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alternativa ao método de Classifica¢dao Cruzada. A area de estudo é a cidade de Sao Publicado a 27 maio 2019

Carlos (Sdo Paulo, Brasil) e os dados utilizados sdo provenientes da Pesquisa

Origem-Destino (O/D), realizada na cidade em 2007/2008. O método possui sete Palavras-chave:

etapas principais: (1) Escolha das varidveis relevantes ao estudo; (2) Aplicagdo da Regressdo linear miltipla

AD:; (3) Obtencdo das classes domiciliares; (4) Aplicagdo da RLM; (5) Estimativas Viagens domiciliares

de geragdo de viagens obtidas em 2; (6) Estimativas de geragdo de viagens obtidas ~ odelos desagregados
N . ., Arvore de decisdo e regressao

em 4; (7) Comparagdo dos resultados obtidos em 5 e 6. Como resultados, a variavel

de maior importancia (que melhor explica a variabilidade dos dados em relagdo a

geracgdo de viagens por domicilio) foi nimero de moradores no domicilio e, em

ambas as técnicas, os resultados foram muito similares. O uso de AD como

ferramenta de auxilio na determinagdo de estratos para previsdo de geragdo de

viagens ¢ adequado, possuindo boa acuracia na previsdo do fendmeno de viagens

domiciliares e utilizando como critério para determinacdo das classes medida de

impureza (redugdo da variancia).

1. Introducao

A analise da demanda por transportes tem por objetivo compreender os seus determinantes, as interagdes
que os envolvem e como eles influenciam o volume do trafego. Os modelos tradicionais, ou modelos
quatro etapas, sdo os mais utilizados nos estudos de demanda e seguem a classica sequéncia de geragéo
de viagens, distribuicdo de viagens, divisdo modal e alocacdo dos fluxos a rede de transportes (Novaes,
1986; Bruton, 1979; Kawamoto, 1994; Ortuzar e Willumsen, 2011; Papacostas ¢ Prevedouros, 1993).

A primeira etapa do modelo sequencial tem como objetivo estimar a produgdo e atragdo de
viagens em cada zona de trafego ou viagens geradas por domicilio (Kanafani, 2001; Ortazar e
Willumsen, 2011; Fleet e Sosslau, 1976). Esta fase ¢ essencial ao planejamento de transportes, pois €
nela que se analisam os principais fatores que determinam a geracao de viagens. Os modelos mais usuais
para representagdo da geragdo de viagens sdo Regressdo Linear Multipla (RLM) e Classificagdo Cruzada
(Ortuzar e Willumsen, 2011). Os dois métodos podem ser considerados aceitaveis, até certo ponto, em
termos de planejamento de sistemas de transportes. Contudo, alguns problemas criticos podem ser
alocados a cada um dos métodos.

No caso da RLM, que o objetivo principal seria encontrar a combinagdo linear das variaveis
independentes que forneca maxima correlagdo com a variavel dependente, tratar o nimero de viagens
estimadas como variavel continua com suposi¢ao de distribui¢do normal (podendo assumir inclusive
valores negativos) €, obviamente, irreal (Schmocker et al., 2005).

A Classificagdo Cruzada ou Analise de Categorias é uma técnica que utiliza dados desagregados
por categorias de domicilio. As viagens sdo agrupadas e relacionadas a estrutura familiar e as condi¢oes
econdmicas de cada familia. Este modelo considera que as taxas de gerag@o de viagens, independente
da categoria da familia, sdo constantes no futuro (Peyrebrune, 1985).

A vantagem desta técnica é que os agrupamentos de classificagdo cruzada ndo tém relagdo com o
zoneamento da area de estudo. Nao sdo necessarias suposigdes prévias sobre a forma da relacdo entre
os dados ou curva de ajuste destes. No entanto, este método apresenta algumas desvantagens, como a
necessidade de grande quantidade de dados. Outra desvantagem ¢é a auséncia de um método eficaz para
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a escolha das variaveis de classificagdo, ou para escolher melhores agrupamentos a partir das variaveis
explicativas (Ortiizar e Willumsen, 2011).

Adicionalmente, a forma arbitraria para escolha das varidveis independentes e,
consequentemente, os estratos, pode ser um problema critico. Além disso, o calculo de viagens, célula
por célula deste método, aumenta a preocupagdo relativa a estimativas ndo realistas, particularmente
para o caso de amostras pequenas com alta variancia (Chang et al., 2014).

Desta forma, alguns autores propuseram procedimentos alternativos para determinacdo de classes
domiciliares para previsdo de geragdo de viagens ao longo das ultimas décadas. Stopher e MacDonald
(1983) propuseram um método alternativo para calibragdo de modelos de classificagdo cruzada
conhecido como Analise de Multipla Classificagdo. O método é baseado na analise de varidncia
(ANOVA), que proporciona um procedimento estruturado para a escolha entre as variaveis
independentes e agrupamentos baseados em valores das variaveis independentes escolhidas. Apds esta
primeira aplica¢do dos mencionados autores, o0 método foi replicado diversas vezes para previsdo de
geracdo de viagens domiciliares (Ortazar e Willumsen, 2011; Clark, 1996; TMIP, 2004).

No entanto, tal método pode superestimar o futuro nimero de viagens. Guevara e Thomas (2007)
discutem a necessidade de utilizagdo de formulagdes mais sofisticadas para modelar geragdo de viagens
baseadas no domicilio.

Desta forma, o objetivo do presente trabalho é apresentar a Arvore de Decisdo (AD) para
determinacdo de classes domiciliares, associadas a taxas de viagens, como procedimento alternativo ao
método de Classificagdo Cruzada. Este trabalho apresenta quatro se¢oes, além desta introduggo. A secdo
2 descreve a técnica de Arvore de Decisdo. A descrigdo dos dados utilizados para a elaboragio do estudo
se encontra na secdo 3 e, em sequéncia, ¢ apresentado o método seguido neste trabalho. Finalmente, a
secdo 4 e secdo 5 apresentam os principais resultados obtidos, suas discussdes e conclusdes,
respectivamente.

2. Arvore de decisao

Uma forma simples de representacdo de relacdo ou de relagdes existentes em um conjunto de dados é
feita pela técnica de Arvore de Decisdo (AD). As ADs sio estudadas em vérios campos de pesquisa
como ciéncias sociais, estatistica, engenharia e inteligéncia artificial. Ela permite classificar uma base
de dados em um numero finito de classes, com a qual € possivel analisar um grande conjunto de dados,
através de regras hierarquicas e da sua divisdo em grupos, organizando os dados de maneira compacta
e obtendo uma visdo real da natureza do processo (Quinlan, 1983).

A hierarquia ¢ denominada arvore e cada segmento é denominado n6. O segmento original contém
o conjunto completo dos dados, referindo-se ao no6 raiz da arvore. Este n6 contém dados que podem ser
subdivididos dentro de outros sub-nds, chamados de nos filhos. Quando os dados do né ndo podem ser
mais subdivididos dentro de outro subconjunto ele é considerado um né terminal ou folha. O algoritmo
usado para dividir os dados nos modelos de arvore identificam as variaveis independentes que
maximizam a homogeneidade dentro dos subgrupos de dados que compdem cada no6 filho, segundo a
variavel dependente. Alguns dos algoritmos existentes sdo o C4.5 (Quilan, 1993), CHAID (Kass, 1980),
CART (Breiman et al., 1984) e QUEST (Loh e Shih, 1997). Neste trabalho optou-se pela utilizagdo do
algoritmo CART (Classification And Regression Tree), contido no pacote estatistico IBM SPSS 24.0

Quando a variavel dependente é qualitativa, as arvores de decisdo sdo usadas para problemas de
classificagio e sdo denominadas Arvores de Classificagdo. Para o caso de varidvel dependente
quantitativa, as arvores de decisdo sio denominadas Arvores de Regressdo, que é o caso deste artigo. A
Figura 1 ilustra, esquematicamente, o grafico aciclico de Arvore de Decisdo para divisdes bindrias
(Algoritmo CART).

Nas arvores de decisdo e classificacdo, cada n6 terminal ou folha contém um roétulo que indica a
classe predita para um determinado conjunto de dados. Para as Arvores de Classificagdo, os critérios de
particdo ou medidas de impureza mais conhecidos sdo baseados na entropia e indice Gini. Ja para as
Arvores de Regressio, a medida de impureza é chamada de redugdo da varidncia a qual representa a
reducgdo da variancia da variavel dependente em cada né.

A reducdo da variancia, que representa a fungdo de impureza, € apresentado na Equagao 1.
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Figura 1 - Esquema de um modelo de AD (Breiman ef al., 1984).
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Sendo:

Iv (N) = reducdo da variancia no no6 N;

S= conjunto da amostra de teste;

St= conjunto da amostra teste do qual o valor da variavel explicativa é verdadeiro;
Sf= conjunto da amostra teste do qual o valor da varidvel explicativa ¢é falso;

xi = valor da variavel dependente da amostra teste;

xj = valor da variavel dependente da amostra que compde o n6 N.

De um modo geral, o algoritmo da arvore torna os subconjuntos resultantes cada vez mais
homogéneos em relagdo a variavel resposta, mediante sucessivas divisdes binarias no conjunto de dados.
Para o caso deste trabalho, a homogeneidade de cada né é medida pela pouca varidncia da variavel
dependente em cada classe/nd. O valor previsto nos nds terminais corresponde a média da variavel
dependente do subconjunto de dados que compde aquela folha, sendo assim, quanto menor a variancia
dentro do noé terminal, maior a homogeneidade relativa aquela classe de observagdes (domicilios no caso
deste trabalho). A cada passo no crescimento da arvore, o particionamento dos dados se faz a partir da
produgdo da minimizacdo da variancia da variavel dependente (Breiman et al., 1984).

3. Materiais e método

O método utilizado no estudo de geracdo de viagens por domicilio é composto pelas seguintes etapas:
(1) Escolha das variaveis relevantes ao estudo; (2) Geragdo da AD — amostras de treinamento (70%) e
de teste (30%); (3) Obtengdo das classes domiciliares (nos terminais da AD); (4) Aplicacdo de Regresséo
Linear Multipla (RLM) com a mesma amostra de treinamento utilizada na AD; (5) Estimativas de
geracdo de viagens obtidas em (2); (6) Estimativas de geragdo de viagens obtidas em (4) e (7)
Comparagdo dos resultados. Os procedimentos metodologicos sao ilustrados na Figura 2. Vale ressaltar
que o uso de RLM foi feito apenas para validagdo do método, através da comparacgdo de resultados
obtidos com AD e pelos modelos lineares.

A area de estudo do presente trabalho ¢é a cidade de Sado Carlos (Sao Paulo, Brasil). A cidade
possui uma 4rea urbana de aproximadamente 105 km’ e, em 2010 apresentava uma populagio de
221.950 habitantes (IBGE, 2010).

Os dados utilizados para o desenvolvimento deste trabalho séo provenientes da Pesquisa Origem-
Destino (O/D), realizada entre os anos de 2007 e 2008 pelo Departamento de Engenharia de Transportes
da Escola de Engenharia de Sdo Carlos, Universidade de Sdo Paulo (Rodrigues da Silva, 2008). Neste
trabalho, foi utilizado o banco de dados desagregado por domicilios (3057 domicilios no total). A
amostra contém caracteristicas socioecondmicas ¢ de viagens.
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Figura 2 - Diagrama resumido das etapas do método.

3.1. Escolha das variaveis relevantes ao estudo

O primeiro passo do método foi eleger quais as variaveis necessarias para atingir o objetivo do problema.
A partir do banco de dados desagregados por domicilio da Pesquisa O/D, as varidveis foram selecionadas
(todas numéricas discretas), caracterizando fatores socioeconomicos e de viagens. Apds esta primeira
selecdo, foi realizada uma andlise empirica sobre as variaveis que realmente explicam o fendmeno da
geracdo de viagens por domicilio, pois as variaveis explicativas devem ser selecionadas ndo somente,
pela correlagdo forte com a variavel dependente, mas sim por explicar adequadamente o fenomeno. De
acordo com Ortuzar e Willumsen (2011), as varidveis mais utilizadas para explicar a geracdo de viagens,
através de analise desagregada, sdo renda; posse do carro; tamanho da familia e estrutura familiar. A
Tabela 1 apresenta as variaveis escolhidas e suas medidas descritivas.

Tabela 1 - Descri¢do e medidas descritivas dos dados originais utilizados no trabalho.

Medidas descritivas

Variavel Dependente Média Desvlo Minimo Maiximo Quartil Mediana Quartil
Padrio 25 75
Viagens 4,81 4,26 0,00 39,00 2,00 4,00 7,00
Numero de viagens por domicilio
Variavel Dependente Média Desvlo Minimo Maiximo Quartil Mediana Quartil
Padrio 25 75
Renda 3,03 3,97 0,00 46,00 0,00 2,00 4,00
Renda familiar em saldarios minimos
Moradores 3,30 1,50 1,00 15,00 2,00 3,00 4,00
Numero de moradores no domicilio
Automoveis 0,75 0,75 0,00 5,00 0,00 1,00 1,00
Quantidade de automoveis no
domicilio
Motos 0,19 0,44 0,00 4,00 0,00 0,00 0,00

Quantidade de motos no domicilio

3.2. Aplicagéo das Arvores de Deciséio (AD)

Nesta etapa, foi utilizada a primeira técnica do método, Arvore de Decisdo (AD). As arvores de
classificagdo sdo usadas quando a variavel dependente é categorica (qualitativa) ¢ as arvores de
regressdo quando a variavel dependente é continua (quantitativa). Para o caso deste trabalho, o algoritmo
utilizado ¢ denominado Arvore de Regressdo, considerando que a variavel dependente (numero de
viagens domiciliares) ¢ numérica discreta. As variaveis independentes foram renda, moradores,
automoveis e motos.

Neste estudo, o software utilizado para a gerag@o das arvores foi o IBM SPSS 24.0 que oferece a
opgcao de selecionar a amostra de treinamento e de teste. Foi entdo selecionada aleatoriamente 70% para
treinamento e 30% para teste e geradas as duas arvores, respectivamente.
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3.3. Aplicagdo de Regressdo Linear Multipla (RLM)

Foram definidas as variaveis independentes (varidveis numéricas descritas na Tabela 1) e dependente
(geragdo de viagens domiciliares) a partir do banco de dados da Pesquisa O/D.

Considerou-se, ainda, a correlacdo entre elas, com valores de coeficientes de Pearson das
variaveis da amostra a fim de evitar problemas de multicolinearidade, como mostra a Tabela 2.

A presenca de elevadas correlagdes entre as variaveis independentes ¢ a primeira indicacdo de
multicolinearidade (efeito combinado de duas ou mais variaveis independentes) Desta forma, observou-
se que nao houve nenhum valor alto de correlagdo entre variaveis explicativas que pudesse prejudicar a
aplicacdo da técnica.

Barbetta (2012) define, genericamente, valores de correlagdes de Pearson altos, moderados e
fracos. Valores fracos situam-se proximos ao zero, valores fortes proximos ao 1 ou -1, enquanto valores
moderados situam-se entre 0,3 e 0,6 (positivos ou negativos). Vale ressaltar ainda a importancia do teste
de significancia de tais valores sobre R, quando deve-se testar a existéncia de correlagdo entre duas
varidveis na populagao.

Tabela 2 - Matriz de correlagdo entre as variaveis independentes.

Pearson Viagens Renda Moradores  Automéveis Motos
Viagens 0,247 0,569 0,282 0,159
Renda 0,247 0,135 0,309 0,066
Moradores 0,569 0,135 0,201 0,169
Automoveis 0,282 0,309 0,201 0,086
Motos 0,159 0,066 0,169 0,086

Apos a obtengdo da matriz de correlacdo e analise visual das relagdes entre variavel dependente
e variaveis independentes, ¢ obtido o0 modelo linear para geragao de viagens por domicilio. Apos andlise
estatistica de significdncia dos parametros estimados e do modelo total (estatistica t e teste F), foi
realizada uma analise critica a respeito das variaveis explicativas selecionadas pelo procedimento
Stepwise, considerando coeréncia dos sinais ¢ magnitude dos coeficientes estimados, bem como das
variaveis selecionadas.

3.4. Comparacdo dos resultados

Finalmente, foi feita uma comparago dos resultados estimados de viagens domiciliares através da AD,
da RLM e dos valores observados pela Pesquisa O/D. Foram utilizadas medidas de desempenho tais
como Erro médio, Erro relativo e Coeficiente de Correlacdo apresentadas em seguida (Equagdes 2, 3 e
4), respectivamente.

N
EM = -z(xi —¥i) (2

i=1

=~

N 2
izl(xi )

—Sai=ivi T 3

ER 2?21(%’ — x)? ©)

Sendo: EM = Erro Médio; xi = valor observado; yi = valor previsto; ER = Erro relativo; x = valor
médio observado.

(i —%). i — )
Ox. 0y

1
T=EN=,

“

N
i=1

Em que: r = Coeficiente de Correlagdo; x = valor médio observado; y = valor médio estimado;
ox = desvio padrao dos valores observados; oy = desvio padrio dos valores estimados.
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4. Resultados e discussoes

A Figura 3 e a Figura 4 representam as arvores de treinamento e teste geradas. Ao final da segregagéo
dos dados foi encontrado um total de 12 no6s filhos, sendo 7 nos terminais ou folhas.

VIAGENS
N6 Raiz
Média 4,747

DesvioPad. 4,143
% 100,00

Numero de moradores

4,799
<= 3,50 | >3,50
I ]
N6 1 N6 2
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% 58,50 % 41,50
| |
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- 0,783 = 0,278
<=2,50 | >2.50 <=1350 %F >13.50

[ ] [

N6 3 N6 4 N6 5 NG 6
Média 1,922 Meédia 4,268 Média 7,173 Média 11,179
DesvioPad. 2,039 DesvioPad. 3,102 DesvioPad. 4,150 DesvioPad. 6,312
% 34,10 % 24,40 % 39,70 % 1,80

| ) |
Renda Familiar SM Numero de moradores
<=550 %] >5,50 <=450 %F® >450
1 L i L
No 7 No6 8 N6 9 N6 10
Média 3,905 Média 5,936 Média 6,415 Média 8,030
DesvioPad. 2,826 DesvioPad. 3,727 DesvioPad. 3,441 DesvioPad. 4,687
% 20,1 % 4,40 % 21,10 % 18,60

|
Renda Familiar SM

<=1,50 0,703 >1,50

Né6 11 N6 12
Média 7,155 Média 8,661
DesvioPad. 4,459 DesvioPad. 4,754
% 7,80 % 10,80

Figura 3 - Arvores de Decisdo treinamento (70%).
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Figura 4 - Arvores de Decisio teste (30%).
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Em todos os nés da AD encontram-se ilustrados a média da variavel dependente (quantidade
média de viagens para os domicilios classificados naquele né determinado), desvio padrdo e a
porcentagem (em relagdo a amostra) de domicilios que compde cada nd. A variavel de maior importincia
(que melhor explica a variabilidade dos dados em relagdo a geragdo de viagens por domicilio) foi nimero
de moradores no domicilio. Ressalta-se que cada n6 da AD corresponde a uma classe domiciliar,
caracterizada pelas variaveis explicativas e seus respectivos valores de corte, além de valores médios de
viagens domiciliares.

Através dos resultados da AD, sdo apresentados, nos nos terminais da arvore de treinamento, as
classes domiciliares associadas a média de viagens estimadas, conforme a Tabela 3.

Tabela 3 - Classes da previsdo de viagens por domicilios.

Viagens
Classes Taxa média de viagens
1 < 3,5 morador < 2,5 morador - - 1,922
2 < 3,5 morador > 2,5 morador <5,5renda - 3,905
3 < 3,5 morador > 2,5 morador > 5,5 renda - 5,936
4 > 3,5 morador < 13,5 renda < 4,5 morador - 6,415
5 > 3,5 morador > 13,5 renda - - 11,179
6 > 3,5 morador < 13,5 renda > 4,5 morador < 1,5 renda 7,155
7 > 3,5 morador <13,5renda > 4.5 morador > 1,5 renda 8,601

A arvore definiu como principal variavel explicativa da produgdo de viagens domiciliares a
varidvel niimero de moradores (Figura 5). Em seguida, a varidvel renda familiar foi selecionada e a
terceira variavel foi o nimero de automoveis, seguida pelo nimero de motos.

Importineia normalizada

o 20 40 60 80 100
L 1 1 I 1 1

MNimero de moradores

Renda Familiar em SV

AutomoveisT|

Motos

T T
0% 1% 2% 3% 4% 5% 6%

Importancia

Variavel independente

Figura 5 - Importancia normalizada das variaveis analisadas para a produgdo de viagens domiciliares.

O modelo linear, obtido para geragdo de viagens por domicilio foi considerado significativo, com
as seguintes variaveis independentes: moradores, renda, automéveis e motocicletas. A significancia do
modelo ¢ analisada através da estatistica (F) de Fisher e o teste de hipotese associado a mesma. Neste
teste, o objetivo seria reter a hipotese alternativa. As hipoteses para o teste da estatistica F sdo as
seguintes: Ho: Nao existe relagdo linear entre variavel dependente e variaveis independentes; H1: A
relacdo linear entre variavel dependente e variaveis independentes é significativa (ndo é causalidade).
De acordo com a Tabela 4, o teste conhecido como teste F do modelo, resultou em F=317,703, com
correspondente valor p=0,0000. Como o valor p é extremamente pequeno, o teste estatistico rejeita Ho,
indicando que as variaveis Morador, Renda, Automéveis e Motocicletas sdo significativas para explicar
a quantidade de viagens domiciliares.

Além disso, 0 modelo apresentou um coeficiente de determinagio equivalente a 0,372 (R?>=0,372).
Este resultado indica que na amostra, 37,2% da variagdo da varidvel viagens domiciliares é explicado
pelas variaveis independentes. Embora esse valor pareca baixo, para analises desagregadas (individuos
ou domicilios), espera-se uma explicagdo menor do que no caso de analises agregadas por unidades de
areas (distritos, zonas de trafego etc.), onde a variabilidade da varidvel dependente € menor, pois se
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avalia um comportamento médio de residentes daquela unidade de area. Na literatura tradicional de
demanda por transportes se encontram valores por volta de 0,3 para coeficientes de determinagdo para
o caso de modelos lineares desagregados (Ashley, 1978; Atherton e Ben-Akiva, 1976; Bates et al.,
1978). O modelo escolhido para este trabalho esta descrito na Tabela 4.

Tabela 4 - Sumario do modelo.

Modelo RLM
Variavel dependente Viagens
Variaveis significativas R? Coeficiente t F Sig.
Constante -1,021 -5,750 0,000
Morador 1,424 29,103 0,000
Renda 0,372 0,137 7,334 317,703 0.000
Automoveis 0,747 7,289 ’

0,003

Motos 0,485 2,943

Além disso, as variaveis selecionadas no modelo apresentaram valores de coeficientes, estatistica
t e teste F coerentes como esperado.

O teste t mostra que os parametros estimados, relativos as variaveis independentes selecionadas,
foram significativos. Corroboram, com um elevado nivel de seguranga (95%), a hipdtese de que os
coeficientes das variaveis (morador, renda, automoveis e motocicletas) sao significantemente diferentes
de zero.

Os coeficientes das variaveis independentes da equacdo obtida sdo todos positivos. Portanto, ¢
possivel afirmar que as viagens aumentam com o aumento do numero de moradores no domicilio. Da
mesma maneira, quanto maior a renda no domicilio maior o niimero de viagens realizadas. Novamente,
o numero de viagens aumenta quanto maior o numero de automodveis e motocicletas que o domicilio
possui.

A variavel dependente neste modelo (viagens) apresentou correlagdo moderada com as varidveis:
numero de moradores, renda e quantidade de automdveis no domicilio (variaveis socioeconomicas).

Para comparacdo do modelo RLM e da técnica da AD, foram utilizadas as seguintes medidas de
desempenho: erro médio, erro relativo e correlagdo, conforme apresentadas na Tabela 5. Foram
observadas, em ambas as técnicas, resultados muito proximos para o procedimento de geracdo de
viagens por domicilio, através das medidas utilizadas para a validacdo das técnicas abordadas neste
trabalho.

Tabela 5 - Validagdo das técnicas abordadas.

Validacao dos dados AD RLM
70% 30% 70% 30%
Erro médio -0,018 0,292 0,000 0,224
Erro relativo 0,632 0,647 0,628 0,597
Correlagdo 0,607 0,603 0,610 0,643

5. Conclusoes

O método tradicional possui algumas desvantagens, relacionadas principalmente a arbitrariedade de
escolha das variaveis explicativas e, consequentemente, dos estratos domiciliares obtidos.

Através da técnica de AD, sfo obtidas as classes domiciliares, através de medida de impureza
(Redugdo da Variancia Iv), que possibilita minimizar a heterogeneidade de cada grupo. Neste trabalho,
para o estudo de caso da cidade de Sdo Carlos (Sao Paulo, Brasil), foram obtidos sete estratos
considerando nimero de membros domiciliares, renda, posse de automodveis e motocicletas.

Vale ressaltar que a técnica apresentada pode ser uma ferramenta auxiliar na previsdo de demanda
por transportes, com bom poder preditivo e estrutura de modelo de facil interpretagio.

Apesar de desempenhos similares entre as técnicas abordadas neste trabalho, sdo conhecidas todas
as desvantagens relacionadas a modelagem de geragdo de viagens domiciliares através de Regresséo
Linear Multipla. Uma delas é que, normalmente, as observagdes de viagens sdo disponibilizadas na
forma de contagens, o que implica distribui¢des de probabilidade assimétricas, isto ¢, distribui¢des nao
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normais para a variavel resposta. Tendo em vista que as técnicas de regressdo mais tradicionais nao
abrangem, em seu processo de calibragdo, tais caracteristicas intrinsecas a demanda por transportes, ¢
interessante o uso de técnicas ndo-paramétricas, tais como Arvore de Decisdo, para o mesmo tipo de
previsdo. Assim, ndo sdo necessarios ajustes de fungdes, restricdes vinculadas a independéncia de erros
ou distribui¢des de probabilidade das variaveis, além de problemas de dados multicolineares.
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