ndo atende os requisitos pré-
estabelecidos a equipe de analista envia RAT's no caso da INFRAERO,
pareceres de revisdo no caso da SAC para equipe de projetistas, até o
momento em que a documentacao atenda aos requisitos, onde é emitido RAT’s



ou pareceres de aprovacao sinalizando o atendimento. Esse tipo de avaliacdo
pode ser compreendido como um processo predominantemente analdgico e
sequencial.

Esse trabalho investiga como tornar esse processo mais automatizado e
simulténeo tirando proveito de recursos computacionais associados a simbiose
dos dados contidos no modelo BIM combinado IA com base na utilizacéo de
algoritmos de aprendizagem de maquina tendo em vista o potencial que os
algoritmos de IA possuem para trabalhar com grandes volumes de dados. Ao
utilizar a IA para avaliacdo de projetos aeroportudrios, transcendendo a
abordagem tradicional (baseada em papéis impressos) passando a explorar
um novo paradigma de avaliagdo baseado em dados. Essa proposta visa
promover reducéo do tempo de avaliacdo dos projetos, maior padronizacédo
(evitando avaliacBes subjetivas de diferentes perspectivas dos analistas de
projetos aeroportuarios) potencializando a maneira como os atuais projetos
aeroportuéarios sao avaliados no Brasil.

1.4 Modelagem da Informacéo da Construcédo (BIM)

Com base em Sacks et al. (2018, p.14), o Building Information Modeling
(BIM), em portugués, Modelagem da Informagdo da Construgdo é “...uma
tecnologia de modelagem e conjunto associado de processos para produzir,
comunicar e analisar modelos de construgéo”.

Segundo Succar (2009), o BIM refere-se a um conjunto de politicas,
processos e tecnologias que interagem, gerando uma metodologia para
gerenciar os dados essenciais do projeto de construcdo e do projeto em
formato digital ao longo do ciclo de vida do edificio. Até a era pré-BIM, a
concepcao e desenvolvimento do projeto de arquitetura eram realizados por
meio de um exercicio mental que gerava varias concepgdes espaciais e as
avaliava de forma intuitiva, baseada no conhecimento do projetista e na
experiéncia acumulada, Eastman (2009).

Com o avanco da maturidade dos projetistas tirando proveitos dos beneficios
associados aos diferentes usos BIM (Succar, 2016) pertinente a fase de projeto
no Brasil, surge um novo horizonte para que a equipe de analistas de projetos
aeroportuérios se beneficiem de usos associados a etapa de avaliagdo, dentre
0S Usos possiveis, tem-se 0 uso pertinente a verificacdo automatizada de
regras denominado Code Checking e Validation (Succar, 2016), esse uso
segundo Eastman et al. (2009) pode ser utilizado a partir de: i) uma aplicagédo
desenvolvida para funcionar em outra plataforma, ii) como um plug-in,
permitindo a verificacdo em qualquer momento, iii) como um software de
computador, paralelo ao software de projeto ou como aplicativo baseado na
web, que aceita o projeto derivado de diversas plataformas, porém, esse uso
BIM demanda de esforcos consideraveis visando a criacdo de regras
paramétricas e ou ajustes especificos para que seja possivel realizar a
verificagcdo automatizada.

Tendo em vista que os modelos BIM carregam um valioso banco de dados
associados aos seus componentes criados, esse trabalho investiga como
conceber um método no qual seja possivel explorar um novo paradigma de



avaliacdo de projetos aeroportuarios orientados por dados combinado com
algoritmos de aprendizagem de maquina, subarea do campo de conhecimento
da Inteligéncia Artificial.

1.5 Inteligéncia Artificial / Aprendizagem de maquina

A Inteligéncia Atrtificial (IA) € um campo de conhecimento que vem sendo
explorado por diferentes profissionais desde a segunda guerra mundial.
Existem diversas definicbes sobre o significado da 1A, Kurzweil (1990)
caracteriza a 1A como a arte de criar maquinas que executam func¢des que
requerem inteligéncia quando executadas por pessoas. Nilsson (1998) prop8e
0 entendimento da IA como o comportamento inteligente de artefatos.
Haugeland (1985) caracteriza a IA como um ovo esforco empolgante para fazer
0s computadores pensarem.

A IA é um dos diversos campos de pesquisa da area da Ciéncia da
Computacgéo, no qual dentro desse campo, existe um subcampo denominado
Machine Learning, em portugués, Aprendizagem de Maquina (AM). Segundo
Mitchell (1997), o AM explora o uso de métodos computacionais a fim de
adquirir novos conhecimentos, novas habilidades e novos meios de organizar
0 conhecimento existente, esse mesmo autor afirma que o AM se refere a
“capacidade de melhorar o desempenho na realizagdo de alguma tarefa por
meio da experiéncia”.

Em um contexto geral os sistemas de AM sdo compreendidos em alguns
paradigmas, dentre eles: Aprendizado supervisionado (paradigma utilizado
neste artigo), Aprendizado N&o-Supervisionado e Aprendizado por Reforco.

Em linhas gerais, do ponto de vista de funcionamento dos algoritmos de AM
cada componente € subentendido como um vetor de atributos de entrada (x),
tendo a variavel resposta (y) e uma funcao desconhecida que visa aproximar
x de y conforme apresentado na fungéo (1) apresentada abaixo.

f=X-VY (2)

Essa funcéo visa mapear a relacédo entre a variavel resposta (y) e o vetor que
caracteriza os atributos de entradas (x). O processo de treinamento de um
algoritmo de aprendizagem de maquina é realizado considerando os exemplos
de treinamento (xy y1),(x2¥2)... (x,¥») para que posteriormente, seja possivel
gue o algoritmo de aprendizagem possa gerar uma hipétese final através da
funcéo (2) apresentada a seguir.

g=X oY )

Para este artigo foram selecionados dois algoritmos de aprendizagem de
maquina baseado em Redes Neurais Artificias (RNA) para serem treinados
com dados associados aos projetos aeroportuarios. O primeiro algoritmo
treinado refere-se a uma rede neural multilayer perceptron (MLP). Segundo



Oliveira (2004), essa arquitetura teve sua origem na década de 50, mais
especificamente mediante os esforcos desprendidos por Frank Rosenblatt em
1958. O modelo de neurbénio MLP funciona calculando a soma ponderada
(sinais de entrada), tendo a saida (Y) calculada utilizando uma funcéo de
ativacdo. A arquitetura da MLP foi desenvolvida com intuito de resolver
problemas mais complexos néo linearmente separaveis, considerando, ao
menos, a inser¢cdo de uma camada oculta com intuito de construir uma rede
multicamadas (Oliveira, 2004). A figura 3 apresenta uma estrutura basica da
arquitetura de uma rede MLP.

Entrada Camada oculta Saida

Figura 3. Rede MLP com uma Unica camada oculta. Adaptacao (Oliveira, 2004)

O segundo algoritmo treinado refere-se a uma rede neural profunda
denominada TabNet (Arik e Pfister, 2020). As redes neurais profundas,
segundo Janiesch et al. (2021) possuem mais de uma camada oculta, além
disso, contém um funcionamento aprimorado comparado as redes neurais
simples, utilizando recursos avancados de operacdes, por exemplo
convolucBes ou multiplas ativagdes em um neurdnio ao invés de utilizar uma
funcéo de ativacdo simples. Essas carateristicas permitem que as redes DL
possam ser alimentadas com dados de entradas visando descobrir
automaticamente uma representacdo necessaria para a tarefa de
aprendizagem correspondente.

2 Metodologia

Esta pesquisa fez uso da abordagem metodol6gica Design Science Research
(DSR), conhecida também como Constructive Research, a DSR trata-se de
uma abordagem direcionada a solucdo de problemas. Segundo Cagdas e
Stubkjaer (2011) a DSR refere-se a um processo rigoroso de projetar artefatos
para solucionar problemas, avaliar o que foi projetado ou o que esta
funcionando, e comunicar os resultados obtidos.



Na DSR, a expresséo artefato, pode ser entendida como, 0 cumprimento de
um propdsito, ou adaptacdo a um objetivo, envolve a relacdo de trés
elementos: proposito ou objetivo, carater do artefato e ambiente em que este
funciona. (Simon, 1996). Segundo Mach e Smith (1995), os artefatos podem
ser definidos como: I) Constructos, 1) Modelos, 1) Métodos e Instanciagées.

A justificativa para a escolha dessa abordagem metodoldgica deu-se em
funcdo que, 1) O problema apresentado neste trabalho trata-se de uma
situacgdo real referente ao processo de avaliagcao de Projetos Aeroportuarios no
Brasil, baseado na singularidade e complexidade de avaliar os projetos
aeroportuarios em um pais com extensa diversidade geogréfica, cultural e
infraestrutural; 2) O carater da pesquisa se enquadra na categoria inovacao
tecnoldgica, sendo adaptada para superar os desafios inerentes a avaliagédo
dessa categoria de projeto tendo em vista tirar proveito de recursos
computacionais de modelos digitais (BIM) com Inteligéncia Artificial
relacionado a aplicacdo de técnicas de aprendizagem de maquina para
avaliacdo de PA. A adocdo da DSR para este trabalho, evidencia também a
intencdo dos autores em desenvolver uma solucdo que aproxima a teoria com
a pratica no contexto de avaliacdo de projetos aeroportuérios, a DSR permite
uma abordagem iterativa e reflexiva, possibilitando que a solugdo proposta por
esse trabalho seja teoricamente soélida e aplicavel do ponto de vista pratico.

Este trabalho investigou de maneira preliminar como propor um método que
possibilite que os analistas de projetos aeroportuarios consigam realizar a
avaliacdo automatizada com base nos dados contidos nos modelos digitais
(BIM) dos projetos aeroportuarios com auxilio de algoritmos de aprendizagem
de maquina.

Desta maneira, foi elaborado um fluxo (Figura 4) no qual fosse possivel
capturar dados de projetos aeroportuarios desenvolvidos em BIM,
posteriormente seguiu para a fase de pré-processamento dos dados nesta
etapa foi realizado pelos autores um pré-processamento do conjunto de dados,
retirando atributos com valores ausentes nos modelos padrdes dos TPS, apés
essa etapa seguiu-se para a fase de treinamento e teste de dois algoritmos de
aprendizagem de maquina. Visando treinar os dois algoritmos, foi criado um
conjunto de dados contendo uma variacdo de 1000 exemplos distribuidos em
30 atributos de projetos aeroportuarios com base nos padrées dos terminais
de passageiros (TPS) dos aeroportos regionais atualmente construidos no
Brasil, sendo eles: tipo TPS-MO (630m32), TPS-M1 (1.210,00m?2), TPS-M2
(1.210,00m?) e TPS-M3 (2.749,00m?) projetos oriundos do Programa de
Investimento e Logistica (PIL, 2012) do governo brasileiro.

Os 30 atributos selecionados para treinamento dos algoritmos foram
baseados em 15 areas dos TPS conforme apresentadas a seguir: 1) checking,
2) fila de embarque, 3)BVRI, 4) posto de salde, 5) sala multiuso, 6) backoffice,
7) manutencao, 8) sala do cliente, 9) vistoria, 10) restituicdo de bagagens, 11)
administracdo, 12) praca de bagagem embarcada, 13) praca de bagagem
desembarcada, 14) apoio péatio e 15) passeio acesso, sendo estabelecidos
valores de referéncias pertinentes a largura (L) e profundidade (P) desses



ambientes (totalizando os 30 atributos a serem utilizados). Todas essas areas
estdo contidas nos projetos padrdes dos TPS regionais (M0, M1, M2 e M3).

No contexto atual, a depender do tipo do TPS a ser construido e da
peculiaridade de cada aeroporto (necessidades especificas), essas &reas
podem sofrer ajustes (para mais ou menos) respeitando os valores
recomendados pelas diferentes diretrizes normativas, isso faz com que cada
projeto seja diferente e que a equipe de analistas de projetos aeroportuarios
dedique um tempo elevado (processo atual de avaliagdo) verificando cada area
em questao.
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Figura 4. Fluxo proposto com as etapas estabelecidas para treinamento dos
algoritmos. Fonte: Autores, 2023.

Dessa maneira, uma vez criado o dataset (Figura 4) foi possivel treinar os
dois algoritmos de aprendizagem de maquina escolhidos, visando avaliar a
capacidade dos algoritmos auxiliarem os analistas de projetos aeroportuarios
(situacdo proposta) realizando a predicdo de novos dados visando promover
maior padronizacdo no processo de avaliagdo dos projetos, reduzindo o tempo
de andlise / avaliacéo.



3 Resultados

Mediante a criacdo do dataset (dados tabulares) com os 30 atributos
mencionados anteriormente, sendo estabelecido uma variagdo de 1000
exemplos de maneira equilibrada (50% exemplos aptos / 50% exemplos néo
aptos), respeitando as medidas admissiveis minima e maxima com base no
Manual de Critérios e Condicionantes de Planejamento Aeroportuarios da
INFRAERO (2006). Ap6s a criacao do dataset, foi realizado um pré-
processamento nos dados no ambiente de programacéo visando promover
a reducdo de dimensionalidade dos dados evitando que houvesse menor
influéncia de outliers. Visando rotular a varidvel resposta para cada exemplo,
foi criada uma coluna denominada “status” no dataset contendo o valor O para
0s exemplos néo aptos, e o valor 1 para 0s exemplos aptos.

Para realizar o treinamento dos dois algoritmos (MLP e TabNet), foi adotada
a técnica holdout (Raschka, 2020) separando 80% dos exemplos para treino e
20% dos exemplos para teste. Os dois algoritmos escolhidos foram
implementados de forma individualizada em linguagem PYTHON na
plataforma Google Collab executada on-line em um notebook contendo as
seguintes carateristicas, processador Intel i7, CPU @2.20GHz e 8GB de
memoria RAM.

Os resultados alcangcados ap6s o treinamento dos dois algoritmos
selecionados apontam que ambos conseguiram mapear 0 espaco de hipétese
do problema em questdo. O algoritmo baseado em uma arquitetura MLP
conseguiu alcancar uma acuracia de 88,25% (treino) e 77,25% (teste). O
segundo algoritmo baseado em uma Rede Neural profunda denominada
TabNet conseguiu obter uma acuracia de 88,76% (treino) e 93,33% (teste)
ambos os cddigos e dataset podem ser acessados em Santos, I.G. (2023).
Tanto o modelo MLP quanto o TabNet demostraram que possuem potencial
para realizagdo desse tipo de atividade. A busca por um conjunto ideal de
hiperparametros pode ser crucial para melhorar o desempenho dos modelos,
parametros como exemplo: taxa de aprendizado, profundidade da rede neural
e quantidade de caracteristicas selecionadas podem influenciar diretamente na
capacidade de generalizacdo dos modelos.

4  Consideracfes Finais

Este trabalhou investigou de maneira preliminar o potencial de conceber um
método baseado no novo paradigma de avaliagdo para o0s projetos
aeroportuarios no Brasil com base nos dados contidos nos modelos digitais
(BIM) apoiado na utilizagdo de algoritmos de aprendizagem de maquina. O
avanco no desenvolvimento dos projetos aeroportuarios no Brasil utilizando o
BIM possibilita que o campo de avaliacéo de projetos aeroportuérios possa se
beneficiar dos bancos de dados contidos nos modelos digitais, tirando proveito
de novas abordagens visando otimizar o processo de avaliacdo, promovendo



maior padronizacao, reduzindo a subjetividade dos processos de avaliacao,
reduzindo o esforco dos analistas e o tempo de avaliacdo dos projetos que
atualmente ocorrem de maneira analdgica baseado em desenhos CAD 2D
descritivos (Oxman, 2006). Com a ascensao da Inteligéncia Artificial no setor
da Arquitetura, Engenharia e Construgdo (AECO), surgem novos paradigmas
para que os profissionais do setor AECO possam se beneficiar.

Para desdobramentos futuros, ou autores desejam ampliar o conjunto de
dados para treinamentos dos modelos de AM, assim como, mesclar dados
gquantitativos com dados qualitativos, a fim de analisar qudo bem modelos de
AM irdo se comportar. Os autores também recomendam a utilizacao de outros
algoritmos ou combinacdes de modelos visando alcancar melhores resultados,
tendo em vista a quantidade elevada de modelos de AM e técnicas disponiveis.
Este artigo, apresentou desdobramentos iniciais de uma pesquisa de
doutorado em andamento que visa criar um método de avaliacdo para 0s
projetos aeroportuarios no Brasil.
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