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RESUMO

Apesar dos modelos de escolha discreta serem amplamente utilizados em analises desagregadas de demanda por
transportes, ha restricdes relativas ao seu uso, como a propriedade da independéncia das alternativas irrelevantes
e a necessidade de assumir estruturas especificas. Assim, este trabalho propde uma analise de desempenho do uso
de Redes Neurais Artificiais (RNAS) para previsdo desagregada de distribuicdes de viagens urbanas, com dados
de Preferéncia Revelada. O municipio utilizado neste estudo foi Santa Maria (RS) e os dados utilizados séo
oriundos de pesquisa domiciliar, elaborada para o Plano Diretor de Mobilidade Urbana. A validagdo metodologica
foi realizada com a calibragdo de um modelo Logit Multinomial para estimativas das escolhas de “macrobairros”.
Foram realizadas diversas comparacdes entre valores observados e estimados por ambas as abordagens. Conclui-
se que a técnica de RNAs pode ser aplicada para andlises desagregadas de distribuicdo de viagens urbanas,
sobretudo considerando o seu poder preditivo para alternativas com poucas observagdes.

ABSTRACT

Although discrete choice models are widely used in disaggregated travel demand forecasting, there are constraints
on their use, such as the independence of irrelevant alternatives and the assumptions of specific structures. Thus,
this paper proposes a performance analysis of the use of Artificial Neural Networks (ANNSs) for disaggregated
forecasting of urban trip distribution, with Revealed Preference data. The municipality used, in this study, was
Santa Maria (RS) and the data used came from a household survey, carried out for the Urban Mobility Plan. The
methodological validation was performed with the calibration of a Logit Multinomial model for estimates of the
destinations. Several comparisons were made between observed and estimated values by both approaches. It is
concluded that the ANNs technique can be applied for disaggregated analysis of urban trip distribution, especially
considering its predictive power for alternatives with few observations.

1. INTRODUCAO

O estudo da demanda atual e futura, considerando seu objetivo de compreender 0s
deslocamentos de pessoas e mercadorias e 0S seus determinantes, constitui um importante
elemento para o planejamento urbano e para determinar as politicas publicas cabiveis para um
maior aproveitamento dos sistemas de transportes (Domecich e McFadden, 1975). Frente a isso,
destaca-se 0 modelo sequencial, o qual consiste em estimar a demanda por transportes através
de quatro etapas: (i) geracdo de viagens; (ii) distribuicdo de viagens, (iii) escolha modal e (iv)
alocacdo de trafego.

Este trabalho baseia-se na etapa de distribuigédo de viagens do modelo sequencial. Para o estudo
dela, muitas técnicas foram empregadas ao longo dos anos. Desde modelos classicos agregados
(Casey,1955; Schneider, 1959; Evans 1970; Wilson, 1967; Evans e Kirby, 1974; Williams,
1976) até modelos de comportamento individual desagregado (Fotheringham, 1983; Ben -
Akiva e Lerman, 1985; Novaes, 1986), muito se tem discutido sobre as vantagens e as restricoes
de cada método.

Com relagdo aos modelos classicos agregados, destacam-se o de Fratar, o Gravitacional e o de
Oportunidades Intervenientes. O modelo de Fratar (Evans, 1970; Williams, 1976) baseia-se no
fator de crescimento e, embora seja considerado de facil aplicacdo e entendimento, apresenta
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como empecilhos a necessidade de pesquisas sobre as zonas de origem e de destino, o fato de
depender da acurécia da matriz presente e a desconsideracao de alteraces na configuracdo dos
transportes (Cascetta et al., 2007; Ortdzar e Willumsen, 2011).

O modelo Gravitacional, por sua vez, elaborado por Casey (1955) e muitas vezes adaptado
(Lowry, 1964; Wilson, 1967; Evans e Kirby, 1974; Mikkonen e Luoma, 1999), é provavelmente
0 mais utilizado para a etapa de distribuicdo de viagens. A consideracdo dos efeitos de
impedancia, como tempo e custo, e o fato de ndo exigir uma matriz origem-destino inicial
(Ortuzar e Willumsen, 2011) s&o as maiores vantagens frente ao modelo de Fratar.

Finalmente, o modelo de Oportunidades Intervenientes, concebido por Stouffer (1940),
considera que a probabilidade de que uma viagem tenha determinado local como destino é
proporcional a quantidade de oportunidades oferecidas pelo mesmo. Muito embora possua uma
base tedrica consistente (Wilson, 1967), esse modelo, devido a sua dificil compreensdo, a sua
pouca vantagem frente ao modelo gravitacional e a falta de aplicativos adequados (Ortlzar e
Willumsen, 2011), ndo é usual, sendo sua aplicabilidade indicada para o estudo de viagens em
que as oportunidades sejam decisivas para a escolha do destino.

Apesar de possuirem caracteristicas e propriedades Unicas, 0os modelos mencionados
anteriormente exibem em comum a sua natureza agregada, ou seja, o fato de ndo considerarem
as caracteristicas individuais e domiciliares que também norteiam a escolha dos destinos pelos
individuos. Essa propriedade dos modelos classicos foi determinante para que se discutisse
sobre a eficiéncia deles em refletir o que ocorre na realidade e em prever cenarios futuros. Nesse
contexto, ressalta-se, como alternativa aos modelos agregados tradicionais, os modelos de
escolha discreta, dos quais se destaca 0 modelo Logit Multinomial.

Embora seja, no geral, aplicado para a etapa de escolha modal, o modelo Logit Multinomial tem
sido também utilizado, devido sua natureza desagregada, para a etapa de distribuicao de viagens
(Chow et al., 2005; Mishra et al., 2013), na qual as opcdes de destino correspondem as
diferentes alternativas. Apesar dos bons resultados obtidos, o modelo Logit Multinomial
apresenta restricdes matematicas, como suposicdes de distribuicdo populacional, problemas de
multicolinearidade e o fato de considerar a independéncia das alternativas irrelevantes (IIE).
Essa propriedade assume que a probabilidade de escolha de uma alternativa frente a outras nao
sera afetada pela inclusdo ou retirada de novas alternativas (Luce e Suppes, 1965), 0 que nao
representa a realidade no caso de correlagdo entre alternativas.

Apesar de algumas dessas limitacdes estarem ausentes em outros modelos de escolha discreta,
diversos estudos tém sido publicados acerca de aplicacfes de ferramentas de Inteligéncia
Artificial para a previsdo da demanda por transportes e suas interacdes espaciais (Faghri e
Sandeep,1998; Huisken e Coffa, 2000; Tillema et al., 2002; Roma et al., 2017; Rasouli, 2013;
Pitombo et al., 2017). Essas pesquisas concluiram que o uso de ferramentas de Inteligéncia
Artificial é capaz de prever, com alta preciséo, a distribuicdo espacial das viagens.

Com relacdo a técnica de Redes Neurais Artificiais (RNAs), Shmueli e Salomon (1996)
exaltaram as seguintes caracteristicas: a aplicabilidade para extensos bancos de dados e a ndo
exigéncia, assim como para outras ferramentas de Inteligéncia Artificial, de formalizar,
previamente, relagdes entre as varidveis. Apesar disso, percebe-se que na literatura ha muitos
trabalhos relativos a aplicagdo de RNAs para a escolha do modo de transporte, mas ha poucos
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estudos quanto ao seu uso para a etapa de distribuicdo de viagens, sobretudo com banco de
dados desagregado. Trabalhos como de Black (1995), Subba Rao et al. (1998), Carvalho et al.
(1998), Mozzolin et al. (2000), Cantarella e de Luca (2005), Rasouli e Nikraz (2013), Tillema
(2006) evidenciaram a maior precisdo do uso de um modelo com RNAs quando comparado aos
modelos Gravitacional, Logit Multinomial e Nested Logit, mesmo quando a quantidade de
dados ¢ escassa. Ainda que Carvalho et al. (1998) proponham, em seu trabalho, uso de RNAs
para distribuicdo de viagens em uma abordagem desagregada, sua pesquisa ndo inclui
caracteristicas socioeconémicas dos individuos, o que poderia aumentar o poder preditivo do
modelo, além de, neste caso, ter sido aplicada a dados de Preferéncia Declarada.

Assim, este trabalho tem como objetivo fazer um estudo da eficiéncia do uso de Redes Neurais
Artificiais para uma analise desagregada de distribuicdo de viagens urbanas. Para isso, utilizou-
se dados reais de uma pesquisa domiciliar de uma cidade de médio porte, a qual foi dividida
em “macrobairros”, sendo eles os destinos possiveis para cada viagem. Além de dados
socioecondmicos dos individuos, o0 modelo considerou informac6es agregadas sobre as origens
das viagens. Para fins de validacdo metodoldgica, realizou-se calibracdo tradicional do modelo
Logit Multinomial, cujo desempenho foi comparado ao da aplicagédo de RNAs.

2. FERRAMENTAS

2.1. Redes Neurais Artificiais (RNAS)

Uma das técnicas de Inteligéncia Artificial promissora é a Rede Neural Artificial (RNA). Tal
ferramenta reproduz o comportamento de fun¢ées matematica, incluindo aquelas ndo-lineares
(Smith, 1996). A RNA tem seu funcionamento baseado na estrutura do cérebro humano, uma
vez que o conhecimento € adquirido a partir de um processo de aprendizagem. No caso das
RNAs, a conexdo entre os neurbnios, conhecidas como pesos sinapticos, é utilizada para
armazenar o conhecimento adquirido (Haykin, 2001).

Em geral, redes neurais séo treinadas para, a partir de um dado de entrada, obter um dado de
saida. O conhecimento entdo € mantido nos neurdnios, e esse processo de treinamento €
chamado de aprendizagem de maquina. O aprendizado € um processo que permite a rede ajustar
e adaptar, gradualmente, os pesos sindpticos e suas conexdes para formar um modelo cada vez
mais preciso (Carvalho, 1998).

Uma RNA é formada por camadas de entrada (varidveis independentes), ocultas e de saida
(estimativa de variavel dependente). A informacédo salva na camada de entrada € transferida
para a camada de saida através das camadas ocultas. Nesta pesquisa, utilizou-se a rede
progressiva de multiplas camadas (multilayer perceptron), conforme o modelo da Figura 1.
Essa rede é capaz de extrair dados mais precisos quando comparadas as redes de Gnica camada.
Além disso, esse modelo apresenta maior precisdo, rapida convergéncia e permite grande
quantidade de dados de entrada.

Em relacdo a arquitetura, quando a rede possui um grande nimero de camadas ocultas ou é
treinada por muitas interagdes, pode ocorrer 0 overtraining. Nesse caso, a rede apresenta uma
boa calibracdo para o banco de dados treinado, mas um baixo poder de generalizagédo para dados
néo treinados. Por isso, deve-se buscar uma Rede Neural que possibilite uma boa precisao, mas
com um menor namero de neurdnios e camadas, para que o modelo seja eficiente (Carvalho,
1998). Nesta pesquisa, com a finalidade de manter um nimero maximo de camadas ocultas,
impos-se a limitagdo de no minimo 1 e no méximo 20 camadas ocultas.
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Figura 1: Representacdo de uma Rede Neural com duas camadas ocultas. Adaptado
de Haykin (1999)

Os resultados dependem diretamente da aptiddo da rede em extrair informagdes e replica-las.
Por isso, de acordo com Cantarella (2005), uma arquitetura eficiente deve, preferencialmente,
ter um grande poder de reproducéo, medida pelo erro entre observagdes simuladas e calibradas;
boa generalizacdo, medida pelo erro entre observacGes simuladas e validadas; e baixa
dependéncia nas condicGes iniciais, avaliada pela dispersdo de erro entre observacdes e
simulacBes para a calibracdo. Assim, a selecdo de arquitetura neste trabalho foi feita
diretamente pelo software IBM SPSS 24.0, que elege automaticamente a melhor arquitetura.

Outra configuracdo importante na construgdo da Rede Neural € a modalidade de treinamento
aplicada. Conforme o IBM (2016), o tipo de treinamento determina como a rede processa 0s
registros. Neste trabalho, testaram-se os treinamentos em lote, online e em minilote. De acordo
com IBM (2015), o treinamento em lote minimiza diretamente o total de erros, mas pode
precisar de muitas atualizacdes das ponderacdes e, por isso, necessita de muitas transmissoes
de dados. O treinamento online atualiza as ponderacdes sinapticas apos a inser¢do de cada
registro no treinamento, comumente utilizado em banco de dados maiores. O treinamento em
minilote, por sua vez, divide as observaces em grupos de tamanho iguais e, a cada lote, atualiza
as ponderacdes. Nessa etapa, selecionou-se a rede com maior numero de acertos para fazer as
comparagdes com o método tradicional (no caso deste trabalho o modelo Logit Multinomial).

As regras de interrupcao, usadas para o treinamento, foram o maximo de 10 etapas sem uma
reducdo no erro, tempo de treinamento maximo de 15 minutos, calculo automatico de periodos
de treinamento, alteracdo relativa minima no erro de treinamento de 0,0001 e um maximo de
1000 casos armazenados na memodria.

Ap0s o treinamento, as ponderagdes sinapticas foram salvas e aplicadas ao banco de dados com
30% dos registros para validacdo. Os resultados permitiram avaliar a quantidade de acertos e a
precisdo da Rede Neural obtida.

2.2. Logit Multinomial

O modelo Logit Multinomial € um modelo de escolha discreta que se baseia na utilidade de
diferentes alternativas, considerando, para medicdo dessa utilidade, uma combinacdo de
variaveis explicativas, inclusive caracteristicas individuais, sendo essa uma das vantagens
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frente aos modelos cléssicos de distribuicdo de viagens (Ben-Akiva e Lerman, 1985; Ortlzar e
Willumsen, 2011). As utilidades configuram-se da seguinte forma:

Upn=a+b x;+c-xy, @)
Onde:
Uin: utilidade da op¢do i para o individuo n; Xii e Xan: Vvaridveis explicativas relativas a
alternativa i e ao individuo n, respectivamente; a, b e c: coeficientes a serem estimados.

Definidas as utilidades para cada opc¢éo, cujos coeficientes sdo estimados a partir da maxima
verossimilhanga, as probabilidades de as alternativas serem escolhidas podem ser calculadas,
para cada individuo n, sendo elas definidas por:
U.
P;

_ elin
- <z .,
Z. elUin
j=1
Onde:

Pin: probabilidade da opcéo i ser escolhida pelo individuo n; z: quantidade de alternativas; e:
base do logaritmo neperiano.

(2)

3. MATERIAIS E METODO

3.1. Dados

As informagdes exploradas nesta pesquisa sdo relativas a cidade de Santa Maria (RS). Os dados
sobre os individuos e sobre as viagens foram obtidos a partir de pesquisa domiciliar, realizada
para a elaboragcdo do Plano Diretor de Mobilidade Urbana (IPLAN, 2013). Os dados
sociodemogréaficos das origens tém como fonte o Censo do IBGE (IBGE, 2010).

A pesquisa domiciliar teve como foco o distrito urbano, mais especificamente, o distrito Sede,
no qual residem e trabalham cerca de 95% da popula¢do do municipio. De acordo com dados
do Censo do IBGE de 2010, o distrito em questdo concentrava, naquele ano, 246.465 habitantes
e era formado por 41 bairros.

A época da pesquisa domiciliar, em 2013, a cidade tinha como principal fonte de renda o setor
dos servicos, que representa 81% do seu PIB, e tinha como caracteristica 0s polos de atracdo
relacionados a educacdo. Em contexto nacional, a cidade era considerada a terceira com maior
namero de mestres e doutores per capita. Além disso, a cidade possuia seis instituicdes de
ensino superior e mais de 35 mil universitarios. Além do comércio variado, a localidade oferecia
ao publico quatro grandes estabelecimentos comerciais. Devido a isso, Santa Maria era
considerada centro de referéncia em servicos para 36 municipios da Regido Central do estado
do Rio Grande de Sul, influenciando mais de um milh&o de pessoas (IPLAN, 2013).

3.1.1. Pesquisa domiciliar

Importante ferramenta para a modelagem de transportes e, consequentemente, para 0
planejamento urbano, as pesquisas domiciliares buscam obter caracteristicas dos domicilios,
dos moradores e dos deslocamentos realizados por eles. Para obtencdo da quantidade minima
de entrevistas necessarias para 0 municipio de Santa Maria, realizadas em 2013, considerou-se
nivel de confianca de 95% e erro amostral maximo de 10%. Ao final da pesquisa, chegou-se ao
total de 3.758 registros (IPLAN, 2013). Ao corrigir eventuais inconsisténcias e falta de dados,
a amostra foi reduzida a 3.136 observacoes.

3.1.2. Tratamento dos dados
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Devido as restricbes computacionais relativas a calibragdo do modelo Logit Multinomial,
agregou-se 0s 41 bairros em 20 “macrobairros”, de modo que cada um deles representasse um
destino possivel. O objetivo desta agregacdo foi reduzir o nimero de alternativas. Essa
agregacao foi realizada a partir de uma andlise de Cluster k-médias, na qual se considerou as
coordenadas geogréaficas dos centroides dos bairros como critério para os agrupamentos. A
Figura 2 ilustra a disposicdo dos 20 “macrobairros” resultantes, bem como a localizacdo do
municipio de Santa Maria no estado do Rio Grande do Sul.

Figura 2: Divisdo resultante do agrupamento dos bairros de Santa Maria (RS)

Além disso, incluiu-se ao banco de dados da pesquisa domiciliar informagfes acerca dos
“macrobairros” de origem e, para fins de validacdo, das distancias de viagens, que
correspondem as distancias euclidianas entre os centroides dos “macrobairros”. No caso de
viagens dentro de um mesmo “macrobairro”, para impedir erros sistematicos por distancias
nulas, considerou-se o quarto da distancia entre o centroide da unidade de area em questdo e o
centroide da area vizinha mais proxima (Thomas e Hugget, 1980).

A Tabela 1 caracteriza as variaveis explicativas utilizadas nos modelos de RNAs e Logit
Multinomial. A Figura 3, por sua vez, caracteriza a variavel dependente quanto ao percentual de
escolha de cada “macrobairros”, de acordo com a amostra final de 3.166 registros, obtida ap6s
tratamento dos dados.

Tabela 1: Variaveis usadas dos modelos

Variavel Descricao
Frequéncia Escolar (0) Nao; (1) Sim
Género (1) Masculino; (2) Feminino
(1) Analfabeto; (2) Alfabetizagdo; (3) Fundamental | incompleto; (4) Fundamental | completo;
Grau de Instrucdo (5) Fundamental 1l incompleto; (6) Fundamental 11 completo; (7) Ensino médio incompleto; (8)
Ensino médio completo; (9) Superior incompleto; (10) Superior Completo
:Zkt)cl)lrlit;ggg (0) N&o possui; (1) Possui
Idade (1) Até 17 anos; (2) 18 a 28 anos; (3) 29 a 39 anos; (4) 40 a 51 anos; (5) 52 a 65 anos; (6) Acima
de 66 anos
Moradores Quantidade de moradores na residéncia
Motivo Estudo (0) Néo; (1) Sim
Motivo Integracéo (0) Néo; (1) Sim
Motivo Lazer (0) Néo; (1) Sim
Motivo Residéncia (0) Néo; (1) Sim
Motivo Saude (0) Néo; (1) Sim
Motivo Trabalho (0) Néo; (1) Sim
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(1) Até 1 salario minimo; (2) 1 a 2 salarios minimo; (3) 2 a 5 salarios minimos; (4) 5a 10

Renda salarios minimos; (5) Mais de 10 salarios minimos
Trabalha (0) Néo; (1) Sim
Veiculos Motorizados Quantidade de veiculos motorizados na residéncia
Bolsa Familia Origem Quantidade de pessoas beneficiarias do Bolsa Familia no “macrobairro” de origem
Populacdo Origem Quantidade de residentes no “macrobairro” de origem

Legenda

Percentual de escolha
por "macrobairro"”

[ 0.00-1.10%
[ 1.10-470%
B 4.70 - 10.60%
Bl 1060-31.40%

Figura 3: Caracterizacdo da variavel dependente quanto ao percentual de escolha por
“macrobairro”

Observa-se na Figura 3 que o banco de dados ndo possui viagens que se destinem ao
“macrobairro” 3 (ao norte do municipio), constituido pelo bairro ‘Campestre do Menino Deus’.
Assim, as analises aqui realizadas ndo incluem esse destino em suas previsdes.

3.2. Aplicativos utilizados

A analise realizada por meio de RNAs e a Analise de Cluster, para agrupamento dos bairros, foram
obtidas por meio do aplicativo IBM SPSS 24.0. A calibracdo do modelo Logit Multinomial, por sua
vez, foi realizada com a Gltima versédo do aplicativo aberto BIOGEME - PandasBiogeme (Bierlaire,
2018). Os centroides dos “macrobairros” e as distancias entre eles foram obtidos com auxilio do
software QGIS (versao 3.6.3). O software Microsoft Excel foi utilizado para o tratamento do banco
de dados da Pesquisa Domiciliar e para as comparagdes entre as abordagens.

3.2. Método

O procedimento metodoldgico deste trabalho estd apresentado na Figura 4. Para a analise
desagregada da distribuicdo de viagens urbanas, realizou-se, primeiramente, o tratamento dos
dados oriundos da pesquisa domiciliar. Em seguida, aplicou-se Redes Neurais Artificias e
modelo Logit Multinomial para estudo e previsao dos destinos a partir da amostra de calibracdo,
que corresponde a 70% do total de observagdes. Em seguida, utilizou-se os modelos calibrados
e a amostra de 30% restante para previsao dos destinos individuais. Finalmente, foram feitas
comparac0es e analises de desempenho entre os dois métodos (Tradicional e RNAS). Para isso,
avaliou-se a taxa de acertos e a distribuicdo das distancias de viagens, calculados a partir da
amostra de validagdo e teste (30%). O uso da distribuicdo de distancias baseia-se na calibracdo
do modelo de distribuicdo gravitacional com base no ajuste das curvas de distribuicdo de
comprimentos de viagens modelada e observada (Ortuzar e Willumsen, 2011).
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Figura 4: Método proposto para anélise de desempenho de Redes Neurais Artificiais para
distribuicdo de viagens urbanas para uma abordagem desagregada

4. RESULTADOS

4.1. Redes Neurais Artificiais

A selecdo automatica da arquitetura da RNA do software IBM SPSS 24.0 proporcionou a
obtencdo da rede mais eficiente entre os diferentes treinamentos. As Tabelas 2 e 3 a seguir
expdem, para cada tipo de Rede Neural analisada (lote, online e minilote), a arquitetura e 0s
erros e porcentagens de acertos das previsdes, respectivamente.

Tabela 2: Arquitetura das RNAs analisadas

Treinamento Lote Online Minilote

Camadas ocultas 1 1 1

Neurdnios na camada oculta 15 16 13

Fungdo de ativagdo da camada oculta Tangente hiperbdlica  Tangente hiperbdlica Tangente hiperbdlica
Unidades na camada de saida 19 19 19

Funcéo de ativacdo da camada de saida | Softmax Softmax Softmax

Funcdo de erro Entropia cruzada Entropia cruzada Entropia cruzada

Tabela 3: Comparacdo dos resultados das RNAs
Lote Online

51,37% 37,20%

MiniLote
33,29%

Método de treinamento
PrevisGes corretas no
treinamento

NUmero maximo de  Alteracdo relativa no critério 10 etapa(s) consecutivas(s)

Regra de parada usada periodos (1000) de erro de treinamento sem nenhuma diminui¢&o do
excedido (,0001) obtido erro
Tempo de treinamento 0:00:15,44 0:00:10,59 0:00:03,73
Previsdes corretas na validacdo 32,66% 33,94% 31,70%

Ainda que o treinamento em lote seja utilizado para bancos de dados pequenos, devido ao maior
tempo computacional necessario, conclui-se, com a Tabela 3, que ele demostrou ser o mais
eficiente para o estudo de caso, sendo seu tempo de treinamento de apenas 15 segundos. Esse
método proporcionou a maior quantidade de acertos no treinamento, totalizando 51,37%. Isso
mostra um maior poder de reproducéo, de acordo com Cantarella (2005). Na validacdo, as trés
RNAs exibiram valores similares de previsao corretas, ou seja, as redes tém o mesmo poder de
generalizagdo. Com base nesses resultados, os dados da rede com treinamento do tipo lote foram
escolhidos para serem analisados e comparados ao modelo Logit tradicional. Vale ressaltar que,
o procedimento de treinamento e teste utilizado pela RNA viabiliza a projecéo futura da variavel
de interesse. Assim, é possivel a obtencdo de valores futuros da variavel dependente a partir de
valores futuros das variaveis independentes e do modelo obtido pelo treinamento.
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Como resultado, a Rede Neural também oferece o grau de importancia normalizado das
varidveis independentes. A importancia de uma variavel independente expressa o quanto ela
influencia na selecdo do valor predito. Sua medida é dividida pela da variavel de maior
importancia e o resultado € expresso em porcentagem. Dessa forma, os atributos “grau de
instrugdo”, “idade”, “renda” e “veiculos motorizados” foram consideradas as variaveis mais
importantes do modelo, enquanto “populacdo origem”, “habilitacdo motorizado” e “género”
foram as menos importantes.

4.2. Logit Multinomial

A calibracdo do modelo Logit Multinomial seguiu a formulacdo descrita pela Equacao (4),
sendo as variaveis explicativas as expostas na Tabela 1. Foram realizadas diversas calibracgdes,
de modo que, para cada uma delas, excluiu-se os parametros nédo significativos na calibragédo
anterior, considerando um nivel de significancia de 95% (p-valor associado ao teste t menor do
gue 0,05). Assim, repetiu-se esse procedimento até que uma calibragcdo contivesse todos 0s
parametros significativos. A calibracdo final resultou nas funcdes utilidades apresentadas na
Tabela 5, com p?com valor 0,297 e p? ajustado com valor 0,281.

Tabela 4: Funces utilidade para cada “macrobairro” de destino

Ul =0

U, = —=7,22 + 3,07 - BolsaFamiliaOrigem + 10,1 - MotivoEstudo + 6,69 - MotivoLazer + 5,76 - MotivoTrabalho

U, = —16 + 5,01 Graudelnstrucdo + 6,43 - HabilitacdoMotorizado — 3,02 - MotivoEstudo — 9,95
- MotivoResidéncia + 6,13 - Trabalha

Us = —0,97 - Idade — 1,73 - Moradores + 3,65 - MotivoEstudo — 2,75 - MotivoIntegragdo — 5,17 - MotivoSaude
+ 2,46 - PopulagdoOrigem

Us = 0,852 - HabilitagdoMotorizado — 1,06 - Moradores + 6,29 - MotivoEstudo — 4,33 - Motivolntegragao
— 1,36 - MotivoResidéncia + 4,00 - MotivoSatde + 2,93 - PopulagdoOrigem

U, = 2,29 + 4,53 - MotivoEstudo + 6,04 - Motivolntegracio + 4,43 - MotivoSatude — 2,76 - Renda

Ug = 1,8 — 1,21 Moradores + 4,75 - MotivoEstudo + 5,69 - MotivoIntegragdo — 1,35 - MotivoResidéncia
+ 3,61 - MotivoSaude + 1,74 * PopulagdoOrigem

Uy = —1,76 - Género — 4,11 - MotivoEstudo + 5,64 - MotivoSaide

Uyo = —2,39 * FrequénciaEscolar — 2,89 - Graudelnstrucdo — 2,42 - Idade + 3,38 - MotivoLazer + 2,92
 MotivoResidéncia + 7,73 - MotivoSaude + 2,34 - MotivoTrabalho + 2,14 - Populag¢doOrigem
— 1,87 - Renda

U;1 = 1,76 - Graudelnstrucdo — 1,1 - Moradores + 5,28 - MotivoEstudo + 6,04 - Motivolntegracdo — 1,15
- MotivoResidéncia + 3,43 - MotivoSauide + 2,05 - PopulagdoOrigem

Ui, = 1,39 + 1,83 - Graudelnstrugdo — 1,22 - Moradores + 4,43 - MotivoEstudo + 6,58 - MotivoIntegragao
— 2,07 - MotivoResidéncia + 3,82 - MotivoSaude + 2,18 - Popula¢doOrigem

U,3 = 1,52 - Graudelnstrugdo + 5,25 - MotivoEstudo — 4,65 - MotivoIntegracdo — 1,47 - MotivoResidéncia
+ 3,04 - MotivoSaude + 1,98 - PopulagdoOrigem

Uiy, = —2,59 - Moradores + 6,26 - MotivoEstudo — 3,11 - MotivoSatude — 7,06 - MotivoTrabalho

Uys = —9,8 + 3,21 - BolsaFamiliaOrigem + 8,72 - FrequénciaEscolar — 9,65 - MotivoResidéncia

Uy = 2,24 + 6,12 - MotivoEstudo — 1,57 - Motivolntegracdo — 6,82 - MotivoLazer — 4,61 - MotivoSaude — 3,06
- PopulagdoOrigem — 1,94 - Renda

Uy7; = 3,09 — 2,38 - BolsaFamiliaOrigem — 2,05 - Moradores + 5,61 - MotivoEstudo — 2,94 - MotivoIntegracao
+ 3,31 MotivoSaide — 1,45 - Renda

U,g = —1,45 - Moradores + 5,69 - MotivoEstudo — 3,81 - MotivoIntegracdo + 4,25 - MotivoSaude + 3,78
- PopulagdoOrigem — 1,8 - Renda

U9 = —6,98 - FrequénciaEscolar — 9,13 - MotivoResidéncia — 4,15 - MotivoSaude

U,y = 5,11 - MotivoEstudo + 5,94 - MotivoIntegracao + 4,27 - MotivoSaude + 1,5 - PopulacdoOrigem — 0,84
- Renda

Ao analisar a Tabela 4, pode-se compreender os fatores que influenciam a escolha de cada
destino pelos individuos. Na equagdo representativa do “macrobairro” 6, por exemplo, observa-
se que o fato de a viagem ser por motivo estudo aumenta significativamente a utilidade dessa
macrozona, e, consequentemente, a probabilidade de o individuo escolhé-la como destino. O
contrario ocorre se a viagem for motivada por satde ou integracdo. Esse resultado ¢ facilmente
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compreendido ao constatar no “macrobairro” 6, constituido pelo bairro Camobi, a presenca da
Universidade Federal de Santa Maria (UFSM), importante polo atrativo para estudantes no
municipio. Por outro lado, ndo ha nessa regido polos significativos para integragdo ou salde, o
que justificaria o efeito negativo dessas motivacdes ao destino em questéo.

4.3. Comparacao entre as abordagens

4.3.1. Distribuicdo das distancias de viagem

A exemplo do realizado por Roma et al. (2018), analisou-se a distribuicdo das frequéncias das
distancias de viagens observadas e estimadas para a amostra de validacao, de forma a identificar
0 método que minimiza a diferenca entre elas. Para isso, normalizou-se os valores de distancia,
que foram distribuidos em 8 categorias, como ilustrado na Figura 5.

H Frequéncia observada Frequéncia Logit Frequéncia Redes Neurais

450
400
350

~—
= P
o
T
300 R
250
200
150
100
50
0
INTFRVAI 0OS NF DISTANCIAS

Figura 5: Histograma das distancias de viagem observadas e estimadas
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124
123

O histograma resultante indica que o modelo executado por Redes Neurais Artificiais
apresentou desempenho igual ou melhor ao obtido por Logit Multinomial para todos os
intervalos de distancias. Além da analise do histograma, realizaram-se 0s testes estatisticos ndo
paramétricos Mann-Whitney, Kolmogorov-Smirnov e da Mediana para avaliar similaridades de
distribuicbes populacionais e medianas entre as distancias observadas e estimadas por ambas
as abordagens. Considerando a hipdtese nula como a igualdade das frequéncias observadas e
estimadas, o teste de Mann-Whitney a reteve para ambos 0s modelos, enquanto o teste
Kolmogorov-Smirnov refutou a hipo6tese nula para ambas as abordagens. O teste da Mediana,
por sua vez, reteve a hipdtese nula de similaridade de medianas das distancias observadas e
estimadas para 0 modelo de Redes Neurais Artificiais. A hipdtese nula, no entanto, foi refutada
para o0 modelo Logit Multinomial.

4.3.2. Taxa de acertos

Aplicando os modelos calibrados para ambas as abordagens para a amostra de validacéo e teste,
comparou-se as escolhas de destinos estimadas com as observadas, obtendo-se, entdo, taxa de
acertos de 33,7% para o modelo Logit Multinomial e de 32,66% para RNAs. Embora as taxas
sejam muito proximas, ao analisa-las para cada “macrobairro” de destino, observa-se grande
diferenga entre seus valores, como mostra a Tabela 5.

Percebe-se, tambem, ao analisar a Tabela 5, que a taxa de acertos de RNAs foi superior para
todos os destinos, com excec¢do dos “macrobairros” 12 e 17, os quais representam 35,5% de
todas as observacdes (vide Figura 3). Esse resultado indica que o modelo de RNAs ndo necessita
de tantas observacdes para cada alternativa quanto o modelo Logit Multinomial.
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Tabela 5: Taxas de acertos para cada alternativa (“macrobairro”)
Destino
1 2 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Logit

MN 0% 0% 0% 0% 15% 18% 2% 0% 0% 0% 89% 0% 0% 0% 0% 15% 27% 0% 0%
RNA 9% 20% 33% 15% 36% 20% 17% 0% 15% 11% 65% 3% 0% 0% 30% 8% 27% 0% 19%

5. CONCLUSOES

A abordagem desagregada aqui descrita proporcionou uma analise de desempenho de Redes
Neurais Artificiais para estimativas de distribuicdo de viagens urbanas frente a calibragdo do
tradicional modelo desagregado Logit Multinomial.

Diante dos resultados obtidos para as duas abordagens, conclui-se que a aplicacdo de RNAS
para a etapa de distribuicdo de viagens urbanas, com dados de Preferéncia Revelada, é téo
eficiente quanto a do modelo Logit Multinomial no que diz respeito a taxa de acertos, mas sem
exibir, no entanto, suas restricdes, como os problemas de multicolinearidade, as propriedades
de IlA, o fato de assumir estrutura especifica e de possuir limitagdes computacionais em casos
de muitas alternativas e parametros a serem estimados.

Além disso, os histogramas de distancias indicam que a ferramenta Redes Neurais Artificiais
tem melhor atuacdo quanto as diferencas entre distancias de viagens observadas e estimadas.
Quanto a quantidade de observagdes para cada alternativa, por sua vez, a técnica de Redes
Neurais Artificiais indica menor necessidade de maiores observac@es para cada alternativa em
comparacdo ao modelo Logit Multinomial, uma vez que teve maior poder preditivo para 0s
destinos com menores quantidades de observacdes.

Vale ressaltar, no entanto, que as analises supracitadas possuem teor puramente guantitativo,
uma vez que nao é possivel obter relacBes entre as variaveis pelo método de RNAs, por se tratar
de uma técnica ndo paramétrica.
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