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RESUMO

No intuito de possibilitar o adequado ajuste da oferta frente a variacdes na demanda por
transportes, a modelagem de dados de viagens evoluiu gradativamente até que conseguisse
abranger todas as peculiaridades inerentes a essa varidvel. Entretanto, percebe-se ainda
uma caréncia de trabalhos que mostrem 0s ganhos proporcionados quando se considera o
comportamento assimétrico dos dados de viagens urbanas em seu processo de modelagem,
tanto na calibracdo de modelos, quanto validacdo dos mesmos. Dessa forma, o objetivo
desse trabalho é comparar a modelagem da demanda pelo método classico de regressao
linear com aqueles em que se considera a ndo normalidade dos dados de viagem: modelos
com transformacg6es logaritmicas e regressdes de Poisson e Binomial Negativa. Resultados
obtidos a partir da modelagem das viagens diarias produzidas por transporte publico, por
bairro de Palmas-TO (Brasil), confirmaram que as ultimas técnicas realmente conseguem
alcancar um desempenho superior ao da regresséo linear tradicional.

1 INTRODUCAO E BACKGROUND

O sistema de transporte e o ordenamento territorial sdo temas cuja associacdo €
constantemente observada nas pesquisas em prol do desenvolvimento sustentavel de
regides urbanas. Ndo sdo poucos os trabalhos que buscam prever o efeito de diversas
variaveis sobre a geracdo de viagens em determinado local (Chakour e Eluru, 2013, 2016;
Choi et al., 2012; Chow et al., 2006; Chu, 2004; Ewing et al., 2014). Haja vista que o
planejamento de transportes repousa justamente na modelagem da demanda, o surgimento
de técnicas que conseguissem capturar, de forma exata e precisa, a influéncia de variaveis
socioeconémicas, da forma urbana e do sistema de transporte sobre a demanda se tornou
inevitavel.

Entretanto, as variaveis representativas da demanda por transportes possuem caracteristicas
bastante peculiares que, inicialmente, por simplificacdo ou inexisténcia da tecnologia
computacional necessaria, foram negligenciadas em sua modelagem. Uma dessas
particularidades € que normalmente as observacfes de viagens sdo disponibilizadas na
forma de contagens, o que implica distribuicbes de probabilidade assimétricas, isto e,
distribuicdes ndo normais para a variavel resposta.

Tendo em vista que as técnicas de regressdo mais tradicionais ndo abrangem, em seu
processo de calibragdo, tais caracteristicas intrinsecas & demanda por transportes, a
evolucdo da modelagem dessa variavel permitiu que tais implicacbes fossem
paulatinamente agregadas ao procedimento de estimacdo dos parametros do modelo. Por



exemplo, Thompson (1997) empregou um modelo direto multiplicativo (com
transformacdes logaritmicas em ambos os lados da equagdo) para estimar o potencial de
atracdo e producéo de viagens entre pares de setores censitarios. Tal formulacao teve como
forma funcional uma regressao de Poisson, na qual a variavel dependente foi o nimero de
viagens (total da semana) por transporte publico entre os setores. O autor ndo discutiu, de
forma aprofundada/explicita, a aderéncia dos dados ao modelo resultante da regresséo,
porém ponderou que as variaveis explanatorias foram significativas e tiveram sinais
coerentes com o esperado.

A regressao de Poisson também foi empregada por Choi et al. (2012) para modelar o
nimero de embarques (média dos dias da semana) de estacdo a estacdo em trés periodos
diferentes do dia: pico da manh&, meio do dia (vale) e pico da noite. Foram utilizados dois
modelos, um multiplicativo, outro de Poisson. Ambos consideraram as mesmas variaveis
explanatorias, porém, de uma forma geral, o modelo multiplicativo (com transformacao
log-log) demonstrou um ajuste ao banco de dados ligeiramente melhor que o de Poisson
em termos da estatistica F, R2 ajustado e quantidade de varidveis estatisticamente
significativas.

Em modelagem da demanda por transportes ao nivel de ponto de parada, Chu (2004)
utilizou a regressdo de Poisson para relacionar o numero de embarques em pontos de
parada a seis categorias de covariaveis. O modelo teve um bom desempenho visto que
conseguiu capturar a influéncia das seis categorias de covariaveis na producédo de viagens
por transporte publico com todas elas tendo os sinais esperados. Ja na regressdo linear
tradicional, os sinais de varias variaveis independentes ndo corresponderam ao esperado e
diversas variaveis ndo passaram no teste t.

Por fim, Ewing et al. (2014) se valeram da Multilevel Modelling para modelar cinco
varidveis de demanda: viagens de carro, a pé, por bicicleta, por transporte publico e
quantidade de milhas percorridas por veiculo (VMT, do inglés Vehicle Miles Travelled) no
ambito domiciliar, mas considerando também a influéncia de caracteristicas regionais
sobre as residéncias localizadas em uma mesma regido. Tendo em vista a ocorréncia de
sobredispersdo nos dados de contagens, a regressdo binomial Negativa foi aplicada para
modelar o nimero de viagens por domicilio por cada um dos modos citados anteriormente,
mas apenas para aquelas residéncias em que o modo era utilizado. Excepcionalmente para
a VMT, uma variavel continua, os autores empregaram uma regressao linear do logaritmo
natural da VMT, dada a sua distribuicdo ndo normal e bastante inclinada para a direita. Os
autores exaltaram as indimeras aplicacfes possiveis dos modelos obtidos, indicando a
coeréncia dos sinais verificados nos coeficientes estimados e sua respectiva significancia.

Tendo em vista a natureza discreta geralmente associada as variaveis de demanda por
transportes, ndo € incomum encontrar estudos cujos autores aplicaram transformacées ou
utilizaram modelos para dados de contagem no processo de modelagem da demanda.
Entretanto, percebe-se ainda uma caréncia de trabalhos que mostrem o0s ganhos
proporcionados quando se considera 0 comportamento assimétrico dos dados de viagens
urbanas em seu processo de modelagem tanto na calibracdo quanto validagdo, abordagem
ausente nos estudos supracitados. Além disso, percebe-se que, no Brasil, 0 emprego de
regressdes apropriadas para variaveis discretas ainda se concentra apenas na modelagem de
acidentes (Cunto et al., 2012; Gomes et al., 2015; Gomes et al., 2016). Dessa forma, o
objetivo desse trabalho reside em comparar a modelagem da demanda por transportes pelo
método classico de regressdo linear com aqueles em que se considera a ndo normalidade



dos dados de viagem, confrontando as medidas de desempenho obtidas para tais categorias
de modelos. A aplicacdo do procedimento metodoldgico é realizada para a cidade de
Palmas (Tocantins, Brasil).

2 TECNICAS PARA A MODELAGEM DA DEMANDA POR TRANSPORTES

Tradicionalmente, os modelos mais usuais para modelagem da demanda por viagens séo
baseados na regressdo linear maltipla (OLS, do inglés Ordinary Least Squares). Apesar de
a estrutura de um modelo linear ser relativamente simples, seu processo de calibracdo e os
testes de hipoteses associados a ele exigem o cumprimento de rigorosas suposicdes por
parte do banco de dados utilizado, tais como: normalidade, linearidade e
homocedasticidade. Entretanto, no que tange a modelagem da demanda por transportes, as
varidveis de interesse usualmente desrespeitam o0s critérios listados acima, pois
normalmente tratam-se de dados discretos em que a variancia ndo é constante, as
observacdes sdo dependentes entre si e a distribuicdo de probabilidade da varidvel resposta
possui cauda fortemente alongada para a direita, ou seja, assimétrica.

Para contornar a violacdo das suposi¢fes que regem a regressao linear tradicional, a
utilizacdo de transformacgdes nas varidveis surge como uma alternativa promissora. De
acordo com Myers et al. (2012), transformac6es podem ser aplicadas para trés propdsitos
diferentes: estabilizar a variancia da variavel resposta, tornar a distribui¢do da variavel
dependente mais proxima da distribuicdo normal e melhorar o ajuste do modelo ao banco
de dados considerado. Se a variancia dos dados varia com a média dos valores observados,
a utilizacdo de transformacdes na variavel resposta permitiria, dessa forma, uma reducao
de escala na magnitude dos dados que levaria a constancia de sua variancia (Bartlett,
1947). Dessa forma, a regressao OLS poderia ser satisfatoriamente aplicada a modelagem
da variavel de interesse transformada, que se supBe possuir distribuicdo de probabilidade
proxima da normal.

Os primeiros esforcos para contabilizar, no processo de modelagem de dados discretos, a
real distribuicdo de probabilidade que rege o comportamento de tais observacOes
remontam ao surgimento dos modelos lineares generalizados (GLM, do inglés Generalized
Linear Models). A estrutura dessa nova classe de regressdes pode ser representada da
seguinte maneira:

N = Po+ PrXs + PaXo + ... + PuX + & @

em que W é o valor esperado da varidvel resposta ou dependente, Xk sdo as variaveis
explicativas, Bk+1 representam os pardmetros a serem calibrados, ¢ trata-se dos residuos do
modelo e n refere-se a uma fun¢do cujo objetivo € ligar o componente aleatério do modelo,
variavel resposta, ao componente sistematico, a estrutura linear de covariaveis (Cordeiro e
Demétrio, 2008; Myers et al., 2012; Nelder e Baker, 2004).

As distribuicbes de probabilidade apropriadas para a modelagem da demanda por
transportes sdo a distribuicdo de Poisson e a Binomial Negativa, que refletem o
comportamento de dados de contagem (Cordeiro e Demétrio, 2008). De forma a permitir a
comparacédo de resultados entre modelos obtidos a partir dessas duas distribuicdes, utiliza-
se normalmente a mesma funcao de ligagdo, n(n) = In p, tanto para a regressao de Poisson
quanto para a Binomial Negativa. De fato, uma das principais diferencas entre as duas
distribuicdes reside em sua funcdo de variancia: enquanto a variancia da distribuicdo de



Poisson equivale a média das observacdes (Equacéo (2)), a variancia da Binomial Negativa
se apresenta como uma funcéo de segundo grau de sua média (Equacdo (3)), acrescentando
a estrutura do termo quadratico o parametro k, também conhecido como parametro de
disperséo (Hilbe, 2014).

V(W) = (2)
V() = p+ kp? ©)

A funcdo de variancia da distribuicdo binomial Negativa faz com que ela consiga modelar
variaveis que apresentam o fendmeno da sobredispersdo, que ocorre quando a variancia
dos dados supera a sua média. Dessa forma, quanto maior o valor do parametro de
dispersdo, mais conveniente se torna a utilizacdo da Binomial Negativa em detrimento da
regressdo de Poisson. Porém, se k for igual a zero, entdo a dispersdo do banco de dados
pode ser devidamente controlada pela distribuicdo de Poisson.

A secdo a seguir detalha os procedimentos realizados para a comparacdo do desempenho
de GLM’s que assumem para a variavel resposta distribui¢des de probabilidade discretas
com modelos nos quais se supGe a distribuicdo normal para os dados de viagens em sua
forma bruta ou transformados a partir de seu logaritmo natural.

3 MATERIAIS E METODO

O banco de dados utilizado para a calibracdo dos modelos de demanda refere-se as
unidades geograficas basicas da cidade de Palmas, capital do estado do Tocantins, Brasil.
Tais unidades sdo quadras de tamanho aproximadamente regular (700m x 700m) na area
pertencente ao Plano Diretor original; e bairros de diferentes dimensbes na regido de
expansdo do perimetro urbano, extremo sul da cidade (Oliveira et al., 2014). Foram
tabuladas informagBes socioecondmicas e demograficas bem como dados acerca do
sistema de transporte da cidade. A Tabela 1 relaciona todas as variaveis contidas no banco
de dados a fonte original de onde foram coletadas ou que contribuiu a sua obtencéo.

Tabela 1 Variaveis contidas no banco de dados

Tipo de variaveis Informac6es disponiveis Fonte consultada

Populagcdo em 2010
Densidade populacional bruta em
Demogréficas e de uso do solo 2010 (hab/ha) Marques (2016)
Densidade de empregos (un/ha)
Indice de entropia

Socioecondmicas Renda per capita média em 2010 Mendes (2014)
Viagens produzidas Mendes (2014)
Extensédo do sistema viario (m) Palmas (2016a)

Sistema de transporte Quantidade de linhas de 6nibus Sl Digital (2016)
Af:es:sibilidade a rede de transporte Palmas (2017)
publico

O indicador de acessibilidade a rede de transporte publico, considerado nesse trabalho, é
uma medida da porcentagem de area em cada bairro/quadra que contém 0s pontos cuja
distancia ao ponto de parada mais proximo ndo excede 300m, valor equivalente a um nivel
de servico regular de acordo com Ferraz e Torres (2004). O célculo desse indicador teve



como base a malha digital das quadras/bairros de Palmas (Palmas, 2016b) e os pontos de
parada do transporte publico da cidade (Palmas, 2017).

O indice de entropia (lent), computado por Marques (2016) a partir da equacao disponivel
em Song et al. (2013), busca refletir o qudo bem diversificado o uso do solo se encontra
em determinada unidade geografica. Ele resulta em seu valor minimo, 0, para a condi¢do
em que h& uma Unica categoria de uso do solo, e no maximo, 1, para quando todas as
categorias de uso do solo estdo presentes em uma quadra/bairro ocupando a mesma
porcentagem de area. Para o calculo do indice de entropia correspondente a cada
quadra/bairro de Palmas, foram consideradas seis categorias de uso do solo, a saber:
residencial, comercial, servicos, industrial, institucional e outros (Marques, 2016).

A quantidade de viagens diarias produzidas por transporte publico para cada quadra/bairro
de Palmas foi levantada a partir do trabalho de Mendes (2014) por ocasido de uma
pesquisa embarcada em 33 linhas de 0nibus da capital realizada nos dias 4, 5 e 6 de junho
de 2014. Por sua vez, o numero de linhas cujos itinerarios possuem trecho em comum com
pelo menos uma das faces da quadra/bairro foi obtido por meio da sobreposi¢cdo da malha
digital das quadras/bairros de Palmas com a malha de linhas de 6nibus (Sl Digital, 2016).

Tendo em vista que a varidvel de demanda a ser modelada é a quantidade de viagens
diérias produzidas por quadra/bairro de Palmas (\VP), buscou-se encontrar, no banco de
dados disponivel, possiveis preditores lineares que melhor explicassem o comportamento
da variavel dependente definida. Para tanto, foram calculados os coeficientes de correlacdo
linear de Pearson bem como sua respectiva probabilidade de significancia.

Determinadas as potenciais covariaveis a serem utilizadas para a modelagem da variavel de
demanda por transporte publico, aplicou-se a técnica de regressdo linear multipla com
selecdo de variaveis pelo método Stepwise no intuito de se obter o modelo com melhor
ajuste ao banco de dados. Apds definidas as variaveis explanatérias que geravam o melhor
modelo linear, utilizou-se essas mesmas covariaveis (ou sua correspondente transformada
pelo logaritmo natural) para simular trés novos tipos de modelos de regressao: o primeiro
aplicando-se a transformacdo In(\VVP+1), sugerida por Bartlett (1947) como apropriada para
variaveis discretas com excesso de zeros, aos dados de viagens produzidas; o segundo
considerando-se a distribuicdo de Poisson para a variavel resposta e o terceiro com
distribuicdo Binomial Negativa e parametro de dispersdao estimado no processo de
calibracdo. Além disso, empregou-se nos dois modelos de contagem a fun¢do de ligacao
logaritmica. Cabe ressaltar, ainda, que em cada categoria foram gerados varios modelos
distintos, que se diferenciavam apenas pelas variaveis explicativas mantidas, a fim de se
encontrar a combinacdo de covaridveis que proporcionava o melhor ajuste ao banco de
dados. Nessa etapa, acrescentaram-se a lista de preditores as versGes das variaveis
populacdo e sistema viario transformadas por seu respectivo logaritmo natural, haja vista a
assimetria positiva também demonstrada por esses atributos.

Para validar os modelos gerados pelas simulacGes, foram reservadas 50 observacdes (30%)
do banco de dados original e utilizaram-se somente 111 pontos na calibragéo das equacfes
de regressao. Aos valores estimados pelo melhor modelo linear tradicional, logaritmico e
generalizado foram aplicadas algumas das medidas de desempenho sugeridas por
Hollander e Liu (2008) a fim de se avaliar o poder preditivo das equacGes obtidas. A
selecdo aleatoria das duas sub-amostras bem como todas as analises foram realizadas por
meio do software estatistico IBM SPSS 24.0. Os resultados alcancados estdo apresentados



na secgao 4.
4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A Tabela 2 consolida as principais medidas descritivas para as variaveis disponiveis no
banco de dados.

Tabela 2 Medidas descritivas das variaveis contidas no banco de dados

Atributo\Medida descritiva Média FE):dS\r/;cJ) Min 25% 50% 75% Max
Viagens produzidas 580,96 1.496,35 0,00 0,00 95,00 595,00  12.378,00
Populagéo 1.087,27 1.838,58 0,00 13,00 491,00 1.506,50 16.888,00
Densidade populacional bruta 20,14 21,30 0,00 0,61 14,07 33,17 80,86
Densidade de empregos 14,53 49,63 0,00 0,48 3,83 9,94 589,82
indice de entropia 0,25 0,17 0,00 0,06 0,28 0,39 0,56
Renda per capita média 1.496,71 1.053,76 0,00 765,61 1.339,75 1.910,18 5.472,29
Sistema viario 8.330,85 20.487,62 60,40 2.592,52 5.09558 8.906,68 245.732,13
Quantidade de linhas 6,88 7,04 0,00 2,00 5,00 9,00 42,00
Acessibilidade 0,73 0,29 0,00 0,55 0,82 0,97 1,26

E importante notar que a maioria dessas variaveis, incluindo a de interesse, viagens
produzidas, demostra uma assimetria bastante proeminente, resultando em um valor para a
mediana consideravelmente inferior ao da media. Dessa forma, € possivel afirmar que a
distribuicdo de tais atributos possui cauda fortemente inclinada para a direita, 0 que
contradiz a condicdo de normalidade suposta pela regressao linear tradicional. Cabe
ressaltar ainda a existéncia de um excessivo numero de quadras/bairros (61 observacoes,
aproximadamente 38% do total disponivel no banco de dados) que ndo produzem viagens
por transporte publico. A regressdo linear de melhor desempenho obtida a partir das
observacdes referentes a 111 quadras/bairros de Palmas é mostrada na Tabela 3.

Tabela 3 Resultados do modelo OLS

Parametros OLS
Interse¢éo -
Populagéo 0,630%**
indice de Entropia -859,318**
Sistema Viério 0,020***
R2 ajustado 0,849
Estatistica F 209,087***

Nota: *** e ** significativos ao nivel de confianca de 100% e 99%, respectivamente (2 extremidades).

Nota-se que esse modelo em geral consegue explicar aproximadamente 85% da variancia
das viagens diarias produzidas por quadra/bairro de Palmas. Tanto as estatisticas t para
cada variavel independente quanto a estatistica F para todo o modelo resultaram bastante
altas, sendo estatisticamente significativas. Os sinais das covariaveis revelam que quanto
maior a populacéo e a extensdo do sistema viario, maior o nimero de viagens produzidas.



Porém, quanto maior a diversidade no uso do solo, menor a demanda por transporte
publico. Isso pode ser explicado pelo fato de que quanto maior o nimero de categorias de
uso do solo em determinada unidade de vizinhanca, mais oportunidades séo criadas para a
utilizacdo de modos ndo motorizados devido a eventual diminuigdo no comprimento das
viagens. Cabe ressaltar, entretanto, que o indice de entropia é a covariavel que menos
contribuiu para a modelagem da variavel de demanda considerada. O gréfico dos residuos
gerados pelo modelo OLS, bem como a adequagdo desses a distribuicdo normal sdo
mostrados na Figura 1a e na Figura 1b, respectivamente.

Residuos Padronizados
[ S R e T -
°

[ ]
Valores Ordenados

-1000 1000 3000 5000 7000 9000 11000 13000 41 ®

Valores Preditos 2 M 0 i
a) b) Quantis Tedricos

Fig. 1 Diagnostico dos residuos do modelo OLS

A Figura la revela que os residuos ndo apresentam variancia constante, uma vez que a
medida em que os valores preditos aumentam, ha também um aumento no valor absoluto
das diferencas entre 0 numero de viagens observado e estimado pelo modelo, fenémeno
conhecido como heterocedasticidade. Sob essa condicéo, os erros padrdes das estimativas
dos coeficientes do modelo tornam-se enviesados e, consequentemente, o0s testes de
hipdteses associados a esses parametros (como o teste t, por exemplo) podem gerar
resultados enganosos (Baltagi, 2011). A Figura 1b, por sua vez, mostra que ndo ha um
ajuste razoavel dos residuos a curva de distribuicdo normal (reta em vermelho), situacao
comprovada pelos testes de Kolmogorov-Smirnov e Shapiro-Wilk realizados. Além disso,
a curva formada pelos residuos revela que eles sdo dependentes entre si. Dessa forma, tanto
as suposices de normalidade e homocedasticidade quanto de independéncia entre os
termos de erro foram violadas.

Em seguida, foram calibrados os demais modelos propostos neste trabalho. A Tabela 4
compara 0s resultados encontrados para 0 modelo OLS e logaritmicos com aqueles obtidos
por meio da utilizacdo de distribuicdes de contagem para a variavel resposta. Apresentam-
se apenas 0s modelos de melhor desempenho em cada categoria, ou seja, aqueles nos quais
todos os parametros estimados foram significativos (p < 0,01).

Tabela 4 Comparacéo entre os modelos OLS, logaritmicos e de dados de contagem

Parametros oLS LN LN 11 Poisson Binomial
Negativa
Intersecdo 5,082
Populacdo (Pop) 0,630 2,08E-04

indice de Entropia -859,318 10,077 2,982 5,705



Parametros

OLS LN I LN 11 Poisson

Binomial

Negativa
Sistema Viario (SV) 0,020
In(Pop + 1)* 0,738
In(SV) 0,177 0,519
Parémetro de dispersdo 5,044

Medidas de desempenho

Verossimilhanca de log -885,726 -262,947 -256,523 -41.751,458 -652,424
AlIC 1.779,451 529,895 519,046 83.508,917 1.310,848
BIC 1.790,290 535,314 527,175 83.517,045 1.318,977

Nota: * foi necessario acrescentar uma unidade a variavel Populacéo a fim de se evitar problemas com zeros.

Percebe-se que, no segundo modelo com transformacdes e nas regressdes de Poisson e
Binomial Negativa, o indice de entropia passa a exercer um efeito positivo sobre a
producdo de viagens por quadra/bairro, em contraposi¢do ao modelo OLS. Além disso, o
parametro de dispersdo estimado mostra a melhor adequacdo do banco de dados a
distribuicdo Binomial Negativa do que as distribuicdes normal e Poisson. As medidas de
desempenho corroboram essa conclusdo: para 0 modelo Binomial negativo obteve-se a
maior verossimilhanca de log e os menores valores de AIC e BIC, em comparacdo com a
regressdo OLS e de Poisson.

H& que se ressaltar, também, o bom desempenho dos dois modelos com transformacoes
logaritmicas, tanto em termos da otimizacdo da funcdo de verossimilhanga quanto
minimizacdo dos critérios AIC e BIC. De fato, quando o segundo modelo logaritmico é
calibrado pelo método dos minimos quadrados, as variaveis Indice de Entropia e In(SV)
conseguem explicar 76,0% da variancia de In(VP+1) com estatisticas F e t altamente
significativas. Nesse caso, 0 primeiro modelo também se destaca: contendo apenas a
covariavel In(Pop+1), seu R? ajustado alcanca 0,733, se aproximando do desempenho dos
modelos OLS e daquele comentado anteriormente. As estatisticas F e t para essa regressao
sdo ainda maiores que as de LN 1.

Apesar de o parametro estimado para a covariavel Populacdo ou In(Pop+1) ndo ser
significativo em algumas regressdes indicar uma possivel anomalia no banco de dados,
ressalta-se que a porcentagem de area residencial utilizada no calculo do indice de entropia
possui alta e significativa correlagdo com a populacdo residente em cada quadra/bairro.
Dessa forma, é possivel afirmar que, mesmo mantendo-se somente o indice de entropia
como variavel explicativa do modelo, as variagdes no nimero de habitantes em cada
quadra/bairro ainda serdo capturadas no calculo desse indice. Portanto, indiretamente, o
efeito de qualquer aumento ou diminui¢do na populagdo certamente impactara a producao
de viagens. E importante reiterar também que todas as variaveis explicativas mantidas nos
modelos ndo demonstraram estar fortemente correlacionadas entre si, impedindo, dessa
forma, a ocorréncia de multicolinearidade. Apesar de a maioria das correlacGes ter sido
significativa, o maior valor de R entre duas dessas covariaveis é 0,530, referente as
variaveis Populacéo e Sistema Viario.

No que concerne a amostra de validacdo, a Tabela 5 sintetiza os resultados das métricas de
erros aplicadas bem como mostra o valor do coeficiente de correlagdo linear de Pearson
entre os valores reais e preditos e sua probabilidade de significancia.



Tabela 5 Resumo das medidas de desempenho aplicadas a amostra de validacao

Erro Raiz do
. Erro Erro Erro
Modelos\Métricas Quadrado  Médio AbspIL_Jto Quadrado
Médio -
Médio
OLS VP=0.630P0p-859.3181eq+0.020SV ~ 19.743.358 14803 37579 628,38  0,697**
LN VP=[(Pop+1)°73] -1 26.128.983 -200,31 293,82 722,90 0,626**
LN VP=[SVOi77exp(10.077lem)] -1 31.831.611 -189,43 34501 797,89 0,108
Poisson  VP=exp(5.082+0.0002P0p+2.982ly) 19.899.599 161,47 421,19 630,87  0,652%*
Binomial /5 _c\ /05196405 705 1) 28.734.442 156,34 477,81 758,08  0,359%
Negativa

Nota: ** e * significativos ao nivel de confianga de 99% e 95%, respectivamente (2 extremidades).

De acordo com a Tabela 5, das quatro métricas de erros aplicadas, trés delas resultaram
menores para 0 modelo OLS que para os demais. Entretanto, no que concerne ao erro
quadrado e a raiz do erro quadrado médio, o desempenho da regressdo de Poisson se
aproximou consideravelmente do referente ao modelo linear. A ocorréncia de erros médios
negativos nos dois modelos com transformac6es logaritmicas revela que, em média, 0s
valores preditos foram inferiores aos reais, enquanto nas outras regressdes observa-se o
inverso, ou seja, superestimacdo das viagens produzidas. O coeficiente de correlacdo linear
de Pearson, por sua vez, aponta para ajustes compardveis da amostra de validacdo a
regressdo linear, ao primeiro modelo logaritmico e a regressdo de Poisson. A Fig. 2
compara o histograma dos valores observados na amostra de validagdo com o numero de
viagens previsto pelo modelo OLS, o primeiro modelo logaritmico e pelas regressdes para
dados de contagem.
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Fig. 2 Histograma de valores observados e estimados pelos diferentes modelos

A leitura do gréfico acima sugere que, para diferentes intervalos, a frequéncia de viagens
preditas por cada modelo se aproxima razoavelmente do nimero real de viagens naquele
intervalo, embora ndo seja possivel apontar as regressdes de melhor desempenho apenas
pela analise do histograma. Contudo, o comportamento da amostra de valores observados
mostra que os dados realmente possuem uma assimetria consistente com as distribui¢des
de contagem, em contraposi¢cdo a normalidade imposta pela regressao linear tradicional.
Além disso, é importante observar que a regressdo linear demonstra o inconveniente de



prever valores negativos para uma variavel que s6 pode assumir valores maiores ou iguais
a zero, como é a demanda. Devido a essa continuidade da distribui¢do normal, o modelo
OLS, para a amostra de validacdo, gerou seis valores negativos. Ressalta-se ainda que o
modelo com transformagdes logaritmicas foi o Unico a retornar resultados nulos quando o
numero real de viagens era zero. Entretanto, mesmo essa regressao conseguiu prever
apenas 10 das 23 observacges nulas.

4 CONCLUSOES E CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo desse trabalho foi comparar o desempenho de um modelo de regressao linear
tradicional com modelos obtidos a partir de transformacfes logaritmicas e aqueles
apropriados para varidveis discretas, que compdem o conjunto dos modelos lineares
generalizados, técnica que se tornou bastante proeminente a partir da década de 1970. Para
tanto, modelou-se o nimero de viagens diarias produzidas por transporte publico por
quadra/bairro de Palmas-TO (Brasil) em funcdo de variaveis demogréficas, de uso do solo
e do sistema viario. Os resultados apontaram um melhor ajuste dos modelos com
transformaces logaritmicas e da regressdao Binomial Negativa em detrimento do modelo
linear e de Poisson, porém, em termos de validacdo, destacaram-se principalmente as
regressdes de Poisson e OLS.

O melhor ajuste da amostra de calibracdo a regressdo Binomial Negativa e aos modelos
com transformacfes traz a tona algumas reflex6es sobre a natureza do banco de dados
utilizado. Conclui-se que a aplicacdo do logaritmo natural as contagens de viagens
produzidas foi eficaz na estabilizagdo de sua variancia, bem como na correcdo da
assimetria que essa varidvel apresentava. Além disso, é possivel afirmar que o modelo
linear generalizado com a distribuicio Binomial Negativa para a variavel resposta
realmente consegue contabilizar parte da variabilidade da demanda que a distribuigéo de
Poisson ndo considera, o fendbmeno conhecido como sobredispersdo. Nesse quesito, a
distribuicdo normal é deficiente, pois além de ser simétrica, ainda representa dados
continuos, ou seja, pode assumir valores negativos.

A anélise realizada com a amostra de validagéo, por sua vez, revelou que, novamente, a
consideracdo da ndo normalidade inerente as informacGes de viagens conseguiu alcancar
resultados satisfatérios: o modelo de Poisson, juntamente com o linear, foram os que
apresentaram 0s menores erros e coeficientes de correlagdo mais proximos de 1.
Entretanto, a analise de frequéncia dos valores reais e estimados mostrou que o excesso de
observacdes nulas pode ter sido o fator que mais comprometeu o desempenho dos modelos
nesse quesito.

O fato de a regressdao Binomial Negativa ndo ter sido contemplada como a técnica mais
precisa na validagdo pode indicar a existéncia de uma aleatoriedade substancial no banco
de dados. Essa condicdo pode ser proveniente de uma eventual amostragem insuficiente
quando da pesquisa embarcada que deu origem ao nimero de viagens produzidas por
transporte puablico por quadra/bairro de Palmas, o que pode ter levado a quantidade
substancial de quadras/bairros com nenhuma viagem produzida. Outra fonte possivel de
erros seria a disparidade entre 0 ano de coleta das informac6es utilizadas na modelagem.
Ademais, 0 nimero excessivo de zeros observados na variavel dependente poderia apontar
para a necessidade de aplicacdo de outra classe de regressbes, os modelos lineares
generalizados inflacionados de zeros. Além disso, pondera-se que tais modelos ainda
sofreriam com a caréncia da segunda caracteristica intrinseca as variaveis de demanda: a



autocorrelacdo espacial, responsavel pela interdependéncia entre os termos de erro. Dessa
forma, pretende-se propor, em trabalhos futuros, a utilizagdo de modelos espaciais locais,
como a Regressdo Geograficamente Ponderada, associados a distribuicdes de contagem e
que considerem o excesso de observacdes nulas da variavel resposta.
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