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RESUMO

Este artigo avalia o0 desempenho de uma Rede Neural Artificial, comparando sua capacidade de previsdo com um
modelo logit multinomial para op¢édo modal entre o automével e 0 modo a pé. Tradicionalmente, os modelos de
escolha discreta, baseados na teoria de utilidade (Modelos Logit Multinomial) tém sido os mais utilizados para
andlise da opcdo modal em viagens urbanas. As Redes Neurais Artificiais (RNA) se constituem em uma
abordagem alternativa que vem sendo proposta por diversos pesquisadores com resultados animadores. No
estudo de caso desenvolvido, os dois tipos de modelos foram calibrados com o mesmo conjunto de dados
desagregados obtidos através de diarios de viagem em uma cidade brasileira de porte médio. Os resultados
obtidos mostraram que a RNA teve melhor desempenho e pode ser uma ferramenta viavel para andlise da opcao
modal entre o automdvel e 0 modo a pé. No entanto, para uma confirmacao desse resultado s&o necessarios mais
estudos de caso, com diferentes conjuntos de dados.

ABSTRACT

This paper evaluates the performance of an Artificial Neural Network, comparing its predictive capacity with
that of a Multinomial Logit Model for the modal choice between the automobile and walking. Traditionally,
discrete choice models, based on the utility theory (Multinomial Logit Models) are the most used for the analysis
of modal choice in urban trips. The Artificial Neural Networks (ANN) is an alternative approach which has been
proposed by several researchers with promising results. In the case study described, the two kinds of models
were calibrated with the same disaggregated data set, collected with travel diaries in a Brazilian medium sized
city. The results show that the ANN had a better performance and can be a feasible tool for the analysis of
modal choice between the automobile and walking. Nevertheless, for a confirmation of this result, other case
studies, with different data sets, are necessary.

1. INTRODUCAO

As pesquisas na area de sistemas de inteligéncia artificial tém explorado o uso de Redes
Neurais Artificiais (RNA) como uma abordagem alternativa para o estudo de problemas de
transporte. Os estudiosos das RNAs alegam que elas podem modelar e prever a demanda de
viagens tdo bem quanto (ou até melhor) que os Modelos Logit Multinomiais (MLM). Assim
sendo, a utilizacdo dessa ferramenta no estudo do comportamento individual de viagens pode
ser uma alternativa aos modelos de escolha discreta (Hensher e Ton, 2000).

O processo de modelagem em redes neurais € mais direto porque ndo é necessario se
especificar um relacionamento matematico entre as variaveis de entrada e de saida. As redes
neurais podem também capturar interacfes nao lineares complexas entre as variaveis de um
sistema. A utilizacdo dessa ferramenta para estudar o comportamento individual de viagem
pode ser uma alternativa aos modelos de escolha discreta.

Neste contexto, este artigo avalia o desempenho de uma RNA comparando sua capacidade de
previsdo com um modelo logit multinomial para op¢cdo modal entre 0 automével e 0 modo a
pé. Este estudo da continuidade a uma pesquisa que ja vem sendo realizada no sentido de
verificar quais os fatores que influenciam um individuo na sua op¢éo pela caminhada como
modo de transporte para suas atividades diarias.



2. FATORES QUE INFLUENCIAM A OPQAO PELAS CAMINHADAS

As variaveis principais que determinam a op¢do pelo modo a pé em cidades brasileiras de
porte médio sdo as caracteristicas socio-econdmicas do viajante (principalmente a
disponibilidade de automdvel) e o comprimento da viagem. Variaveis secundarias (como, por
exemplo, as caracteristicas da forma urbana) também influenciam nesta opcdo (Amancio,
2005).

A medida mais usual para estimar a disponibilidade de automoével é o numero de autos por
morador do domicilio. Este nimero tem impacto significativo no comportamento de viagens
dos individuos (geracdo de viagens e opcdo modal). Quanto maior o numero de autos por
pessoa, maior o numero de viagens geradas e maior a parcela de viagens feitas por automovel
(Richardson e Ampt, 1997).

Em cidades brasileiras de porte médio, a disponibilidade de automodvel € um aspecto
determinante na opcdo de modo de transporte. Ja se verificou que uma maior disponibilidade
de automdvel acarreta uma maior probabilidade de este modo ser escolhido para a realizacdo
das viagens. Os custos e o nivel de servico dos modos alternativos sdo determinantes
secundarios que, na maioria dos casos, ndo sdo considerados (Arruda, 2000).

Em relacdo ao comprimento da viagem, cada individuo tem uma estimativa pessoal da
distancia aceitavel para caminhar. Em geral, quanto maior a distancia até o destino desejado,
menor a probabilidade op¢do pelo modo a pé. A Figura 1, elaborada com dados obtidos em
uma cidade brasileira de porte médio (Arruda, 2005) mostra como varia a opg¢ao pelo modo a
pé em funcdo do comprimento da viagem.
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Figura 1 — Porcentagem de viagens realizadas a pé em funcdo do comprimento da viagem

3. APLICAQ@ES DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS EM ESTUDOS DE
TRANSPORTE

As redes neurais artificiais (RNA) tém sido aplicadas em muitas areas de estudo como

problemas de classificacdo(Magarifio et al, 2004), planejamento urbano (Montano, 2000, Yeh,

2002) e avaliacdo de imoveis (Brondino, 1999, Sarip, 2005). ‘Muitos estudos que utilizam as



redes neurais na area de transporte também podem ser encontrados na literatura, com
resultados bastante satisfatorios (Costa, 2001; Akamine, 2005).

Bocanegra et al (2005) e Oliveira e Cybis (2005) apresentam aplicacfes dessa ferramenta em
problemas de engenharia de trafego. Viglioni et al (2006) aplicam as RNA para estimar a
demanda de viagens e Costa (2001) estuda o consumo de energia com transportes. Lyons et
al (2001) desenvolveram uma série de modelos de RNAs para analisar travessias de pedestres
fora das intersecGes e concluiram que uma rede neural pode reproduzir a percepcdo dos
pedestres quanto a oportunidade de cruzamento (aceitacdo de gaps entre veiculos) com alto
grau de preciséo.

Na maioria dos artigos mencionados, 0 método de back propagation foi utilizado para treinar
as redes neurais. Uma excecdo é o estudo publicado por Celikoglu e Cigizoglu (2007), que
descreve a utilizacdo de dois tipos diferentes algoritmos para estimativa de viagens através de
RNA: back-propagation e radial basis function (RBF). As duas alternativas produziram bons
resultados sendo que a RBF ndo apresentou o problema de minimo local gerando previsoes
com uma Unica iteracéo.

Com relacdo ao desempenho das RNA, em comparacdo com métodos de andlise mais
tradicionais, ndo existe um consenso sobre qual das alternativas € melhor. Alguns estudos
concluem que as RNA tém melhor desempenho (por exemplo, Viglioni et al, 2006), outros
ndo conseguem determinar qual alternativa € melhor (Hensher, 2000, Cantarella e de Luca,
2005).

4. DADOS UTILIZADOS NO ESTUDO

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos de uma pesquisa realizada na cidade de S&o
Carlos, SP, através de diarios de viagem, e enfoca, principalmente, estudantes universitarios
(Arruda, 2005). Os modos de transporte predominantes nas escolhas individuais sdo: o
automovel (como motorista e como carona) e o modo a pé (Figura 2).
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Figura 2 — Porcentagem de utilizagdo de cada modo na amostra original



Para este estudo, apenas dois modos de transporte foram considerados: 0 modo a pé e o
automovel (como motorista e como carona). As viagens pelos demais modos de transporte
foram desconsideradas porque se constituiam em uma parcela muito pequena dos dados
coletados. O conjunto de dados utilizado contém informacgdes sobre 1098 viagens realizadas
(577 por automovel e 521 a pe).

A Figura 3 mostra a distribuicdo de freqiiéncia de comprimentos de viagem para cada um dos
modos considerados.
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Figura 3 — Comprimentos das viagens por modo de transporte

A Figura 4 mostra as porcentagens de utilizacdo de cada um dos modos (automaével e a pé) em
funcdo da disponibilidade do automoével (nimero de autos no domicilio / ndmero de
moradores habilitados para dirigir).
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Figura 4 — Modos de transporte utilizados em fungéo da disponibilidade de automovel



5. ESPECIFICACAO DOS MODELOS
Nesta secdo descreve-se a formulacdo dos dois modelos utilizados neste estudo: um modelo
de Rede Neural Artificial e um Modelo Logit Multinomial.

5.1 Definicdo do modelo de rede neural artificial (RNA)

A primeira etapa para a definicdo de um modelo de RNA € a especificacdo da estrutura da
rede. Para esta especificacdo, varios aspectos devem ser selecionados: o nimero de camadas
ocultas, o nimero de neur6nios por camada e a funcdo de ativacdo dos neurdnios (linear,
hiperbdlica, sigmoidal, etc.).

A Figura 5 mostra a arquitetura de uma rede neural tipica, constituida por trés camadas de
neurdnios conectados (semelhante a utilizada no presente estudo). Cada neurdnio é conectado
a todos os neurdnios da camada seguinte. Existe uma camada de entrada em que os dados sdo
inseridos na rede e uma camada de saida que armazena a resposta da rede aos dados de
entrada. S&o as camadas intermediarias, também chamadas de camadas ocultas que permitem
que a rede represente e calcule associagfes complexas entre os padrées. N&o existe uma regra
béasica para se determinar o numero 6timo de neurdnios na camada oculta ou 0 nimero de
camadas ocultas, exceto através de experimentacdo. Uma Unica camada oculta tem se
mostrado satisfatoria para muitos problemas, incluindo este estudo.

No estudo descrito neste artigo, 0os 2 neur6nios da camada de entrada representam: a
disponibilidade de automovel e o comprimento da viagem. O neurbénio da camada de saida
representa a op¢do modal: automovel ou a pe.
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Figura 5 — Representacdo de uma rede neural

Para definir uma configuracdo adequada para a rede (nimero de camadas ocultas e nimero de
neuronios em cada camada) devem-se levar em consideracdo dois aspectos do comportamento
das redes que, geralmente, sdo incompativeis: a generalizacdo e a convergéncia.

Generalizacdo ¢ a capacidade da rede de produzir resultados razoaveis para dados novos uma
vez que o processo de treinamento tenha sido completado. Convergéncia € a capacidade da
rede de aprender os dados de treinamento dentro do erro especificado para o problema. Em
geral, quanto maior o numero de neurénios ocultos, maior a probabilidade de convergéncia da
rede. No entanto, quando muitos neurénios sao utilizados, a generalizacdo da rede € ruim (a
rede memoriza os dados de treinamento e ndo se focaliza nos padrdes significativos do
conjunto de dados) (Hensher, 2000)



A segunda etapa para definicho da RNA é a escolha do algoritmo para calibracdo
(treinamento da rede). O algoritmo de treinamento da rede mais comumente utilizado,
também adotado neste estudo, € o modelo de back-propagation. O algoritmo trabalha em
duas etapas. Na primeira etapa o padrdo de entrada gera um fluxo de sinais da camada de
entrada para a camada de saida. O erro de cada neurénio de saida é entdo calculado com base
na diferenca entre o valor calculado e o valor desejado. A segunda etapa envolve o reajuste
dos pesos das ligacdes da rede nas camadas ocultas e de saida para reduzir a diferenca entre 0s
valores obtidos e os valores desejados.

Finalmente deve ser especificado o nimero de épocas (repetices do procedimento de
calibracdo). Um nimero muito grande de repeticdes (épocas) pode resultar no fendbmeno de
over training (a rede fica super-especializada e pode perder sua capacidade de generalizacao).
Por outro lado, um nimero muito pequeno de épocas (por exemplo, entre 30 e 50) também
pode fazer com que o modelo resultante ndo tenha boa capacidade de generalizacdo. O
namero ideal deve ser investigado empiricamente (Cantarella e de Luca, 2005). Neste estudo,
verificou-se que um numero de épocas igual a 200 era adequado para se obter boa
reprodutibilidade e minimizar o problema de over-training.

5.2 Calibracdo / Treinamento da RNA

O treinamento da rede foi executado utilizando-se o programa STATISTICA Neural
Networks 4.0 (Statsoft). O treinamento foi feito através da alimentacdo da rede com um
conjunto de dados de entrada (disponibilidade de automdvel e distancia de viagem) e seus
correspondentes valores de saida (neste caso, a escolha modal para cada viagem).

O conjunto de dados foi divido em trés partes: treinamento (50%), verificagdo (25%) e teste
(25%). O algoritmo de treinamento néo utiliza os conjuntos de verificacdo e teste para ajustar
a rede. O conjunto de verificagdo é usado para acompanhar a evolugdo do erro da rede, para
identificar a melhor rede e para parar o treinamento em caso de over training. O conjunto de
teste é reservado pra avaliar o desempenho da rede com um conjunto independente de dados,
guando o treinamento ja estd completo. Se os erros do conjunto de verificacdo e de teste
forem similares, pode-se inferir que a rede tem boa capacidade de generalizacéo.

Varias redes foram calibradas e os 10 melhores resultados sdo mostrados na Tabela 1.

Tabela 1 — Resultado das calibracfes

Rede Numero de neurdnios Desempenho (% acertos)

Camada de entrada Camada oculta Treino / Verificacéo Teste
1 2 1 81,4 84,0
2 2 4 86,1 85,1
3 2 5 87,2 86,5
4 2 8 88,0 87,3
5 2 10 87,6 86,5
6 2 5 87,2 86,2
7 2 14 88,0 87,3
8 2 3 87,2 86,5
9 2 4 88,0 87,3
10 2 3 87,6 88,0




Verifica-se que o desempenho das varias redes é bastante similar. Todos os modelos prevéem
a escolha modal satisfatoriamente, quando aplicados ao conjunto de dados de verificagdo e de
teste (os valores das porcentagens de previsdes corretas sdo, quase todas, maiores que 85%).

Tendo em vista estes resultados, optou-se por adotar uma rede simples (nimero 10), com 2
neurdnios na camada de entrada e trés neurdnios na camada oculta. Além disso, para esta
rede, as porcentagens de acertos nos conjuntos de verificacdo e de teste sdo similares,
indicando uma boa capacidade de generalizacao.

A Tabela 2 fornece uma indicacdo da importancia relativa das variaveis utilizadas no modelo.
Os valores mostram como o erro do modelo varia se cada uma das varidveis de entrada for
excluida. Verifica-se que, para o modelo calibrado, a disponibilidade de automovel é a
variavel mais importante na determinacao da opcao modal.

Tabela 2 — Sensibilidade do modelo RNA as variaveis de entrada.

Variavel excluida Erro % de aumento do erro
Disponibilidade de automovel 0,42 39%
Comprimento da viagem 0,38 27%

Obs. Erro base = 0,30

E importante ressaltar que a sensibilidade n&o avalia a importancia relativa de cada variavel,
mas apenas mede a importancia da variavel no contexto de uma rede especifica. No entanto,
existem na literatura diversos métodos que podem ser utilizados para avaliar efetivamente a
influéncia relativa de cada variavel de entrada (Duh et al, 1998; Rao et al, 2000; Olden e
Jackson, 2002; Gevrey et al, 2003). Este aspecto esta sendo desenvolvido atualmente numa
sequiéncia da pesquisa descrita neste artigo.

5.3 O Modelo Logit Multinomial

O Modelo Logit Multinomial calibrado para avaliar a op¢do pelo automovel para a realizacédo
das viagens, tem a forma mostrada na Equacdo 1. Considerou-se como referéncia 0 modo a
pé, fazendo sua utilidade igual a zero.

Pu = o) ®
exp(U ) +expU ;)
Onde:
Pauto = probabilidade de escolha do automével
Upe = utilidade do modo a pe =0
Uauto = Utilidade do automdvel = Const + a x Dispaute + £ x Dist
Dispauto= disponibilidade do automovel
Dist = comprimento da viagem (km)
Const = Constante; a. e § = coeficientes do modelo.

Para a calibracdo do modelo (com a ferramenta Solver do programa Excel) utilizou-se o
mesmo conjunto de dados utilizado para o treinamento da RNA nas fases de treinamento e
verificacdo (75% dos dados do conjunto original). A qualidade do modelo ajustado foi



avaliada através dos parametros estatisticos: %° (qui-quadrado) e p2 A Tabela 3 mostra o
resultado obtido.

Tabela 3: Resultado da calibracdo do Modelo Logit Multinomial

valor

Constante -2,81
Disponibilidade de automovel 3,44
Comprimento da viagem 0,99

Ndmero de casos = 823
L(0) =-570,4613  L(B) = -352,7953
LR = -2[L(0)-L(B)] = 435,3320 (p=0,000)
p? = 1-[L(B)/L(0)] = 0,3816

O modelo calibrado produziu um resultado consistente com a teoria e com a expectativa.
Verifica-se que tanto a variavel disponibilidade de automével como a variavel comprimento
da viagem sdo positivamente associadas com a utilidade do automovel.  Maior
disponibilidade de automdvel e viagens mais longas reduzem a probabilidade de escolha do
modo a pé.

O ajuste do modelo (medido pela estatistica p®) é razoavel. Um bom ajuste deveria ter o valor
de p® superior a 0,4 (Orttizar e Willumsen, 1994). Por outro lado, é necessério considerar que
modelos de divisdo modal apresentam frequentemente, baixos niveis de ajuste (Zegras, 2004;
Zhang e Kukadia, 2005).

6. COMPARA(;AO DO DESEMPENHO DOS MODELOS

O desempenho dos modelos foi estimado através do ndmero (porcentagem) de casos
classificados corretamente no conjunto de teste (Tabela 4). Dos 275 casos analisados, a Rede
Neural Artificial (RNA) classificou corretamente 242 (88,0%) enquanto a porcentagem de
acertos do Modelo Logit Multinomial (MLM) foi de 84,4% (232 casos).

Tabela 4 — Desempenho dos modelos — porcentagens de acerto no conjunto de teste

. RNA MLM
Modo Viagens
Acertos (%) Acertos (%)
A pé 130 110 (84,6%) 101 (77,7%)
Auto 145 132 (91,0%) 131 (90,3%)
Total 275 242 (88,0%) 232 (84,4%)

Verifica-se que, para este estudo de caso, a rede neural teve melhor desempenho que o
modelo logit, com relacdo a estimativa da opcdo modal. E interessante observar que, com
relacdo a opcdo pelo automovel o nimero de acertos foi similar. No entanto, o modelo logit
ndo representou muito bem a opcao pelo modo a pé (apenas 78%) de acertos.

Este ajuste apenas razoavel pode ser devido ao fato de que algumas variaveis que influenciam
a opcdo pelo modo a pé foram omitidas no estudo, como a forma urbana e as condicdes de
seguranca, seguridade e qualidade ambiental (Ferreira e Sanches, 2001). Por outro lado,



devido aos relacionamentos internos ndo lineares estabelecidos pelas RNA, ela foi capaz de
suprir esta omissdo de variaveis e representar razoavelmente a opc¢do dos individuos pelo
modo a pé.

Uma inspecdo visual da Figura 6 ¢ suficiente para se concluir que ndo € possivel se obter uma
precisdo de 100% de acertos na opcdo modal, neste estudo de caso. Verifica-se que as
viagens a pé se concentram em menores distancias e nas faixas de menor disponibilidade de
automovel. As viagens por automdvel, por sua vez, sdo as de maior comprimento e sdo
predominantes nas faixas de maior disponibilidade de auto. No entanto, as duas classes ndo
podem ser separadas linearmente e, portanto, o modelo logit ndo pode ter um bom
desempenho.
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Figura 6 — Distribuicdo das viagens por auto e a pé em funcao da distancia e disponibilidade
de automovel

7. CONCLUSOES

Este artigo apresentou uma avaliagdo comparativa entre uma Rede Neural Artificial (RNA) e
um Modelo Logit Multinomial (MLM) para a escolha modal (opcdo entre os modos
automovel e a pé). No estudo de caso realizado, o desempenho da RNA mostrou-se superior
ao do modelo MLM.

As duas abordagens de modelagem apresentaram desempenhos similares no que se refere a
opcao pelo automovel (ambas conseguiram prever com sucesso mais de 90% das escolhas).
No entanto, na opcdo pelo modo a pé o desempenho das redes neurais foi muito superior
(85% de acertos, contra 78% do modelo logit).

Embora, no estudo de caso, a RNA tenha mostrado melhor desempenho, a vantagem de sua
aplicacdo na previsdo da demanda de transportes pode ser questionada porque ndo € possivel
se ter uma interpretacdo clara dos parametros envolvidos, diferentemente do que acontece
com os modelos MLMs.



Esta desvantagem das redes neurais pode ser, pelo menos parcialmente, superada atraves da
analise dos pesos relativos das varidveis de entrada no resultado do modelo. Este aspecto esta
atualmente sendo desenvolvido como continuagéo deste estudo

Verificou-se que as RNAs séo capazes de generalizar satisfatoriamente as escolhas modais,
simulando as escolhas individuais. No entanto, para uma confirmacdo desse resultado sdo
necessarios mais estudos de caso, com diferentes conjuntos de dados, para que o
comportamento, e a vantagem relativa, dos dois tipos de modelos possam ser efetivamente
avaliados.
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