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RESUMO

Este trabalho propGe uma analise desagregada de escolhas de destinos para viagens
intermunicipais, por meio da aplicagdo de algoritmos de Aprendizagem de Maquinas -
AM (Classification And Regression Tree - CART e Algoritmos Genéticos - AG). Foi utilizada
uma Pesquisa OD, realizada pelo Centro de Estudos de Transportes e Meio Ambiente
(UFBA), em 2012/2013 em onze municipios do estado da Bahia. Foi realizada a calibra-
¢do de um Modelo Logit Multinomial a partir do algoritmo AG, trazendo a vantagem de
associagdo das escolhas dos destinos a valores de coeficientes estimados das fungdes
utilidade aleatdrias, sem os problemas relativos a calibragdo dos modelos logit tradicio-
nais, tais como erros identicamente distribuidos, seguindo a distribuicdo de Gumbel. O
desempenho de cada algoritmo de AM foi comparado a abordagem tradicional (modelo
gravitacional). Os resultados evidenciaram que os algoritmos de AM apresentaram me-
Ihores previsdes para a escolha de destinos, sendo que o AG apresentou vantagens na
obtengdo dos parametros associados as variaveis independentes. A principal conclusdo
é que tais algoritmos podem ser aplicados na modelagem de distribui¢do de viagens,
incorporando o efeito das variaveis desagregadas, sem suposi¢cées matematicas rigoro-
sas contidas no ajuste de modelos tradicionais desagregados.

ABSTRACT

This paper proposes a disaggregated analysis of intercity destination choices, through
the application of Machine Learning (ML) algorithms (Classification And Regression Tree
- CART and Genetic Algorithms - GA). An Origin-Destination Survey was carried out by
the Center of Transportation and Environmental Studies (UFBA) in 2012/2013 in eleven
municipalities in the state of Bahia, Brazil. It was carried out a calibration of a Multino-
mial Logit Model with GA algorithm, bringing the advantage of association of the desti-
nation choices to values of estimated coefficients of the random utility functions, with-
out the problems related to the calibration of the traditional logit models, such as Irrel-
evant Alternatives (II1A) assumption. The performance of each ML algorithm was com-
pared to a traditional approach (Gravitational Model). The results showed that the ML
algorithms presented better predictions for destination choices, and GA presented ad-
vantages in obtaining the estimated parameters related to the covariates. The main con-
clusion is that such algorithms can be applied in trip distribution step, incorporating the
effect of the disaggregated variables, without rigorous assumptions of the traditional
disaggregated models.

1. INTRODUCTION

A andlise delineada neste artigo baseia-se na segunda etapa do modelo sequencial tradicional,
a Distribuicao de Viagens. Os modelos de distribuicdo de viagens tém o objetivo de prever as
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escolhas de destinos dadas as viagens produzidas e atraidas em cada Zona de Trafego (ZT) - ou
variaveis sociodemograficas agregadas, além de variaveis de impedancia de viagem entre cada
par de origem e destino (De Grange et al., 2010; Wilson, 1967).

A andlise desagregada para distribuicdo de viagens foi introduzida a partir do desenvolvi-
mento dos modelos de escolha discreta no inicio da década de 1980 (Fotheringham, 1983; Ben
- Akiva e Lerman, 1985). Tais modelos ajustam o banco de dados a formula¢gdes matematicas e
partem da suposi¢do de estimativa de parametros que compdem as fungdes utilidades das al-
ternativas. No entanto, eles implicam limita¢des relacionadas a um atributo reconhecido como
[IA (Independéncia das Alternativas Irrelevantes).

O atributo IIA envolve a restri¢cdo de que os termos de erro aleatdrio sao independentes (sem
correlacdo) e igualmente distribuidos (varidncia constante) (Koppelman e Wen, 2000), se-
guindo uma distribuicdo de Gumbel. Tais restricées nao fazem parte dos algoritmos de Apren-
dizagem de Maquinas (AM), os quais sdo técnicas semi-paramétricas ou ndo paramétricas que
identificam padrdes e classificam individuos, dado um conjunto de dados. Este conjunto de al-
goritmos pode ser Util na andlise da demanda por viagens, pois ndo tem limitacdes importantes,
tais como dados multicolineares, suposi¢des de distribuicdo populacionais ou IIA. A Figura 1
ilustra a justificativa para o uso de algoritmos de AM na etapa de distribuicdo de viagens.

| DISTRIBUIGAO DE VIAGENS |

Melhores Previsdes

| ANALISE AGREGADA |:> ANALISE DESAGREGADA |
| FRATAR | |GRAV|TAC|°NA|-| MODELOS DE ALGORITMOS DE
ESCOLHA APRENDIZAGEM
DISCRETA DE MAQUINAS
ﬂRestrigﬁes ﬂVantagens
TECNICAS
- SEMI-
SUPOSICOES p
: PARAMETRICAS
MATEMATICAS OU NAO
PARAMETRICAS

Figura 1. Aplica¢do de algoritmos de Aprendizagem de Maquinas em problemas de escolha de destinos intermunicipais.
Adaptado de Pitombo et al., 2017; De Souza, 2017.

Neste contexto, a modelagem do comportamento individual relativo as viagens pode ser des-
crita formalmente como uma tarefa de reconhecimento de padrdes em que varios atributos
comportamentais humanos, representados por variaveis explicativas, permitem prever uma es-
colha entre um conjunto de alternativas (Xie et al., 2003).

Dessa forma, a literatura recente apresenta a aplicacdo de algoritmos de Aprendizagem de
Maquinas a problemas de demanda por transportes (Pulugurta et al., 2013; Pitombo et al,
2011; Pitombo et al., 2013; Ichikawa et al., 2002, Omrani, 2015). No entanto, a aplicagdo de tais
técnicas ainda é rara na estimativa de escolhas de destinos intermunicipais em um banco de
dados desagregados (Yang et al., 2014; LaMondia et al., 2009; Pitombo et al., 2017). Além dos
trabalhos mencionados anteriormente, existem alguns estudos recentes que consideram a apli-
cacdo e a adequabilidade de Redes Neurais Artificiais na modelagem de distribuicao de viagens
(Rasouli e Nikras, 2013; Mozolin et al., 2015).
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A principal lacuna, e consequente contribui¢do deste trabalho, esta focada na apresentacao
de tais algoritmos de AM para o caso especifico de distribuicao de viagens intermunicipais. As-
sim, o objetivo principal deste trabalho é propor uma analise desagregada de escolha de desti-
nos intermunicipais por meio da aplicacdo da técnica ndo-paramétrica - CART (Classification
And Regression Tree), e da técnica semi-paramétrica (Algoritmos Genéticos - AGs). Além disso,
o presente trabalho propde-se a identificar as variaveis mais importantes, agregadas e/ou de-
sagregadas, na escolha de destinos intermunicipais, além de verificar o desempenho de tais al-
goritmos na estimativa de distribuicdo de viagens.

Este artigo é formado por cinco se¢des, incluindo esta introducdo. A Secao 2 descreve e con-
ceitua os algoritmos aplicados no trabalho. A Secdo 3 apresenta os materiais utilizados (dados
e aplicativos) bem como a sequéncia metodoldgica proposta. A Secdo 4 traz os resultados rela-
tivos a cada algoritmo, além da comparac¢do de cada um deles e a abordagem tradicional (mo-
delo gravitacional). Finalmente, a Secdo 5 apresenta as principais conclusdes obtidas.

2. UMA BREVE DESCRlCAO DOS ALGORITMOS DE AM UTILIZADOS
2.1. Arvore de Decisdo (AD)

Arvore de Decisdo representa um conjunto de técnicas ndo-paramétricas que tém objetivo de
prever (para varidveis dependentes continuas ou discretas) ou classificar dados (para variaveis
dependentes categoricas). Tais técnicas geram uma estrutura representativa de uma sequéncia
de decisdes por meio das quais ocorrem sucessivas divisdes em um conjunto de dados inicial
(no raiz) até que o mesmo seja representado por diversas classes dentro dos nos filhos gerados
(Breiman et al., 1984). Quando nenhuma outra subdivisdo dos dados é possivel, os subconjuntos
finais sdo denominados nos terminais ou folhas.

A aplicacdo da AD é realizada levando em conta trés elementos principais: um conjunto de
questdes que delimita a divisdao dos dados, um critério para estabelecer a melhor divisdo na
obtencdo de nds filhos e uma regra de parada para as subdivisdes (stop-splitting rule). Os prin-
cipais algoritmos de Arvores de Decisdo sdo C4.5 (Quinlan, 1983 ), CHAID (Kass, 1980) e CART
(Breiman et al., 1984). Neste trabalho optou-se pela aplicacdo do algoritmo CART.

O algoritmo CART (Classification And Regression Tree) foi desenvolvido por Breiman et al.
(1984) e fundamenta-se na realizacdo de uma sequéncia de divisdes binarias do conjunto de
dados inicial até atingir a maxima homogeneidade dentro dos nds terminais. A particdo do
banco de dados é realizada de forma a minimizar a impureza dos nos filhos.

Para problemas de classificacio (Arvore de classificagio - variavel dependente categérica),
como no caso do presente trabalho, o melhor critério de divisdo do conjunto de dados € verifi-
cado quando um determinado atributo (variavel) realizar a melhor particdo dos dados. Este
atributo é selecionado de modo que ocorra um decréscimo da medida de impureza de um de-
terminado né e, consequentemente, a sua maxima homogeneidade.

Inicialmente, o n6 raiz apresenta grau de impureza maximo por ser o né no qual esta contido
o conjunto de dados completo. As categorias dentro deste n6 serdo definidas de acordo com a
variavel dependente estabelecida para o problema. Dessa forma, considerando que a variavel
dependente apresente n (1,2,3,i,..,n) categorias, a probabilidade da categoria i aparecer no né
raiz, por exemplo, definido como né inicial 0, sera p(i/0). Cabe ressaltar que a soma das proba-
bilidades de todas as categorias da variavel dependente em um dado no é equivalente a 1.

Apés sucessivas divisdes, ira ocorrer a diminuicdo da medida de impureza dentro dos nés
filhos gerados. A maxima homogeneidade (Impureza=0) em um no t sera alcancada quando um
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no6 contiver uma unica categoria com 100% do conjunto de dados (p(i/t)=1). O calculo mais
comum da heterogeneidade dos dados do algoritmo CART é realizado pelo Indice Gini, dado
pela Equacao 1.

a(t):l-épz(i /e) (1

A diferenca entre o Indice Gini para o né pai e a soma dos valores para os nés filhos, ponde-
rados pela propor¢ao de casos em cada filho, é apresentada na drvore como aprimoramento. A
escolha da melhor variavel explicativa e melhor valor de corte se da pela combinacgao (de vari-
avel e valor de corte) que produz maior valor de aprimoramento.

Neste trabalho, a aplicacao do algoritmo CART ocorreu como um problema de classificacgao,
ja que a variavel dependente € categorica, com 11 categorias associadas (municipios). As varia-
veis explicativas, provenientes do banco de dados sdo descritas na Secao 3.

2.2. Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (AGs) sdao um conjunto de algoritmos que consiste em métodos de otimi-
zacdo e busca inspirados em mecanismos de evolucdo de populacdes de seres vivos (Carvalho
et al, 1999). Os AGs sdo uma aproximag¢do computacional da maneira como a evolucao realiza
a busca, alterando o gene e, consequentemente, a forma dos individuos. Segundo Kononenko e
Kukar (2007), Algoritmos Genéticos baseiam-se na evolugdo e selecdo natural, em que cada hi-
potese corresponde a uma resposta, codificando com uma cadeia de bits, chamada genes.

A otimizacdo consiste em um processo de busca pela melhor solucdo com o propdésito de
alcancgar os objetivos determinados. As técnicas de busca e otimizacdo devem ser utilizadas
quando ndo existe uma solugao simples e diretamente calculavel para o problema. Isso geral-
mente ocorre quando a solu¢do do problema é complexa ou existem milhdes de possiveis solu-
coes. Tais técnicas, geralmente, apresentam um espaco de busca, onde estdo todas as possiveis
solugdes para o problema analisado, e uma funcao objetivo, da qual se utiliza para avaliar todas
as solugdes geradas por meio da atribuicdo de uma nota para cada uma delas. Vale ressaltar que,
na literatura de Algoritmos Genéticos (AGs), esta fun¢ao objetivo também pode ser chamada de
funcao de aptiddo (Carvalho et al., 1999).

Uma possivel solugao do problema a ser otimizado é representada por um vetor ou sequéncia
de bits (0 ou 1) composta por populagdes de cromossomos. Cada cromossomo representa um
conjunto de parametros da fun¢do objetivo cuja resposta sera maximizada ou minimizada. O
espaco de busca é formado pelo conjunto de todas as configuracdes que o cromossomo pode
assumir. Se o cromossomo representa n parametros de uma fungao, entao o espago de busca é
um espaco com n dimensdes (Carvalho et al., 1999).

O Algoritmo Genético realiza a selecao dos melhores cromossomos da cadeia considerando
os maiores valores da funcao de aptiddo da populagdo inicial de cromossomos. Este procedi-
mento é realizado por mecanismos de busca da prépria técnica dos Algoritmos Genéticos deno-
minados crossover (cruzamento) e mutacao. Nos problemas de Algoritmos Genéticos, as muta-
¢Oes sdo importantes para aumentar a diversidade de solu¢des na populacao e evitar uma con-
vergéncia muito rapida, que é ocasionada pela ocorréncia frequente de maximos locais.

E provavel que, gerando diversas populacdes apenas de um tinico par de cromossomos, faca
com que se perca aqueles individuos com melhores valores de aptidao, gerados anteriormente.
O valor da funcdo de aptidao pode ser reduzido, conforme outros cromossomos sejam gerados
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(Marsland, 2009). Para isso ndo acontecer, a estratégia do Elitismo ¢ utilizada com frequéncia.
Este procedimento transfere o melhor cromossomo de uma geracao para outra sem alteragdes
em sua cadeia de bits.

Para o procedimento de otimizacgdo, aplicavel no presente trabalho, cada municipio (destino)
foi associado a uma fungao utilidade aleatéria linear e as probabilidades associadas aos desti-
nos foram funcoes de tais utilidades. A otimizacdo buscava maximizar a funcdo de aptidao, a
qual é composta pelas probabilidades de escolha das alternativas (municipios) corretas. Ao fi-
nal do processo de otimizacao, os parametros das fun¢des utilidades foram calibrados com base
em tais pressupostos. Para a escolha da melhor solugdo, entre os 6timos locais, foi proposto um
procedimento alternativo (AG seguido de CART), descrito em seguida.

3. MATERIAIS E METODO
3.1. Banco de Dados

O estado da Bahia é um dos 26 estados do Brasil, localizado na regido nordeste e contém 417
municipios, incluindo Salvador; a capital. A andlise deste artigo foi baseada no banco de dados
de uma Pesquisa Origem-Destino de 2012, realizada em 11 municipios da Bahia: Alagoinhas,
Catu, Pojuca, Mata de Sao Joao, Dias D'Avila, Camacari, Simdes Filho, Salvador, Candeias, Santo
Amaro e Conceicdo da Feira. A Figura 2 ilustra a area e destaca os 11 municipios.

4 N

1. Alagoinhas
2. Camagari
3. Candeias
4. Catu
5. Conceigéo da Feira
6. Dias d’Avila
7. Mata de Séo Jodo
8. Pojuca
9. Salvador

[ m— \ [ m— 10. Santo Amaro

0 90 180 380 540 \ Sl 0 15 30 60 0 11. Simées Filho

Figura 2. Estado da Bahia e os onze municipios estudados (Pitombo et al., 2017).

3.2. Amostra

A amostra é composta por individuos maiores de quinze anos, usuarios dos 6nibus nos termi-
nais rodoviarios residentes nos municipios que abrangem a pesquisa e por motoristas e passa-
geiros de automoveis nas rodovias intermunicipais ao longo dos trechos em estudo. As infor-
macdes foram coletadas por meio de um questiondrio estruturado, elaborado pelos pesquisa-
dores do Centro de Estudos de Transporte e Meio Ambiente (Universidade Federal da Bahia).

O plano amostral escolhido foi estratificado e os estratos foram constituidos por cada muni-
cipio que compdem a pesquisa (11 estratos/municipios). Selecionando uma amostra aleatéria
simples sem reposicao de individuos em cada um dos estratos de forma independente. A aloca-
¢do da amostra em cada estrato foi proporcional ao tamanho dos estratos, cuja medida de ta-
manho foi o nimero de pessoas maiores de catorze anos residentes nos municipios, conforme
os dados disponiveis no Censo Demografico de 2010. Neste trabalho foi arbitrado um niimero
minimo de cem individuos para o tamanho amostral de cada estrato. A amostra inicial consistiu
de 3.300 individuos.
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Para tratamento da amostra foram utilizadas variaveis socioecondémicas, além de informa-
¢Oes relativas as viagens intermunicipais (motivo, modo de transporte, frequéncia da viagem,
etc.) - varidveis categdricas ordinais. Além disso, foram adicionados ao banco de dados, varia-
veis agregadas dos municipios de origem e destino, provenientes do ultimo Censo Demografico
e variaveis de tempo e distancia de viagem (varidveis continuas normalizadas). Associadas a es-
sas informacgdes estdo as escolhas de destino intermunicipais (varidvel dependente). A variavel
dependente de escolhas de destinos refere-se aos onze municipios (Figura 2). O tamanho final
da amostra resultou em 3.229 individuos, sendo que, a amostra de calibracdo com 80% e a de
validagdo com 20% dos dados, continham 2.584 e 645 individuos, respectivamente. Ressalta-
se que a amostra de validacdo (20%) foi utilizada para comparacgdo entre as abordagens. As
tabelas, em seguida, apresentam a analise exploratoria dos dados relativos a amostra final com-
pleta (3.229). A Tabela 1 apresenta a frequéncia de ocorréncia das categorias da variavel de-
pendente. Ja a Tabela 2 mostra as frequéncias das variaveis independentes categoricas. Final-
mente, a Tabela 3 traz as principais medidas descritivas das varidveis numéricas.

Tabela 1: Caracteristicas de viagem da amostra

Categorias (municipios) da Variavel Dependente Numero de Viagens Percentagem de Viagens (%)
Alagoinhas 339 10,5
Camacari 588 18,2
Candeias 209 6,5
Catu 134 4,1
Conceigdo da Feira 33 1,0
Dias D'Avila 179 5,5
Mata de S3do Jodo 94 2,0
Pojuca 97 3,0
Salvador 927 28,7
Santo Amaro 160 5,0
Simdes Filho 469 14,5

Tabela 2: Frequéncia das categorias das varidveis categoricas (N=3.229)

Variaveis Variaveis Categoricas Quantidade na Amostra Percentagem (%)
Género Masculino 1.662 51,5
feminino 1.567 48,5
até 19 211 6,5
de20a29 918 28,4
|dade de30a39 844 26,1
de40a49 541 16,8
de 50 a 65 561 17,4
Acima de 65 144 4,5
Sem instrugdo 142 4,4
, . . Primeiro grau 976 30,2
Nivel de instrucdo Segundo grau 1.487 46,1
Terceiro grau 574 17,8
até 1 SMB™ 544 16,8
. entre 1 e 3 SMB™ 1.344 41,6
Renda (mensal) "
entre 3 e 5 SMB 1.01 31,3
acima 5 SMB™ 186 5,8
comércio 956 29,6
Ocupacio industria 462 14,3
servigos 641 19,9
agricultura 31 1,0
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Tabela 2: Frequéncia das categorias das variaveis categéricas (N=3.229) (continuagdo)

Variaveis Variaveis Categoricas Quantidade na Amostra Percentagem (%)
estudante 276 8,5
aposentado 247 7,6
e outra ocupagao 550 17,0
Residéncia prépria 2.565 79,4
alugada 577 17,9
cedida 66 2,0
nenhum 2.326 72,0
. . 1 628 19,4
Numero de carros por domicilio
2 55 1,7
Mais de 2 18 0,6
1 dia 1.137 35,2
2 dias 613 19,0
3 dias 300 9,3
. ) 4 dias 102 3,2
Frequéncia de viagem/Semana )
5 dias 302 9,4
6 dias 135 4,2
Todos os dias 285 8,8
Outras frequéncias 224 6,9
Trabalho 1.267 39,2
Estudo 228 7,1
Compras 207 6,4
Motivo da viagem Lazer 581 18,0
Saude 195 6,0
Visita 572 17,7
Outros 149 4,6
até 30 min 404 12.5
Tempo de viagem entre 30 e 60 min 1.176 36.4
Acima de 60 min 1.581 49
Onibus 2.653 82.2
carro 440 13.6
Modo de viagem van’/similar 59 1.8
apé 3 0.1
bicicleta 2 0.1
other 22 0.7
Abaixo de USS 2.56 878 27.2
Custo da viagem por viagem" entre USS$ 2.56-5.13 1.016 31.5
entre US$ 5.13 - 10.26 657 20.3
Acima de USS 10.26 612 19

*BRL para USD sobre a taxa de cAmbio media em 2012.
“*SMB: Saldrio Minimo Brasileiro em 2012 (aproximadamente 319 USS).

Tabela 3: Medidas descritivas das varidveis quantitativas (N=3.229)

Informagoes Tamanho da Amostra Minimo Maximo Média Desvio Padrido
Populagdo 3.229 20.391 2.675.656 1.331.616,7 1.285.409,1
PIB (RS) 3.229 4.665,7 51.221,6 20.963,11 13.907,92
Saldo Emp Norm* 3.229 -1.028 5.962 509 1.883,91

*Saldo Emp Norm = Saldo de Empregos Normalizado = saldo entre demissbes e admissdes, em 2012 (SEI-BA, 2012).

3.3. Modelo de otimizag¢ao e procedimento auxiliar (AG seguido de CART)

Para a andlise desagregada de distribuicao de viagens, realizada pelo Algoritmo Genético, foi
efetuada a execucdo de um procedimento de otimizagdo baseada na modelagem desagregada
dos modelos de Escolha Discreta.

Os modelos de Escolha Discreta buscam representar as condigées em que um individuo rea-
liza a sua escolha diante de um conjunto finito de alternativas. A utilidade de cada alternativa é

descrita por meio de uma funcao matematica, definida pela combinagdo das variaveis que carac-
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terizam o individuo e as alternativas (Ben-Akiva e Lerman 1985). Neste trabalho, as fun¢des
utilidade possuem variaveis relativas aos individuos, domicilios, municipios, além das distan-
cias de viagens (Equacao 2). Vale ressaltar que a fungdo utilidade de um dos municipios foi fi-
xada com o valor zero no intuito de reducdo de quantidade de parametros a serem estimados.
O valor fixo de uma funcao utilidade nao restringe a analise, considerando que, na modelagem,
o fator de interesse seria as diferencas entre as utilidades das alternativas.

U; = const; +a;.A+ B;.B+v;.C+ - (2)

Para o caso deste artigo, U; é a funcdo utilidade da alternativa i (destino intermunicipal);
const; é a constante, relativa a alternativa i que engloba todas as variaveis que nao estdo inclu-
sas no conjunto de dados; 4, B e C sdo as variaveis relacionadas ao individuo (desagregadas) ou
ao municipio (agregadas); e «;, B; e y;sdo os parametros a serem estimados das variaveis refe-
rentes ao individuo ou ao municipio.

Para cada municipio sera gerada uma equacao da funcdo utilidade (Equacao 2). Foram con-
sideradas doze variaveis relacionadas ao individuo e ao municipio (4,B,C,..), resultando em 13
parametros a serem estimados (consti, «;, f; e ¥;, ...). O vetor solugdo contem esses parametros
para todos os municipios. Como sdo considerados 10 municipios com func¢des utilidades (ja que
um tem o valor dessa funcdo igual a zero), o vetor solu¢do (cromossomo) tera 130 elementos
(genes). A Figura 3, a seguir, ilustra a representacdo de um cromossomo.

‘ Municipio 1 ‘

const,

o [Blv afala mlefula|nbfu].]

!

... Municipios 2,3,4,... ‘

Municipio 10

const,,

a10| Bio ’ Y10 ’ AYYS ‘ €10 ‘ Cio0 ‘ N1o ‘ 010 ‘ Lo ‘ K10 ‘ Ao | Hio |

Figura 3. Representac¢do de um cromossomo

A partir da obtencgdo da utilidade para cada alternativa, é possivel calcular as probabilidades
de escolha de cada municipio, representada pela Equacao 3.
eU"
feSm (3
2

Em que, P; é a probabilidade da alternativa (municipio) i ser escolhida (0); U; é a utilidade
da alternativa (municipio) i e o denominador corresponde ao somatério de todas as alternativas
(municipios) disponiveis.

O problema de otimizac¢do deste artigo é classificado por um problema de maximizacao sem
restri¢do. A funcdo objetivo (Equacdo 4), adotada, retorna o maior valor de probabilidade para
o municipio realmente escolhido.
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11
Zln(Pn) (4)
n=1

De uma forma geral, o AG possui dois tipos de parametros: qualitativos e quantitativos. Os
principais parametros qualitativos sdo os tipos dos operadores genéticos. No cruzamento foi
utilizado o tipo uniforme, onde os genes dos filhos sdo gerados a partir das informagdes dos
genes da mesma posicao dos cromossomos de seus pais, garantindo que ndo haja troca de in-
formacoes entre os genes. Essa estratégia foi utilizada ja que para cada municipio os parametros
a serem estimados possuem defini¢des e variacdes diferentes. A mutacao do tipo gaussiana foi
utilizada, onde a substituicao de cada gene é definida por um niimero aleatério de uma distri-
bui¢do normal.

Ja para os parametros quantitativos foram adotados uma populagao de 200 individuos, com
taxa de elitismo de 5% (grupo de elite com 10 individuos), uma taxa de 80% para o cruzamento
e quantidade maxima de geragdes de 13 mil (100 multiplicado pela quantidade de variaveis).
Também foi inserido um segundo critério de parada para o AG que ocorre quando 10 geragdes
consecutivas tenham a diferenca entre seus valores da fung¢do objetivo (do melhor individuo)
menor que uma tolerancia de 10-5.

Neste trabalho, cada resultado do AG é relativo a estimacao de 130 parametros (13 por fun-
¢do utilidade e 11 fungdes, sendo a ultima fixada em valor zero). Como mencionado anterior-
mente, foram gerados alguns 6timos locais (8 no caso deste trabalho) e a questao principal ba-
seia-se na escolha do melhor resultado, considerando percentuais de acertos similares entre os
resultados.

Na definicdo do melhor conjunto de coeficientes estimados nos oito testes (oito replicagdes
do Algoritmo Genético), deve ser considerado o modelo que se adeque melhor levando-se em
conta os sinais e magnitude dos coeficientes estimados nas onze fungdes utilidade.

A escolha do conjunto de fung¢des utilidades, diante das oito replica¢des, ndo é trivial. Para saber
se a influéncia de determinada variavel na escolha do destino é positiva ou negativa (definindo
entdo o sinal do parametro estimado), os autores, do presente trabalho, propuseram o seguinte
procedimento, com auxilio do algoritmo CART, ilustrado na Figura 4:
1) Fixa-se uma das variaveis independentes como primeira divisdo a partir do né raiz do
CART (como grau de instrucao, por exemplo);
2) Observa-se se o percentual de escolha de cada cidade diminuiu ou aumentou com o au-
mento da variavel escolhida em 1 (as escolhas para a cidade de Camagari aumentam com
o aumento do grau de instrucao - sinal positivo para utilidade de Camacari);
3) Adota-se o sinal do parametro relativo a variavel investigada em 2 para cada uma das
fungoes utilidade;
4) repetem-se os passos de 1 a 3 para as demais variaveis independentes;

5) Escolhe-se areplicagdo de AG que possui maior nimero de coeréncias de sinais de para-
metros estimados.

Assim, para a variavel grau de instrucao, tem-se a seguinte influéncia nas escolhas dos dife-
rentes destinos: (1- Alagoinhas: negativa; 2 - Camagari : positiva; 3 - Candeias : negativa; 4 -
Catu : negativa; 5 - Conceicao da feira : positiva; 6 — Dias Davila : positiva; 7 - Mata de Sao Jodo:
positiva; 8 - Pojuca: negativa; 9 - Salvador: positiva; 10 - Santo amaro: nenhuma; 11 - Simdes
Filho : negativa).
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N6 0

Grau de instrucdo = 1; 2 Grau de instrucdo = 3; 4
Alagoinhas - 11,1% Alagoinhas - 10,1%
Camagari - 16,3% Camagari - 19,3%
Candeias - 7,6% Candeias - 5,9%
Catu - 4,5% Catu - 4,0%
Conceigao da Feira - 0,8% Conceigao da Feira - 1,1%
Dias D'Avila - 5,2% Dias D'Avila - 5,7%
Mata de Sao Joao - 2,7% Mata de Sao Joao - 3,0%
Pojuca - 3,6% Pojuca - 2,7%
Salvador - 24,1% Salvador - 31,1%
Santo Amaro - 5,0% Santo Amaro - 5,0%
Simoes Filho - 19,0% Simoes Filho - 12,1%

Figura 4. CART com primeira varidvel fixada Grau de Instrugdo, onde: 1=sem instrucao; 2=1° grau; 3=2° grau; 4=3° grau

3.4. Método

A Figura 5 apresenta o método proposto neste artigo. Primeiramente, foi estimado um modelo
gravitacional pelo método dos minimos quadrados (stepwise) e, na sequéncia, foram aplicados
os algoritmos de AM (CART e AG) para a andlise desagregada de distribuicdo de viagens. Final-
mente, tais modelagens foram comparadas (a partir da amostra de validagdao - 20%) com os
dados observados segundo trés critérios distintos: distribuicdo das distancias de viagens, me-
didas de ajuste e da perspectiva qualitativa.

I DADOS AGREGADOS E DESAGREGADOS DA PESQUISA OD I

1

| TRATAMENTO DO BANCO DE DADOS |

1 ]

Wi ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM DE
80% STEPWISE 80% MAQUINAS
DADOS n MODELO n n ALGORITMO
ostrvipos | €M | cramaciona | 4mmp | AT &) | cvinico
20% 20% 20%

n COMPARACAO CONSIDERANDO A DISTRIBUICAO DE DISTANCIA DE VIAGEM, MEDIDAS DE AJUSTESE
PERSPECTIVA QUALITATIVA

Figura 5. Método proposto para estimar a distribuicdo de viagens intermunicipais (Pitombo et al., 2017; De Souza, 2017)

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secdo descreve os principais resultados provenientes da calibra¢do ou treinamento das trés
abordagens propostas, bem como comparacdo da adequabilidade e eficiéncia das ferramentas,
utilizando a amostra de validacao.

4.1. Modelo 1: Modelo Gravitacional

Os coeficientes do Modelo Gravitacional foram calculados por meio do procedimento dos mini-
mos quadrados (Procedimento Stepwise). Os parametros estimados neste modelo estao apre-
sentados na Equacéo 5.
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0,406 EO,283
Vintermuniapais =17 i
J 40110
Jj

Em que, Vjjintermunicipais é o total de viagens intermunicipais de i para j; P; é a populacao da
cidade de origem; E; é a variavel saldo de empregos na cidade de destino; d;; € a distancia entre

(5)

o municipio i e o municipio j.

Antes da aplicagdo do procedimento Stepwise, foi realizada uma transformacao logaritmica
das variaveis originais. O Coeficiente de Determinacdo, R?, foi de 0,615. Ressalta-se ainda que
as trés variaveis foram selecionadas pelo método Stepwise como sendo aquelas associadas aos
parametros estimados estatisticamente significativos.

4.2. Modelo 2: Algoritmo CART

A Figura 6 representa, esquematicamente, o0 mapa de arvore da etapa de treinamento obtida pelo al-

goritmo CART.
Empregos = 0,62 | Empregos > 0,62

| ]

1 2

Empregos < 0,02 | Empregos > 0,02
| ]

3 4

Empregos= 0,23 l l Empregos > 0,23

5 6

Empregos = 0.21 l l Empregos> 0,21

7 8

PIB per capita l I PIB per capita

destino £ 0,72 ° 10 destino > 0,72

Variivel Empregos = Diferenca entre
admissdes e demissdes em 2012

Figura 6. Mapa da Arvore de Decisdo com as variaveis de corte normalizadas em cada divisdo (Modelo 2: Algoritmo
CART)

A Tabela 4 apresenta as informac¢des dos nés-terminais, incluindo as trés escolhas de desti-
nos mais frequentes selecionadas pelo algoritmo CART. As divisdes da amostra de treinamento
resultaram em 10 subgrupos, compreendendo todos os nés-filhos (incluindo os nés-terminais),
com diferentes combinacdes de faixa de valores para as variaveis agregadas Saldo Normalizado
de Empregos e PIB da cidade de destino. Observou-se, ainda, homogeneidade total nos nés 2, 3,
6, 8 e 10. Tais folhas apresentaram 100% de observa¢des em apenas uma das onze categorias
possiveis da variavel dependente.

A primeira variavel independente selecionada foi Saldo Normalizado de Empregos, com o va-
lor de corte de 0,62. Esta variavel independente (e valor de corte selecionado) forneceu os dois
grupos (nos filhos seguintes ao n6 raiz: N6 1 e N6 2) mais homogéneos do banco de dados ori-
ginal, segundo a variavel dependente Escolha de destinos. A partir da amostra de valida¢do do
processo de Arvore de Decisdo (AD), o algoritmo CART forneceu uma precisio de 85,9% de
acertos.
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Tabela 4: Municipios de destino mais frequentes e as condi¢des de corte nos nds terminais (Modelo 2: Algoritmo CART)

Né6 Municipios de destinos mais frequentes por folhas %

2 Salvador (100%) 28,9
3 Camagari (100%) 18,4
6 Alagoinhas (100%) 10,1
8 Simdes Filho (100%) 14,6
9 Dias D’Avila (23,5%), Santo Amaro (23,0%), Catu (20,7%) 21,7
10 Candeias (100%) 6,3
Né6 CondigOes de corte das varidveis explicativas %

2 Empregos > 0,62 28,9
3 Empregos < 0,02 18,4
6 Empregos £ 0,62; Empregos > 0,23 10,1
8 Empregos £ 0,23; Empregos > 0,21 14,6
9 Empregos > 0,02; Empregos <0,21; PIB per capita < 0,72 21,7
10 Empregos > 0,02; Empregos < 0,21; PIB per capita > 0,72 6,3

E importante mencionar que, apesar de nio ter variaveis desagregadas na estrutura da ar-
vore, o algoritmo CART selecionou uma variavel desagregada como divisao substituta: N° de
carros no domicilio. As divisOes substitutas sao um artificio utilizado pelo algoritmo CART para
tratamento de valores desconhecidos dentro de um determinado né. Este artificio se da por
meio do armazenamento de um ranking de variaveis explicativas com comportamento seme-
lhante a variavel principal escolhida em determinada divisdo dos dados, isto é, aquela que mi-
nimiza a medida de impureza dentro do né. Dessa forma, é possivel considerar outra variavel
explicativa de forma que realize divisdes semelhantes, mensuradas através de uma medida po-
sitiva de associac¢ao.

4.3. Modelo 3: Algoritmo Genético

Para a obteng¢do do modelo de otimizag¢do, por meio da técnica do Algoritmo Genético, foi utili-
zado o software MathWorks MATLAB R2016B para calibrar os 130 parametros das func¢des uti-
lidades dos onze municipios da andlise. Foram obtidas oito replicagdes (6timos locais), prove-
nientes de testes. Todas as oito replicacdes tiveram percentuais de acertos altos, obtidos a partir
da amostra de validacgao, entre aproximadamente 94% e 96%. Cada replicagao teve uma dura-
cdo aproximada de 96 horas e foram executadas em um computador com processador intel Core
[15-3330, 30 GHz e memoria 8GB.

Aplicando-se o procedimento auxiliar com o algoritmo CART, conforme descrito na Subsecao
3.3, foi definido o resultado do modelo (replicacao) referente ao teste 5 como o melhor conjunto
de coeficientes, o qual caracterizou as fungdes utilidade, apresentadas na Tabela 5, de acordo
com os seguintes valores de parametros.

Tabela 5: Fungdes utilidades para cada municipio da replicagdo 5 do AG

Municipio Fungdes utilidades do municipio
U; = —=3,52 + 0,14.1dade — 0,11.Renda — 0,16. Instrugao — 0,06. Carros no domicilio
+ 0,26.Frequencia semanal de viagem — 0,67. Tempo de viagem
Alagoinhas + 0,63. Custo da viagem — 6,34. Pop da cidade de origem
— 2,89.PIB da cidade de orige — 11,52. PIB da cidade de destino
+ 33,69. Empregos + 14,47. Distancia
U, = —0,58 — 0,26.1dade — 0,24.Renda + 0,33.Instrugao — 0,34. Carros no domicilio
+ 0,26.Frequencia semanal de viagem — 0,16. Tempo de viagem
Camagari + 0,32. Custo da viagem — 2,88. Pop da cidade de origem
— 3,41.PIB da cidade de origem + 9,35. PIB da cidade de destino
— 44,87. Empregos + 1,73. Distancia
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Tabela 5: Fungdes utilidades para cada municipio da replicagdo 5 do AG (continuagdo)

Municipio Funcgoes utilidades do municipio
U; = —4,91 — 0,02.1dade — 0,42. Renda — 0,05. Instrugao — 0,76. Carros no domicilio
+ 0,20.Frequencia semanal de viagem — 0,63. Tempo de viagem
Candeias + 0,29. Custo da viagem — 3,11. Pop da cidade de origem
— 5,19.PIB da cidade de origem + 17,55.PIB da cidade de destino
—9,00. Empregos + 3,68. Distancia
U, = 42,09 — 0,54.1dade — 0,13.Renda + 0,43.Instrucao + 0,02. Carros no domicilio
+ 0,34.Frequencia semanal de viagem — 0,49. Tempo de viagem
Catu + 0,69. Custo da viagem — 3,48. Pop da cidade de origem
— 0,77.PIB da cidade de origem — 21,89.PIB da cidade de destino
— 4,50.Empregos + 7,55. Distancia
Us = —3,70 + 0,32.1dade + 0,04.Renda — 0,30. Instrugao — 0,05. Carros no domicilio
+ 0,34.Frequencia semanal de viagem — 0,60. Tempo de viagem
+ 0,72.Custo da viagem — 3,14. Pop da cidade de origem
+ 3,81.PIB da cidade de origem — 21,67.PIB da cidade de destino
— 11,86. Empregos + 19,17. Distancia
Ug = 2,79 + 0,36.1dade + 0,01.Renda + 0,55. Instrugdo — 0,53. Carros no domicilio
+ 0,17.Frequencia semanal de viagem + 0,01. Tempo de viagem
Dias D’Avila + 0,21. Custo da viagem — 2,90. Pop da cidade de origem
— 1,36.PIB da cidade de origem — 2,94. PIB da cidade de destino
— 28,17. Empregos + 6,26. Distancia
U, = —1,15 + 0,37.1dade — 0,03.Renda + 0,25. Instrugdo — 0,05. Carros no domicilio
+ 0,26.Frequencia semanal de viagem + 0,21. Tempo de viagem
+ 0,45. Custo da viagem + 1,15. Pop da cidade de origem
+ 1,20.PIB da cidade de origem — 23,56.PIB da cidade de destino
+ 10,83. Empregos — 1,23. Distancia
Ug = —3,21 + 0,06.1dade — 0,12.Renda — 0,03. Instrugdo — 0,43. Carros no domicilio
+ 0,10.Frequencia semanal de viagem — 0,11. Tempo de viagem
Pojuca + 0,42. Custo da viagem — 5,56.Pop da cidade de origem
—4,80.PIB da cidade de origem + 7,15.PIB da cidade de destino
+ 4,93. Empregos + 11,77. Distancia
Ug = —12,11 + 0,44.1dade — 0,73.Renda — 0,28. Instrugdo — 0,14. Carros no domicilio
+ 0,17.Frequencia semanal de viagem — 1,16. Tempo de viagem
Salvador + 0,69. Custo da viagem — 7,92. Pop da cidade de origem
— 3,76.PIB da cidade de origem — 17,25.PIB da cidade de destino
+ 56,85. Empregos + 11,06. Distancia
U;o = 0,48 + 0,38.1dade + 0,25.Renda — 0,04. Instrugdo + 0,18. Carros no domicilio
+ 0,36.Frequencia semanal de viagem — 0,14. Tempo de viagem
Santo Amaro + 0,81. Custo da viagem + 1,75. Pop da cidade de origem
+ 5,11.PIB da cidade de origem — 26,65. PIB da cidade de destino
— 19,48. Empregos + 5,01. Distincia
Simdes Filho Uj; =0

Conceigdo da
Feira

Mata de Sao
Jodo

Como no algoritmo CART, variaveis agregadas como Empregos e PIB tiveram maior influéncia
(maiores valores de coeficientes associados) nas escolhas das cidades de destino. Também é
possivel verificar a influéncia das variaveis desagregadas através da magnitude e sinais dos pa-
rametros estimados. Uma das desvantagens do AG é a auséncia de teste de hipdtese para testar
a significancia estatistica dos parametros calibrados.

4.4, Comparagoes das Abordagens
4.4.1. Distribuicao das distiancias de viagens
A distribuicdo das distancias das viagens estimadas e observadas, ilustrada na Figura 7, foi con-
siderada como uma medida de desempenho para avaliar e comparar os modelos previamente
estimados. O intuito deste critério é minimizar as diferencas entre as distribui¢des da funcao de
impedancias entre as viagens observadas e estimadas.

A Figura 7 indica uma forte associacdo entre a distribuicdo das distancias de viagens dos
valores observados e os estimados pelos algoritmos de AM. O Algoritmo Genético apresentou o
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melhor desempenho para qualquer faixa de distancia destacada e algoritmo CART foi melhor
para viagens menores que 30 km, enquanto o Modelo Gravitacional melhor estima as viagens
com distancia menores que 15 km e distancias entre 75 e 90 km.

300
250
200
150 W Observadas

100 B CART

0 - B Gravitacional - STEPWISE
2 Q e} Q e} Q ¢} N o}
> o) M S A ) S v »
¥ E Y 6 N p

Algoritmo Genético

-

P &
Distancias de viagem (Km)

Figura 7. Histograma das distancias de viagens

Além da interpretacdo visual, testes ndo paramétricos, como os testes estatisticos Mann-
Whitney e Kolmogorov-Smirnov, foram realizados a fim de comparar as distribui¢des das distan-
cias de viagens observadas as distribui¢des das distancias de viagens estimadas pelas diferentes
abordagens. O teste da mediana foi realizado para testar se as amostras tém medidas centrais
semelhantes. Com base nos resultados, pode-se afirmar que os Algoritmos Genéticos (AG), se-
guido pelo CART, forneceram as estimativas mais precisas. Ambos os algoritmos de AM tém a
mesma distribuicao de probabilidade dos valores observados, bem como, as mesmas medidas
centrais. No entanto, para o modelo gravitacional, esta hipotese foi rejeitada.

4.4.2. Medidas de qualidade do ajuste

Para o critério da qualidade do ajuste, algumas medidas relativas ao erro foram avaliadas, como
as mostradas nas Equacgdes 6 a 9, que, respectivamente, referem-se ao Erro Médio Quadratico,
Raiz do Erro Médio Quadratico, Raiz Quadrada Média do Erro, o Erro Médio Absoluto e Corre-
lacao de Pearson.

(6)

(7)

(8)

L (oAl
N-1 oo,

(9)

Em que, x; é a medida estimada; y; é a medida observada; N é o nimero de medidas, X e y
sdo as médias das amostras; o, e 0, 30 0S desvios-padrao da amostra.

Um modelo é considerado com melhor desempenho do que outro se a sua qualidade do
ajuste for melhor. A Tabela 6 apresenta os valores das medidas propostas. Observando as medi-
das estatisticas, pode-se notar que o procedimento de otimizacao do AG, seguido pelo CART,
proporcionou melhores resultados do que o modelo gravitacional.

Tabela 6: Medidas estatisticas da qualidade do ajuste
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Método Erro Médio Quadratico  Raiz do Erro Médio Quadratico  Erro Médio Absoluto Correlagdo de Pearson
CART 36,74 6,06 1,59 0,91
AG 0,68 0,83 0,25 1,00
Modelo Gravit. 80,61 8,98 4,52 0,73

4.4.3. Perspectiva qualitativa

O algoritmo CART fornece a medida de importancia das variaveis explicativas selecionadas no
modelo. Esta medida é expressa em termos de quantidade normalizada, em relacdo a variavel
com a maior dimensao de importancia. A Tabela 7 apresenta a importancia normalizada das
variaveis selecionadas por meio do algoritmo CART, sendo que a variavel N° de carros no domi-
cilio foi a unica variavel desagregada selecionada. Esta variavel foi selecionada como divisor
substituto a partir do noé raiz. Sendo assim, é possivel verificar a sua influéncia na escolha dos
destinos, fixando-a como variavel divisoria a partir do nd raiz. A Figura 8 apresenta as diferen-
cas nas escolhas de destinos quando a variavel desagregada (N° de carros no domicilio) é sele-
cionada como divisor substituto no né raiz (n6 0). Percebe-se, por exemplo, que o nimero de
carros influencia positivamente a escolha do municipio de Salvador, é praticamente indiferente
a escolha do municipio de Camagari e influencia negativamente a escolha do municipio de Si-
moes Filho.

Tabela 7: Medidas de importancia das varidveis explicativas

Variavel explicativa Medida de Importancia
Empregos 100,0%
PIB da cidade de destino 63,4%
Distancia 20,0%
Populagdo da cidade de origem 17,9%
PIB da cidade de origem 9,9%
Custo de viagem 1,4%
Frequéncia semanal de viagem 1,0%
Tempo de viagem 0,9%
Carros no domicilio 0,1%
No6 0
N© de carros no domicilio=1 N® de carros no domicilio=2;3; 4
Salvador Salvador
27,3% 37.,6%
Camacari Camacari
19,8% 19,1%

Simdes Filho| |Simdes Filho
14% 10.4%

N° de carrosno domicilio (1) = nenhum; N° de carros no domicilio (2, 3. e 4) = um carro
no domicilio, dois carros no domicilio, mais de dois carros no domicilio.

Figura 8. Varidvel N° de carros no domicilio utilizada como divisor substituto no né raiz

Enquanto, através do CART, foi possivel verificar a influéncia apenas da variavel N° de carros
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no domicilio, a partir da calibracdo do AG, foi possivel avaliar os valores dos coeficientes estima-
dos das funcoes utilidade, podendo compreender a influéncia positiva ou negativa de cada va-
riavel, inclusive das desagregadas, na escolha de determinado municipio. A Tabela 8 traz infor-
macdes referentes a influéncia de cada variavel da escolha de cada cidade, levando-se em conta
o modelo (5) escolhido.

Tabela 8: Influéncia de cada variavel na escolha de destino intermunicipal

Alagoinhas  Camagari Candeias Catu Feira Dias D’Avila  Jodo Pojuca Salvador :::::::) Filho

Idade + - + - - - + + + + REF
Grau de Instrugdo + + + - - + + - - - REF
Renda + - + + + + + - - + REF

[+]
N cz?r’rc?s no + ) + + ) ) ) ) i . REE
domicilio
Pppulagao dg . ) ) + ) i . i N N REF
cidade de origem
PII.?» da cidade de . + N ) ) . i N i i REF
origem
PIB ('1a cidade de + + + + . ) . . . . REF
destino
Empregos na
cidade de destino + + + + + B - + + REF
I?lstanma de . ) . ) . i . . . . REF
viagem
Custo de viagem + - - + + - - + + + REF
Tempo de viagem - + + + - - + - - - REF
E -

requéncia ) . ) ) . i i i i i REF

semanal de viagem
REF = Fungdo utilidade nula (referéncia)

5. CONCLUSOES

O estudo comparativo das técnicas de Aprendizagem de Maquinas e da abordagem tradicional
de distribuicdo de viagens permitiu a comprovacdo de que a andlise desagregada pode ser alta-
mente eficaz na previsao de escolhas de destinos. Além disso, os algoritmos de Aprendizagem
de Maquinas, aqui utilizados, ndo partem de suposicdes matematicas rigorosas, sendo possivel
utilizar qualquer tipo de variavel (qualitativa/quantitativa) como dados de entrada, obtendo-se
assim a probabilidade de escolha de cada destino como o principal dado de saida.

Os melhores resultados foram obtidos pelo Algoritmo Genético devido a sua capacidade de
se determinar os parametros estimados de todas as variaveis (agregadas e desagregadas) sele-
cionadas, assim como, as elevadas taxas de acertos obtidas do processo de valida¢gdo dos mode-
los. Ressalta-se também o procedimento metodolégico auxiliar para a escolha da melhor repli-
cacdo (dentre os 6timos locais) do AG, com auxilio do CART. Além disso, é uma ferramenta viavel
inclusive para casos de obtencdo de matrizes futuras a partir de matriz semente incompleta,
pois é possivel gerar um conjunto de dados sintéticos através dos diversos resultados obtidos
através do AG.

Como a otimizagao proposta através do AG baseou-se no modelo logit multinomial, sugere-
se para trabalhos futuros, a comparacao entre o modelo logit multinomial, calibrado neste tra-
balho através de AG, e o modelo logit multinomial tradicional.
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