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RESUMO

Neste trabalho é apresentado o desenvolvimento de um modelo para estimar o
headway de descarga dos veiculos em interse¢des semaforizadas da cidade de Brasilia.
Nele foi usada uma técnica alternativa empregada na aproximagdo de fungdes: as redes
neurais artificiais. De maneira a analisar as vantagens e desvantagens da modelagem com
as redes neurais artificiais, os resultados obtidos e as dificuldades no seu desenvolvimen-
to foram comparados aos associados ao desenvolvimento de um modelo analitico com a
andlise de regressdo. Para treinar e testar as redes neurais (e calibrar e validar o modelo
analitico) foram utilizados dados obtidos a partir de trés fontes distintas: filmagem do
processo de descarga de filas, levantamentos geométricos e observacdes das caracteristi-
cas gerais das vias. Os resultados indicaram que apesar das redes neurais fornecerem
estimativas mais precisas do headway de descarga, elas impdem maiores dificuldades para
o desenvolvimento do modelo do que a técnica de anélise de regressao.

Palavras-chave: Intersecoes semaforizadas; headway de descarga; redes neurais

ABSTRACT

The aim of this work is to develop a model to estimate the discharging headway of
vehicles at signalized intersections in Brasilia. In light of this, an alternative technique used
to approximate functions was applied: artificial neural networks. In order to analyze the
advantages and drawbacks of modeling with neural networks, the results obtained and the
development difficulties were compared with those associated with an analytic model de-
veloped through regression analysis. In order to train and test the neural networks (and
calibrate and validate the analytic model), data obtained from three different sources was
used: filming of the lane discharging process, topographic surveys and observations of
roads’ general characteristics. The results showed that although neural networks give more
accurate estimates of discharging headway, they present more difficulties in model devel-
opment than the regression analysis technique.
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1. INTRODUCAO

O aumento na utiliza¢do de automdéveis particulares € uma
realidade enfrentada pela maioria dos paises do mundo nos dlti-
mos anos. Mesmo em paises que contam com um bom sistema de
transporte publico, como o Reino Unido, o niimero de habitantes
por veiculo caiu de 1,9 para 1,8 no periodo de 1989 a 1998
(ANFAVEA, 2000). Nos paises em desenvolvimento, esta reducdo
é mais acentuada. No Brasil, por exemplo, s6 no periodo de 1996 a
2000, o ndmero de habitantes por veiculo privado baixou de 5,75
para 5,03 (GEIPOT, 2000).

A falta de recursos e a mudanca de prioridades no inves-
timento em transportes fizeram com que o aumento da frota de
veiculos nio fosse acompanhada, na mesma propor¢do, pela am-
pliacdo da infra-estrutura vidria. Um dos resultados desse fato foi
o crescimento dos congestionamentos nas vias das cidades, au-
mentando os tempos de deslocamento e a polui¢do, com conse-
qiiente diminui¢do da qualidade de vida das pessoas.

O congestionamento pode ser tratado como um problema
de desequilibrio entre a capacidade ofertada pelas vias e a quanti-
dade de espaco viario demandada pelos veiculos. Tal problema pode
ser solucionado por meio de duas abordagens distintas, mas ndo
mutuamente exclusivas: gerenciamento da oferta ou gerenciamento
da demanda de trafego. Jacques (2000) defende que, mesmo sendo
necessaria a adog¢o de medidas que visem o controle da demanda,
¢é inegdvel a contribui¢do que o controle do trafego pode fornecer
para minimizar os problemas de circulagio dos veiculos.

As interse¢des em nivel sdo os pontos mais criticos da
malha vidria com relacdo aos congestionamentos e, dessa forma,
devem receber atencdo especial. Se for justificado seu uso e
dependendo da qualidade da sua programagio, o semaforo pode
ser um dos instrumentos mais eficazes para controlar o trafego
em uma interse¢do (Niittymaiki, 1998). No entanto, para que seja
possivel programar adequadamente os semaforos, € necessario
que sejam conhecidos alguns pardmetros que descrevem o com-
portamento dos veiculos ao sairem das interse¢des, tais como o
headway de descarga, fluxo de saturacdo etc. Em especial, as
formas de controle por semaforo em tempo real necessitam de
informacdes sobre o headway de descarga dos veiculos. Para
Briggs (1977), o conhecimento do headway de descarga € fun-
damental, também, para o desenvolvimento de modelos de simu-
lagdo microscdpica do trafego.

Diante das dificuldades de obtenc@o destes pardmetros
in loco para diversas situagdes geométricas e operacionais en-
contradas, eles sdo freqiientemente estimados a partir de mode-
los. Queiroz (2001) mostrou que os modelos utilizados para esti-
mativa do fluxo de saturagdo devem ser ajustados para refletir a
realidade atual de cada local onde foram desenvolvidos. Conside-
rando que o fluxo de saturacdo € o headway de descarga sdo
pardmetros que representam o mesmo fendmeno, pode-se afirmar
que, também, os modelos para estimativa do headway devem ser
desenvolvidos para a realidade do local onde serdo empregados.
A grande maioria das pesquisas dedicadas ao estudo do headway
de descarga apresenta modelos que permitem a sua estimativa
para as condi¢des de trifego dos locais onde foram desenvol-
vidos. No entanto, ndo existe nenhum modelo para estimativa
deste pardmetro que reflita as condicdes de trifego em cidades
brasileiras.

O desenvolvimento de modelos por meio da andlise de
regressao se mostra uma tarefa complexa, principalmente quando
é necessdria a inclusdo de muitas varidveis explicativas. Uma téc-
nica alternativa de modelagem que vem sendo aplicada com bas-
tante freqiiéncia na area de transportes, utiliza as redes neurais
artificiais (RNAs) como ferramenta (Dougherty, 1995 e 1997).
Queiroz (2001) mostrou que, além de se mostrar menos complica-

do na inclusdo das varidveis explicativas, o uso de RNAs leva a
resultados mais precisos.

Diante do exposto, neste trabalho objetiva-se desenvol-
ver um modelo para estimar o headway de descarga de veiculos
em interse¢Oes controladas por semaforo na cidade de Brasilia,
utilizando redes neurais artificiais. De maneira a verificar a preci-
s40 obtida com o modelo desenvolvido com as RNAs, os resulta-
dos obtidos por meio desta técnica serdo comparados com aque-
les obtidos com um modelo analitico desenvolvido através de ana-
lise de regressdo. Para observar as vantagens e desvantagens da
modelagem com as RNAs de maneira qualitativa, serdo analisadas
as dificuldades inerentes a modelagem realizada com estas duas
diferentes técnicas.

2. REFERENCIAL TEORICO

Este item mostrara as principais fundamentagdes tedricas
utilizadas durante o desenvolvimento desta pesquisa e necessiria
a perfeita compreensdo do trabatho.

2.1. Headway de descarga

Entende-se por headway de descarga o intervalo de tempo
decorrido entre a passagem de dois veiculos consecutivos por uma
secdo de referéncia (faixa de retenc¢éo, alinhamento do meio-fio da
via perpendicular etc.), tomado com relagdo a um ponto em comum
dos veiculos (rodas traseiras, para-choque dianteiro etc.), obtidos
durante a dissipacdo de uma fila de veiculos em uma intersecio
controlada por semaforo. Uma defini¢do particular deve ser adotada
para o primeiro veiculo da fila, uma vez que na frente deste ndo
existe nenhum automével. Neste caso, diz-se que o headway de
descarga € o tempo decorrido desde o inicio da indica¢do do verde
para fila em questdo, até a passagem do ponto de referéncia do
veiculo pela referéncia na via. Para a realizagdo deste estudo, ado-
tou-se como referéncia a passagem das rodas traseiras dos veiculos
sobre a faixa de retengfo. Esta escolha foi realizada em fungdo da
maior facilidade que tais pontos ofereceriam a coleta dos headways
de descarga, considerando o método escolhido para a obtengdo
dos mesmos (i.e. filmagem do processo de descarga).

A importancia do conhecimento do headway de descarga
para desenvolvimento de estratégias de controle semafdrico em
tempo real ou de modelos microscopicos de simulag¢do, vem levan-
do autores de alguns paises a estudar este parimetro de compor-
tamento veicular.

Durante a revisdo da literatura, foram encontrados os se-
guintes trabalhos sobre o processo de dissipagdo de filas de vei-
culos em interse¢Oes controladas por seméforo: Carstens, 1971;
Briggs, 1977; Lu, 1984; Lee e Chen, 1986; Porto Jr. e Londero, 1990;
Bonneson, 1993; Adonis et al, 1996; Akcelik e Besley, 1996; Bartel
etal, 1997; Gibson et al, 1997; Niittymiki, 1998. Analisando estes
estudos percebe-se que a posigio do veiculo na fila é quase sem-
pre considerada. Varidveis como a velocidade desejada dos veicu-
los sobre a faixa de retengdo, aceleracdio, distancia entre os veicu-
los na fila estaciondria, tempo de rea¢do dos motoristas e tipo de
veiculo foram consideradas em pelo menos trés destes estudos.
No entanto, dos estudos que trataram do tipo de veiculo, s6 um
analisou de fato a sua influéncia sobre o headway de descarga por
posi¢fo na fila; nos demais, o pardmetro que estava sendo estuda-
do era o tempo de descarga de uma fila de veiculos. Mesmo neste
estudo que avaliou o impacto do tipo de veiculo sobre headway
de descarga, a andlise foi feita para condigtes bem especificas, ou
seja, para faixas de conversio a esquerda. Outras varidveis consi-
deradas nos estudos foram: tipo de movimento realizado pelos
veiculos (em frente, a direita e a esquerda); periodo do dia no qual
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os dados foram obtidos (pico da manhi ou da tarde); posicio da
faixa na via (central ou lateral); largura da faixa de trafego; localiza-
¢do da via (em dreas comerciais centrais — CBD — ou em dreas ndo
comerciais — NCBD); dentre outras.

Dos estudos mencionados anteriormente, os Gnicos que
ndo sugeriram um modelo para a estimativa do headway de des-
carga foram o de Lee e Chen (1986) e Porto Jr. e Londero (1990). A
rigor, nos traballhos de Carstens (1971), Lu (1984) e nos estudos
chilenos (Adonis et al, 1996; Bartel et al, 1997; Gibson et al, 1997)
também ndo foram desenvolvidos modelos para a estimativa do
headway, mas foram propostos modelos para estimar o tempo to-
tal de descarga de uma fila de veiculos.

Comparando os estudos analisados sobre o headway de
descarga, com aqueles sobre o fluxo de saturagdo avaliados por
Queiroz (2001), verifica-se que algumas varidveis consideradas
nos Gltimos ndo sdo incluidas nos estudos relativos ao headway.
No entanto, uma vez que o headway de descarga e o fluxo de
saturacdo representam o mesmo fenémeno, as varidveis que afe-
tam um dos pardmetros também devem ter sua influéncia
investigada no processo de modelagem do outro.

2.2. Redes Neurais Artificiais (RNAs)

As redes neurais artificiais sdo formas de computagio para-
lelas distribuidas formadas por unidades de processamento simples
(neurdnios) que computam determinadas fungdes matemdticas. Es-
tas unidades sdo dispostas em camadas e interligadas por um grande
nimero de conexdes, as quais estdo associados pesos (pesos
sindpticos). Estes pesos sfio os responsdveis pelo armazenamento
do conhecimento adquirido pela rede. (Braga et al, 2000).

A capacidade que as redes neurais t€m de solucionar pro-
blemas estd diretamente relacionada com a sua arquitetura. Se-
gundo Braga e outros (2000), os principais elementos que definem
a arquitetura de uma RNA sfo o niimero de camadas escondidas,
a forma como os neurdnios estdo conectados entre si, a quantida-
de de conexdes entre os neurdnios € o nimero de neurénios em
cada camada. Normalmente, estes elementos sdo definidos
empiricamente.

Outra caracteristica importante a se considerar € a capacida-
de de aprendizado das RNAs. Com relagdo a esta propriedade das
redes, pode-se destacar os paradigmas e algoritmos de aprendizado.
Os primeiros se referem a forma como a rede se relaciona com o ambi-
ente externo; os Gltimos, dizem respeito a maneira como sdo executa-
das as corre¢des nos pesos sindpticos, com o intuito de methorar a
resposta da rede. Segundo Haykin (1999), o problema que se preten-
de solucionar, ou seja, a aproximagdo de uma fungdo que relacione as
variaveis explicativas com o headway de descarga, se insere nos
problemas soluciondveis por meio das redes com aprendizado super-
visionado (paradigma de aprendizado).

Neste trabalho foi utilizada a rede perceptron multicamadas
(ou MLP, MultiLayer Perceptron), que vem sendo aplicada com su-
cesso em muitos trabalhos de transporte (Faghri e Hua, 1992;
Dougherty, 1995 ¢ 1997). As redes MLP sdo constituidas de unidades
sensoras, que recebem os dados de entrada, uma ou mais camadas
escondidas, responsaveis pela extracdo das caracteristicas dos da-
dos de entrada, ¢ uma camada de saida, que fornece a resposta da
rede. O algoritmo backpropagation foi utilizado para treinar as RNAs
nesta pesquisa, uma vez que ¢ o mais comumente utilizado no treina-
mento das redes MLP. Este algoritmo € empregado para treinar redes
de maneira supervisionada, por meio da corre¢do incremental dos
pesos, a partir da comparagfo entre a resposta que se deseja obter e
a resposta fornecida pela rede. Seu funcionamento ocorre em duas
fases: a forward, na qual os sinais sdo propagados, de camada a
camada, na dire¢io da camada de saida; na fase seguinte, a backward,
0s pesos sdo ajustados, com base nos erros de previsio.
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3. DESENVOLVIMENTO DO MODELO COM
AUXILIO DE RNAS

Neste item serdo descritos os procedimentos necessa-
rios para o desenvolvimento do modelo para a estimativa do
headway de descarga com o auxilio de redes neurais.

3.1. Obtencao das bases de dados

A partir da revisdo bibliografica e em fungdo dos ti-
pos de equipamento disponiveis para a coleta dos dados, fo-
ram determinadas as varidveis consideradas neste estudo: i)
posicdo dos veiculos na fila; ii) tipo de veiculo (leve ou pesa-
do); iii) periodo do dia (pico da manhd/meio-dia ou pico da
tarde); iv) localizacdo da faixa na via (faixa esquerda, central
ou direita); v) localizagdo da via (em dreas comerciais centrais
— CBD - ou em 4areas ndo comerciais — NCBD); vi) largura da
faixa; vii) greide da faixa; e viii) fluidez do trafego a jusante da
faixa de retencio.

3.1.1. Levantamento dos dados

Nas faixas onde os dados foram coletados era permitido exclu-
sivamente o movimento em frente. Os dados relativos a estas variaveis
foram levantados em 25 faixas de transito, pertencentes a 16 diferentes
intersecdes da cidade de Brasilia, sendo obtidos de trés fontes distin-
tas: filmagens do processo de descarga; levantamentos topograficos; e
observacOes gerais.

a) Filmagens do processo de descarga: as filmagens deveriam
permitir a extragdo dos dados relativos ao headway de descarga (com o
uso de crondmetros), a posi¢io do veiculo na fila (da 1* a 15* posigao)
e ao tipo de veiculo. Para cada posicao na fila foi associado, além do tipo
de veiculo na posicdo “n”, a seqii€ncia de tipos de veiculos (LL, PL, LP,
PP). Por exemplo, se na posigdo 2 existisse um veiculo pesado e na
posigao 1 existisse um leve, seria associada a posigdo 2 uma seqiiéncia
LP. Neste estudo, veiculo pesado foi definido como sendo aquele que
possui mais de quatro pneus em contato com o pavimento e veiculo
leve o que possui quatro pneus tocando o solo.

b) Levantamentos topograficos: estes levantamentos forne-
ceram o greide e alargura da faixa, bem como ajudaram a definir a fluidez
a jusante da faixa de retencdo. A largura foi medida na segfio onde se
encontra a faixa de retengdo.

¢) Observagdes gerais: o trafego lento ap6s a retencio (regis-
trado durante as filmagens) ou faixas com caracteristicas geométricas e
operacionais ruins a jusante da retenco (i.e. com mudangas bruscas de
tracado, pontos de Onibus, entrada e saida de estacionamentos ou de
retornos) caracterizavam uma fluidez ruim. Todos os demais casos ca-
racterizavam uma fluidez boa. A classificagdo das vias com relagio a sua
localizagdo na cidade foi realizada observado-se as caracteristicas do
entorno da intersecio onde as mesmas se localizavam: CBD, se possu-
iam caracteristicas de vias urbanas e movimento intenso de veiculos e
pedestres; e NCBD, se possuiam caracteristicas rodovidrias e apresen-
tavam baixa movimentaco de automdveis e pedestres. A localizagio da
faixa na via foi dividida em tr€s categorias: faixas esquerdas, se possu-
iam meio-fio do seu lado esquerdo; faixas centrais, se ndo possuiam
meio-fio como limite; e faixas direitas, se possuiam meio-fio do lado
direito. Por sua vez, o periodo em que foi realizada a filmagem foi sepa-
rado em duas classes: pico da manha (incluindo o pico do meio-dia) e
pico da tarde.

3.1.2. Montagem das bases de dados

Foram selecionadas 20% das faixas para o teste (i.e. 5
faixas de trifego), enquanto as demais (i.e. 20 faixas) foram utili-
zadas para o treinamento. Esta divisdo da base de dados resul-




tou em 2.363 observagdes utilizadas para no teste e 7.088 obser-
vacdes usadas no treinamento.

A base de dados original de teste (dados desagregados
por ciclo) apresentava vdrias observagdes “contraditérias”, ou
seja, vérias situagdes onde as varidveis explicativas sdo todas
iguais, diferenciando-se apenas no valor do headway de descar-
ga. Uma vez que as arquiteturas a serem testadas estimam um
tinico valor para cada grupo de varidveis independentes, foi ne-
cessdria a agregacdo dos dados a serem utilizados no processo
de teste.

Os dados foram agregados por posi¢do na fila, tipo de
veiculos na posi¢do “n” e “n-1” (LL, PL, LP ou PP) e faixa (carac-
teristicas locacionais). Por exemplo, os dados relativos aos vei-
culos leves seguidos de veiculos leves (seqiiéncia LL), na posi-
¢do 5, medidos na faixa 10, foram agrupados para formar um tni-
co caso. O valor utilizado para representar o headway de descar-
ga de cada caso foi a média aritmética dos headways incluidos
nos respectivos casos. Objetivando analisar a resposta dos mo-
delos quando calibrados com os dados agrupados e
desagrupados, foram agregados da mesma maneira os dados da
base de treinamento.

3.2. Desenvolvimento de um modelo analitico

A anilise do impacto das varidveis de entrada sobre a vari-
vel de saida é dificil de ser realizada na modelagem com as redes
neurais. Desta maneira, além de servir de base para comparagdo com
o modelo conseguido por meio das redes neurais artificiais, o desen-
volvimento de um modelo analitico foi fundamental para determinar
quais varidveis explicativas t8m influéncia na estimativa do headway.

Neste sentido foram testados sete modelos, dentre eles um
modelo baseado naquele desenvolvido por Akgelik e Besley (1996).
Os modelos testados foram calibrados com as mesmas bases de da-
dos utilizadas para o treinamento das redes neurais (base de treina-
mento agregada e desagregada).

A um nivel de 5%, verificou-se que os Gnicos parimetros
que ndo apresentavam significincia na estimativa do headway de
descarga foram aqueles relacionados ao periodo do dia em que foram
realizadas as filmagens e a largura da faixa. Os melhores resultados
foram obtidos quando o modelo foi calibrado com a base de dados
desagregada. O formato final deste modelo é mostrado na Equagdo 1.
Maiores detalhes a respeito do desenvolvimento do modelo analitico
podem ser conseguidos em Silva (2002).

h, =[3.24+(0,02xG)+(0,09% Local) —(0.22x F)— (0,06 x Faixa)lx (1)

% e~{(o,02><u )~(0.,36xTV,_ J| N, 5((0,29%LLYH{0,06<PLY0,32¢LP)~{0.50<PP)) |}

onde:

h,= headway de descargado veiculonaposi¢don (s);

G = greidedafaixa(%);

Local =variavel dummy que indicaa dreaonde estalocalizadaa

via. Local = | se a faixa estiver em uma area comercial central
(CBD)e Local=0caso contrario;

F = varidvel dummy que indica a fluidez do trafego a jusante
dalinhaderetengdo. F=1seafluidez forboacF=0se forruim;

Faixa = variavel dummy que indica a localiza¢do da faixa na
aproximagdo. Faixa = | se for uma faixa esquerda, Faixa =0 se
foruma faixacentral e Faixa=-1 se foruma faixadireita;
n=posi¢dodo veiculonafila;

TV,., =tipo do primeiro veiculo da fila. TV _, = 1 se for pesado e
TV, ., =0seforleve;

N,., = variavel dummy que indica se o veiculo ndo € o primeiro
da fila. N_, = 1 se nfo for o primeiro da fila e N, = 0 caso
contrario;

.

LL = varidvel dummy que indica se o veiculo na posigdo “n” é
leve e na posicao “n-1” também ¢é leve. LL = | se ocorrer esta
situa¢io e LL=0 caso contrario;

€9

PL = variavel dummy que indica se o veiculo na posi¢do “n” é
leve e naposi¢io “n-17 é pesado. PL = 1 se ocorrer esta situagdo
e PL=0caso contrario;

LP = variavel dummy que indica se o veiculo na posigdo “n” ¢
pesado e na posi¢do “n-1"¢leve. LP= [ se ocorrer esta situacdo
¢ LP=0casocontrario; e

[Tl

PP = variavel dummy que indica se o veiculo na posigdo “n” ¢
pesado e na posicdo “n-17 ¢ pesado. PP = 1 se ocorrer esta
situagdo e PP=0caso contrario.

3.3. Modelagem com as RNAs

A escolha dos muitos fatores envolvidos no desen-
volvimento de um modelo com as redes neurais (arquitetura,
taxa de aprendizado, limites de normalizagdo etc.), depende
em grande parte da experiéncia pessoal do pesquisador e do
problema em questdo. No entanto, ¢ possivel encontrar algu-
mas informagoes dteis em trabalhos que utilizam as RNAs como
técnica de modelagem de fungdes.

Inicialmente, foi realizado um pré-processamento dos
dados de forma a facilitar o aprendizado da rede. Este pré-
processamento consiste em comprimir os valores dos dados
de entrada e saida em um intervalo determinado (normalizacio
dos dados). Para tanto foi utilizada a Equagdo 2.

HnOrm - minm}r]n )X (x - xmiu ) (2)

(‘xmax - Xmin )

(max

X =min, -+

norm ROFI

onde: x = valor do dado a ser normalizado;
Xnorm = Valor normalizado da dado x;
MiNner, = menor valor permitido apds a normalizag@o;
MaXom = Maior valor permitido apés a normalizagdo;
Xmax = maior valor encontrado na base de dados; e
Xmin = menor valor encontrado na base de dados.

Nio h4 uma regra que defina quais sdo os melhores valo-
res de “min " e “max_ " que devem ser utilizados. Os valores
adotados neste trabalho foram os mesmos utilizados por Queiroz
(2001), ou seja, os dados foram comprimidos entre 0,05 e 0,95. A
exemplo de Queiroz, a escolha destes limites ocorreu a partir da
realizacdo de vdrios testes. Vale destacar, ainda, que os dados das
bases de treinamento e teste foram normalizados considerando o
valor méximo e minimo das duas bases como umtodo (i.e.,x = 15
ex . =—4,14). Outras possibilidades de realizagdo do processo de
normalizaco sdo discutidas por Queiroz que, apds vérios testes,
verificou que a normalizag¢do conjunta dos dados das duas bases
era a melhor solugdo para o seu estudo.

O desempenho de uma RNA estd intimamente relaciona-
do com a escolha de alguns fatores referentes ao treinamento da
rede, sendo o principal a arquitetura. No entanto, ndo ha nenhuma
forma bem definida para escolha da arquitetura mais adequada
para solu¢fio de determinado problema, principalmente no que se
refere & quantidade de camadas escondidas e de neurdnios nestas
camadas. Assim, a sele¢io da quantidade de camadas escondidas
e de neurdnios nas mesmas é definida, normalmente, por procedi-
mentos de tentativa-e-erro. Jd na camada de saida tém-se um
neurdnio para cada resposta fornecida pela rede (nesta pesquisa,
foi utilizado um neurbnio, correspondente ao headway de descar-
ga). O nimero de unidades sensoras na camada de entrada € igual
a quantidade de varidveis explicativas (Tabela I).
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Tabela 1: Varidveis utilizadas para ) da rede
Ndmero da Varidvel de entrada correspondente Nitmero da Variavel de entrada
idade sensora idade sensora | correspond
Greide 6 Tipo de veiculo na posi¢io n=1
Localizagio da faixa na via 7 Seqiiéncia LL
Localizagio da via 8 Seqiiéncia PL.
Flaidez a jusante da faixa de retengio 9 Segqii¢ncia LP
Posicao na Fila 10

S NN

Segiiéncia PP

Hi ainda outros fatores a determinar para o ireina-
mento das redes: fungdo de ativagdo das camadas escondidas
e da camada de saida; taxa de aprendizado; e nimero maximo
de passos de treinamento (i.e. quantidade de vezes em que
todos os vetores de treinamento sdo apresentados a rede). As
funcgdes de ativacdo utilizadas foram a sigmoidal logistica,
para os neur6énios das camadas escondidas, e a linear, para o
neurdnio da camada de saida. A taxa de aprendizado adotada
foi de 0,05, enquanto o ndmero de passos, para cada ciclo de
treinamento, foi de 3.000.

3.4. Teste das redes analisadas

Depois de treinadas vérias arquiteturas de redes, partiu-
se para a verificacdo da capacidade de generalizagfo das mes-
mas, ou seja, a capacidade que as mesmas t€m de conseguir dar
respostas coerentes para situa¢des ndo apresentadas na etapa
de treinamento.

Para cada caso da base de teste (base agregada) foi cal-
culado o erro de estimativa das RNAs, utilizando a Equagdo 3.

hestimado _ hreal
n

—x100 (3)

Erro= real
hn

onde: Erro = erro obtido ao comparar o headway estimado ¢ o

observado em campo (%);

hnesmnudo — headway de descal‘ga na pOSi(;ﬁO “nn Cstimad()

pelasRNAs; e
h," = headway de descarga na posigdo “n” obtido em campo.

Os erros encontrados para os casos da base de teste
das redes apresentaram grande variagdo (de 0% até mais de
100%). Diante deste fato, surgiu a ddvida de qual valor do
erro considerar aceitdvel.

Conforme mencionado no subitem 3.1.2, o valor ado-
tado para representar o headway de descarga de cada caso da
base de teste foi a média aritmética dos headways que se en-
quadravam nos respectivos casos. No entanto, verificou-se
que 0s headways observados em campo possuem uma varia-
¢do normal em torno desta média. Desta maneira, apesar do
valor estimado poder nio estar proximo da média, pode estar
dentro do intervalo de confianga que reflete a variagdo natu-
ral dos dados. Diante do exposto, calculou-se, para cada caso
de teste, o intervalo de confianga (IC), a um nivel de 95%. A
Figura 1 mostra o percentual de casos nos quais os headways
estimados ficaram dentro dos intervalos de confianga, para
todas as arquiteturas consideradas na etapa de treinamento.
As redes testadas sdo representadas pelo nimero de neurdnios
(e unidades de entrada) em cada camada. Desta maneira, a
rede 10-2-1 representa uma rede com 10 unidades de entrada,
2 neurdnios na primeira (e dnica) camada escondida e 1
neurdnio na camada de saida. Analogamente, a rede 10-2-1-1
indica que existem 10 unidades de entrada, 2 neurdnios na
primeira camada escondida, 1 neurdnio na segunda camada
escondida e 1 neurdénio na camada de saida.
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= 3

<

Arquitetura da rede

Figura 1: Indice de acerto na estimativa dos headways utilizando as RNAs

Observando os resultados mostrados na Figura 1, verifi-
ca-se que as redes 10-5-1, treinada com a base desagregada, e 10-
6-1, treinada com a base agregada, apresentaram os maiores indi-
ces de acerto (58,02 %). No entanto, os headways estimados aci-
ma do limite superior do intervalo de confianga foram bem maiores
ao usar a rede 10-6-1. J4 o erro com relagio ao limite inferior do
intervalo de confianca foi um pouco menor para a rede com mais
neurbnios (ver Figura 2).

492
50,00 ) 9,26

45,00
40,00
35,00
30,00
25,00
20,00
15,00
10,00
5,00
0,00 + :
Rede 10-5-1 Rede 10-6-1 Rede 10-5-1  Rede 10-6-1

31,45

17,99

15,71

Erro médio absoluto (%)

IC Superior IC inferior

Figura 2: Erros de estimativa com rela¢do aos intervalos de confianga (IC)

Em resumo, a comparagdo entre arede 10-5-1, treinada coma
base desagregada, e arede 10-6-1, treinada com a base agregada, mos-
tra que a dltima, apesar de ter precisao semelhante a da primeira, realiza
as estimativas fora do intervalo de confianga de maneira mais grosseira.

4. Comparacao entre os modelos

Neste item serdo comparadas, quantitativamente e
qualitativamente, as duas técnicas de modelagem utiliza-
das nesta pesquisa: as redes neurais artificiais e a analise
de regressio.

4.1. Comparac¢ao quantitativa

Uma vez que os critérios tradicionalmente adotados para a
anilise dos modelos analiticos (coeficiente de determinacéo e
significncia dos pardmetros) ndo sdo aplicdveis para as redes neurais,
optou-se por avaliar o erro médio absoluto e o indice de acerto na
previsio do headway. Utilizando a mesma base de dados utilizada
para teste das diferentes arquiteturas de RNAs, calculou-se o erro
médio de estimativa (obtido a partir dos erros absolutos calculados
com a Equaciio 3) e o indice de acerto obtidos com o modelo analitico.

Nas duas modelagens foi utilizada a mesma base de da-




dos para o treinamento (ou calibragido no caso no modelo analiti-
c0), 0 que permite comparar os resultados com eles obtidos de
maneira direta. A Figura 3 mostra o erro e o indice de acerto obti-
dos com o0 modelo analitico e com as RNAs. Nesta Figura, pode-se
perceber que os resultados obtidos com as redes neurais sdo mais
satisfatorios que aqueles obtidos com o modelo analitico, embora
a diferenca seja pequena.
70
60
50 ;
40 e
30
20
10 -
0

54,94 58,02

'3

Erro ou Indice de acerto (%)

Modelo ‘ Rede 10-5-1

Modelo Rede 10-5-1
Analitico Analitico
Erro Indice de acerto

Figura 3: Comparagio entre o erro de estimativa ¢ o indice de acerto obtido
com as duas técnicas de modelagem

4.2. Comparacao qualitativa

Uma das principais criticas realizadas as técnicas tradi-
cionais de anélise de regressdo ¢ a necessidade da idealizacdo de
rela¢des entre as variaveis explicativas e a variavel estudada. No
presente trabalho, tal problema ficou bastante evidente, uma vez
que foram testados 07 modelos para se poder conseguir um mo-
delo satisfatério. A utilizacio das redes neurais artificiais, real-
mente, elimina esta dificuldade apresentada pela andlise de re-
gressdo, uma vez que estabelece por si sé as relagdes entre as
varidveis.

Por outro lado, ha certa dificuldade em estabelecer os
melhores fatores de treinamento das redes neurais. A falta de
experiéncia do pesquisador torna muito demorada a busca pela
melhor taxa de aprendizado e pela quantidade ideal de passos de
treinamentos necessarios. Além da dificuldade de determinar estes
dois fatores, a procura pela melhor arquitetura requer um tempo
bastante longo. Vem surgindo, no entanto, em vdarias dreas de
pesquisa, a idéia de integrar outras formas de inteligéncia artifi-
cial, como o algoritmo genético, para otimizar a procura da me-
lhor arquitetura da rede (e.g. Arifovic e Gengay, 2001).

Comparando o tempo necessario para treinar uma arqui-
tetura de RNA utilizando o algoritmo backpropagation com o
tempo requerido para calibrar um modelo analitico, verifica-se
que o primeiro é¢ maior. Isto ocorre, principalmente, porque ndo
se sabe ao certo se 0 processo de treinamento atingiu um mini-
mo global ou se 0 mesmo se encontra em estado de saturagio
prematura. No entanto, técnicas alternativas, utilizando
algoritmos genéticos para o treinamento das RNAs, vém sendo
recomendadas na literatura internacional para fugir do proble-
ma de aprendizado lento obtido com o backpropagation (e.g.
Sexton e Gupta, 2000).

Por fim, vale destacar que, de fato, os resultados obtidos
com as redes neurais sfio de dificil interpretagdo. Enquanto a
calibra¢@o dos modelos analiticos permitiu verificar a influéncia
das variaveis explicativas sobre o headway de descarga, as redes
neurais nfio consentiram tal andlise. No entanto, ha alguns estu-
dos, ainda pouco comentados na literatura referente as RNAs,
que fazem tentativas de analisar o peso de cada uma das varidveis
de entrada sobre a variavel de saida (Intrator e Intrator, 2001).

5. CONCLUSOES

Pode-se dizer que os objetivos desta pesquisa fo-
ram realizados com éxito. Em primeiro lugar, foi desenvolvi-
do um modelo com auxilio das redes neurais artificiais capaz
de estimar com precisio satisfatéria o headway de descarga
em interse¢des controladas por semaforo da cidade de
Brasilia. Em particular, uma rede com 5 neurdnios na camada
escondida conseguiu estimar corretamente 58% dos casos
utilizados para teste. No entanto, foi verificada maior difi-
culdade de modelagem com as redes neurais, em fungéo da
grande quantidade de fatores de treinamento a escolher, prin-
cipalmente no que se refere a determinagdo da quantidade
ideal de neuronios nas camadas escondidas. Da mesma ma-
neira, as RNAs apresentam a desvantagem de necessitar de
mais tempo para treinamento, que os modelos analiticos para
a calibragdo. Por fim, observou-se que as redes neurais nio
possibilitam uma a andlise simples da influéncia de cada uma
das variaveis explicativas sobre a varidvel estudada. No en-
tanto, vém aparecendo na literatura alguns estudos que ten-
tam acabar com estas desvantagens das redes neurais. Des-
sa maneira, para estudos andlogos ao aqui realizado, consi-
dera-se recomenddvel que no momento as redes neurais se-
jam usadas de forma complementar as técnicas tradicionais
de modelagem.

Como vantagem, as redes neurais ndo necessitam de
suposi¢des a respeito das relacOes existentes entre as varid-
veis independentes e a varidvel dependente, sendo também
mais flexiveis com relagdo a dados incompletos ou com ruidos.

Apesar das dificuldades encontradas durante o de-
senvolvimento do modelo com as redes neurais, é valido
mencionar que a rede com 5 neurdnios na camada escondida
se mostrou satisfatoria na estimativa dos headways de des-
carga nas interse¢des controladas por semédforo da cidade
de Brasilia. Sugere-se, no entanto, que sua aplicabilidade
em outras cidades brasileiras seja testada e, se necessario,
seja realizado um novo treinamento com os dados dos locais
onde a rede sera aplicada.
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