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Resumo da Dissertacao submetida ao PETRAN/UFC como parte dos requisitos para a

obtengao do titulo de Mestre em Ciéncias (M.Sc.) em Engenharia de Transportes.

ANALISE COMPARATIVA DA APLICACAO DE MODELOS PARA IMPUTACAO
DO VOLUME MEDIO DIARIO DE SERIES HISTORICAS DE VOLUME DE
TRAFEGO

ANTONIA FABIANA MARQUES ALMEIDA
Setembro/2010

Orientadora: Maria Elisabeth Pinheiro Moreira

Para melhorias do sistema rodoviario, tanto no que se refere a infra-estrutura
quanto a operagdo, ¢ necessario a realizacdo de estudos e planejamento, buscando a
melhor utilizagdo dos recursos existentes. Para tanto, faz-se o uso de uma importante
medida de trafego, o volume veicular. Os dados de trafego sdo coletados por meio
manuais ou eletronicos, porém, ambos podem apresentar falhas e ndo coletar os dados
em sua totalidade. No caso dos equipamentos eletronicos de contagem, a coleta continua
pode formar uma série historica, que, devido a ndo coleta, gera falhas ao longo da base
de dados, as quais podem comprometer os estudos embasados nestas informagdes. Este
trabalho busca, portanto, realizar analises de métodos empregados para estimacao destes
valores faltosos, buscando conhecer o modelo mais eficaz para a varidvel Volume
Médio Diario dos dados obtidos pelos postos de contagem continua instalados nas
rodovias estaduais do Ceara. Os modelos de estimacao aplicados neste trabalho sdo os
modelos ARIMA de anélise de séries temporais, ¢ modelos simples, que apresentam
aplicagdo menos complexa e processamento mais rapido, enquanto que o ARIMA
demanda maior conhecimento especifico do profissional que o utiliza. Assim, o método
mais eficaz aqui considerado foi o que obteve menores erros ap6s aplicagao do modelo.
Para estas aplicacdes foram selecionados quatro postos permanentes, de acordo com o
percentual de dados validos e sua localiza¢dao, buscando a utilizagdo de postos em
pontos representativos do estado. O melhor modelo encontrado foi o ARIMA (1,0,1)’
(com erro médio de 1,816%), porém, um dos modelos simples, o MS2, obteve
resultados proximos aos do ARIMA (erro médio 1,837%), e também pode ser

considerado satisfatorio para aplicacdo na imputagdo de valores faltosos.
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COMPARATIVE ANALYSIS OF THE APPLICATION OF MODELS FOR THE
IMPUTATION OF AVERAGE DAILY VOLUME OF TRAFFIC VOLUME TIME
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In order to improve the road system, with regard to its infrastructure and
operation, it is necessary to perform studies and planning, by seeking the best use of
existing resources. Therefore an important traffic measure is used, i.e., vehicle volume.
Traffic data is collected either manually or electronically; however both ways can fail
and not collect all data. In the case of electronic counting equipment, the continuous
data collection may form a time series, which produces failures in the database due to
non-collection, which can compromise the studies based on this information. Therefore
this work aims to perform analysis of methods used to estimate these missing values, by
trying to know the most effective model for the Average Daily Volume variable of the
data obtained by the continuous counting stations installed in the state highways of
Ceara. The estimation models used in this work are the ARIMA models for time series
analysis, and simple models, which present a less complex application and a faster
processing, while the ARIMA requires more specific knowledge of the professional
who uses it. The most effective method considered herein was the one that obtained
smaller errors after the application of the models. Four permanent counting stations
were selected for these applications, according to the percentage of valid data and its
location, by seeking the use of stations in representative points of the state. The best
model found was ARIMA (1,0,1)” (with an average error of 1.816%), however one of
the simplest models, MS2, produced results similar to those of ARIMA (an average
error of 1.837%), and it can also be considered suitable for application in the allocation

of missing values.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1. CONTEXTUALIZACAO

O sistema de transporte ¢ certamente um dos componentes fundamentais para o
crescimento e desenvolvimento da economia de um pais, visto que atende as
necessidades de deslocamentos de bens e de pessoas. No Brasil, o modal rodoviario
assume uma expressiva relevancia em relagdo aos demais, respondendo por cerca de

96,2% do transporte de passageiros e a 61,8% do transporte de cargas (CNT, 2006).

No Estado do Ceara estes deslocamentos na sua maioria, também utilizam o
sistema rodoviario, o que justifica a necessidade de um planejamento criterioso do setor,
possibilitando uma aplicag@o racional dos recursos disponiveis. Portanto, para realizar
estudos rodovidrios de planejamento, projeto, manutencdo, controle e operagdo, ¢
necessario que os Orgdos gestores sejam subsidiados com dados que representem a
realidade das condi¢des do trafego, coletadas sob a forma de pesquisas de trafego nas

rodovias.

A importancia desses dados se da em virtude do processo de tomada de decisdao
que envolve freqlientemente a alocacdo de recursos financeiros para a execugao de
melhorias na infra-estrutura das rodovias (AASHTO, 1992), possibilitando ao 6rgdo

rodovidrio a aplicacdo racional dos recursos financeiros disponiveis.

Assim, o Departamento de Edificacdes ¢ Rodovias do Ceara — DER/CE realizou
estudo para implantagdao de um programa de monitoramento de trafego, junto a8 ASTEF
(Associacdo Técnica Engenheiro Paulo Frontin), concluido em 1994. Este programa
tinha como objetivo principal o monitoramento continuo do volume de trafego nas
rodovias estaduais do Ceara, permitindo a estimagdo do Volume Médio Didrio Anual
(VMDA) para todos os segmentos da malha rodovidria. Foi iniciada sua operagao em

1996, buscando contribuir para a redug¢do dos elevados custos de coleta e processamento

de dados.
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Segundo Zhong et al. (2006), os oOrgdos rodoviarios gastam parcelas
significativas em programas de monitoramento de trafego. Em 2008, por exemplo, o
Governo Estadual do Ceard realizou uma licitagdo para execug¢do de pesquisa
volumétrica e classificatéria de trafego na malha rodoviaria estadual em somente 121
dos 264 postos existentes, totalizando um valor de aproximadamente R$ 350.000,00
(ENGEVIAS, 2009). Ou seja, um total de equipamentos utilizados para a pesquisa, que
corresponde a uma quantidade inferior que a metade dos existentes, foi gasto um valor

significativo.

O programa de monitoramento de trafego implantado pelo DER/CE ¢é composto
por postos de contagem continua e postos de contagem de curta duragdo. Os postos de
contagem continua, segundo o DNIT (2006), sdo instalados em locais onde seja
necessaria uma série continua de dados para a determinagdo de volumes horarios,
tendéncias dos volumes de trafego, e principalmente permitir a determinagdo de fatores
de expansdao para corrigir contagens de curta duracdo. Estes postos, também

denominados permanentes, funcionam 24 horas por dia, durante os 365 dias do ano.

Apesar da simplicidade na aplicacdo e obtencdo dos fatores de expansdo,
motivos tais como o mau funcionamento dos equipamentos, vandalismo, falta de
manutengao, falta de coleta, etc., podem fazer com que nao se tenha disponivel todos os
dados de volume de trafego ao longo do ano. Assim, pode ndo ser possivel obter alguns
fatores de expansao, ou podem ser calculados com base em dados incompletos, podendo

comprometer os estudos rodovidrios.

Mesmo que a base de dados de contagem continua possua muitas falhas, o 6rgao
rodoviario utiliza estas informagdes para obter o VMDA para expansdo de contagens de
curta duragdo, visto que sdo as unicas informagdes disponiveis. Portanto, ndo sé a falta
de dados, mas também a incerteza quanto a representatividade do VMDA, que

porventura exista, podem gerar distor¢des nos estudos rodoviarios.

Isto ocorre porque esta varidvel constitui-se do elemento bésico a elaboracdo de
planos diretores rodoviarios, estudos de viabilidade técnico-econdmica, projetos
geométricos, projetos de pavimentos, programas de conservacao, analise de seguranca

de trafego, capacidade das vias, e outros.



1.2. PROBLEMA DA PESQUISA

Segundo Albright (1991a), desde os anos 30 ha uma preocupagao no tratamento
e na analise de dados faltosos dos programas de monitoramento de trafego, isso porque
muitos Orgdos rodovidrios realizam a estimagdo de valores faltosos, também
denominada de imputation. Essa técnica tornou-se popular entre os departamentos
rodoviarios nos Estados Unidos, pelo fato de que os altos percentuais de dias perdidos
nos postos de contagem continua compromete a determinacdo de parametros tais como
o VMDA e os fatores de expansdo, e devido as limitagdes financeiras e/ou tempo nao ¢é

possivel refazer uma nova contagem.

De acordo com a pesquisa desenvolvida por Albright (1991b), quando existiam
falhas em equipamentos de contagem continua (em 23 estados americanos) era comum
a utilizacdo de procedimentos de estimacdo de dados faltosos, e varios métodos eram
usados para este proposito. Por exemplo, no Estado do Alabama, se menos de 6 horas
de contagem fossem perdidas, esse dados eram estimados usando dados do ano anterior
ou de outro més. Entretanto se mais de 6 horas de contagem fossem perdidas, os dados
do dia por completo eram anulados. No Estado de Delaware, as estimativas de dados
faltosos eram obtidas da interpolacdo linear usando dados de meses antes e depois da
falha. No estudo foi observado que na maioria destes departamentos rodoviarios os
métodos de imputacdo resumiam-se a aplicagdo de fatores simples obtidos de dados

historicos e que ndo havia uma avaliacdo da precisdo de tais estimativas.

A pratica de imputation também ¢ utilizada por 6rgaos rodoviarios europeus, tais
como Holanda, Franca e Reino Unido, e que segundo FHWA (1997), realizam a

substitui¢do de dados invalidos ou faltosos por dados histéricos do mesmo local.

Além dos padrdes historicos, também podem-se utilizar os padrdes espaciais
para a estimacdo de dados faltosos. Esse caso ¢ mais aplicavel em ambientes urbanos,
onde sao utilizados os sistemas ITS - Intelligent Transportation Systems, visto que em
tais locais existe uma densa rede de detectores de trafego. Smith ef al. (2003) usaram,
entre outros modelos, uma média ponderada entre um detector localizado a jusante, e
outro a montante do detector com falha; conhecendo o padrao de distribui¢do do volume

de trafego entre as pistas, estimou-se o valor do volume para o /ink em falha.
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Entretanto, segundo a AASHTO (1992), a estimacao de dados faltosos ndo ¢
recomendada, pois pode introduzir erros que nao sdao quantificaveis, sendo sugerido aos

orgaos rodoviarios que se utilizam dessas praticas, que:

e Na base de dados devem ser identificados os valores perdidos que foram
estimados. Isso assegura o Principio Bésico da Integridade dos Dados
(ASTM, 1991), o qual afirma que as medidas de trafego devem ser

armazenadas sem quaisquer modificagdes ou ajustes;

e Documentar claramente os procedimentos usados e informar qual a

magnitude da estimacao no célculo das estatisticas de trafego obtidas;

e A técnica de estimagao de valores faltosos deve ser temporaria, visto que
tais procedimentos nao sao tdo importantes quanto a utilizacdo e o

tratamento dos dados reais coletados.

Porém, Sharma et al. (2003) afirmam que a estimacgdo de dados faltosos ndo ¢
proibitiva quando ndo se dispde de outros dados, podendo-se utilizar esse procedimento.
A grande vantagem do uso de valores historicos ¢ a simplicidade, porém, Zhong et al.
(2002) afirmam que os resultados obtidos por tais métodos normalmente sdo menos
precisos que modelos mais sofisticados que utilizam, por exemplo, redes neurais,

algoritmos genéticos e séries temporais.

A afirmacdo do trabalho de Zhong et al. (2002) foi obtida a partir de um estudo
realizado com dados de contagem continua de equipamentos instalados nas rodovias da
Provincia de Alberta, Canad4, no qual foram comparados diversos modelos e técnicas
de estimagdo de dados, sendo o melhor resultado obtido por modelos de séries
temporais denominados ARIMA (Autorregressivo Integrado a Médias Moveis).
Naquele estudo, utilizou-se 6 postos de contagem continua que possuiam uma série
historica de 4 ou 5 anos sem falhas e os modelos propostos foram testados, retirando-se
uma por¢do de dados existentes, simulando dados perdidos. Desses postos utilizaram-se
dados de volume horario, ¢ os modelos estimavam 168 volumes hordrios para uma

semana de dados perdidos (7 dias x 24 horas), em diferentes meses do ano.



Entretanto, nas rodovias estaduais do Ceard, ndo se tem nenhum posto
permanente com uma série historica tdo longa e sem qualquer tipo de falha. Para se ter
idéia desta problematica, Gomes (2004) analisou a quantidade de dados disponiveis
coletados por 12 postos de contagem permanente do DER, para o periodo compreendido
entre os anos de 1996 e 2002, encontrando um percentual médio de dados validos de
52%, de dados invalidos de 3%, e de dados faltosos ou perdidos de 45%. Vale lembrar
também que a distribui¢do das falhas ndo ocorre em dias isolados, mas em alguns casos
prolonga-se por semanas e/ou meses consecutivos, dificultando a criacdo de modelos

precisos para a estimagao de dados faltosos.

Devido a essas limitagdes, este trabalho pretende contribuir na investigacdo do
uso de modelos de estimagdo de dados faltosos do volume de trdfego nas rodovias
estaduais do Ceara, permitindo investigar a real eficicia destes para a imputa¢do na

base, levando em consideracao a realidade local.

1.3. OBJETIVOS DA PESQUISA
1.3.1. Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho ¢ a verificacdo da eficacia de modelos de
estima¢ao de dados faltosos, com a aplicagdo de modelos simples ¢ o ARIMA,
buscando identificar qual o método que obtém resultados mais precisos para a série
historica de volume de trafego dos equipamentos de contagem continua instalados nas

rodovias estaduais do Ceara.

1.3.2. Objetivos Especificos

Para que se possa atingir o objetivo geral anteriormente estabelecido, foi

necessaria a defini¢do dos seguintes objetivos especificos:

a) Apresentar os métodos utilizados para realizar estimacao de dados de volume de

trafego;
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b) Caracterizar os volumes de trafego dos postos de contagem continua

selecionados para aplicacao dos modelos de estimacao;

c) Identificar o melhor modelo ARIMA através da etapa de calibracdo, para
aplicacdo na etapa de validagdo, com o uso de amostras categorizadas com
relacdo aos percentuais de dados faltosos e definir os modelos simples que serao

aplicados;

d) Realizar aplicagdo dos modelos de estima¢do em diferentes amostras com varios
percentuais de dados faltosos e avaliar os erros de estimacdo obtidos em cada
posto para cada tipo de modelo, buscando identificar assim qual apresenta maior

eficacia.

1.4. ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho de dissertacdo sera apresentado em cinco capitulos. Este primeiro
capitulo tratou da apresentacdo do trabalho a ser desenvolvido, com uma
contextualizagdo acerca do programa de monitoramento de trafego e sua necessidade
sistematica para o planejamento rodoviario e conseqiiente redu¢do de custos. Ainda
neste capitulo ¢ apresentada a problematica da falha de dados na série historica obtida
por meio dos postos de contagem permanente, instalados da malha rodovidria estadual
do Ceard, justificando a importancia do trabalho. Também ¢ apresentado o objetivo

geral e os especificos, visando o desenvolvimento do trabalho.

O segundo capitulo tem a finalidade de apresentar a estruturagdo de um
programa de monitoramento de volume de trafego, descrevendo seus objetivos,
caracteristicas e uma breve discussdo sobre a forma de identificagdo e controle para
manter a qualidade dos dados coletados. Também serdo apresentados 2 programas de
monitoramento, sendo o primeiro do 6rgao de jurisdi¢do rodoviaria federal, e o segundo
do orgao de jurisdi¢do estadual do Ceara, de onde foram coletados os dados que serdo

utilizados neste trabalho.

O terceiro capitulo trata da revisdo bibliografica realizada acerca do tema tratado

por esta dissertacdo, que diz respeito aos modelos empregados na imputacao de dados,
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no caso o modelo ARIMA e os modelos simples. Também serdo apresentados os
métodos empregados em algumas localidades quando ha a ocorréncia de dados perdidos
na série histérica de volume de trafego, e os métodos de avaliagdo dos dados obtidos

com a aplicagdo destes modelos.

No Capitulo 4 serdo apresentados os dados dos postos de contagem continua do
Programa de Monitoramento das rodovias estaduais do Ceard, através de analises
descritivas, e a aplicagdo dos modelos propostos, no caso o ARIMA e os modelos
simples. Ainda neste capitulo também serdo realizadas as andlises dos dados obtidos

através de comparagdes entre os modelos empregados.

No capitulo 5 serdo realizadas as consideragdes finais do trabalho, através das
conclusdes obtidas com a aplicagdo dos modelos no capitulo anterior, bem como as
recomendacdes para trabalhos complementares e futuros, buscando a melhoria da base

de dados de volume de trafego do programa de monitoramento aqui tratado.



CAPITULO 2

PROGRAMASDE MONITORAMENTO DE TRAFEGO

Neste capitulo pretende-se apresentar os programas de monitoramento de
trafego, com defini¢cdes sobre varidaveis e dados que fazem parte destes programas. Apds
isto, serdo conceituados os Fatores de Expansdo, que podem ser: semanal, mensal ou
anual, cada um para uma finalidade, as quais sio apresentadas. E abordada a qualidade
dos dados de trafego e, por fim, sdo apresentados 2 programas de monitoramento do
Brasil: o federal, que abrange as rodovias federais brasileiras, e o estadual, que abrange

as rodovias estaduais do Ceard, sendo deste programa os dados utilizados neste estudo.

2.1. PROGRAMAS DE MONITORAMENTO DO VOLUME DE TRAFEGO

Para obter dados que representem a realidade das condi¢cdes do trafego e
alcangar maiores éxitos nos estudos viarios, muitos Orgdos rodoviarios criaram os
programas de monitoramento de trafego. Existe uma variedade de programas e essa
diversidade reflete as diferencas entre os 6rgdos na aplicagdo de recursos financeiros
para as rodovias, e automatizacao das contagens de trafego (FHWA, 2001) envolvendo
a coleta de muitos tipos de dados como volume, composi¢do, velocidade e pesagem de

veiculos MOHAMAD et al., 1998).

Dentre os diversos tipos de dados coletados pelos programas de monitoramento
de trafego, conforme Oliveira (2004), o volume de trafego é o mais basico de todos os
parametros, € o mais ampla e freqiientemente usado como parte central de qualquer
esfor¢o na engenharia de trafego. Esse parametro ¢ definido como o ntimero de veiculos
que passam por uma se¢do de uma via, em uma determinada faixa ou por sentido de

circulagdo, durante um intervalo especifico de tempo.

Para os estudos de planejamento de rodovias e estudos de tendéncias de

crescimento do trafego, o intervalo de tempo dos volumes de trafego normalmente ¢ o
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dia (veiculos/dia) sendo os parametros usados com mais frequéncia o VMD - Volume

Médio Diario e 0o VMDA - Volume Médio Diario Anual (GOMES, 2004).

Com relagdo ao VMD, McShane e Roess (1990) afirmam que corresponde a
média diaria do volume de trafego de uma determinada se¢do para um periodo menor
que um ano, que pode ser medido para um periodo de seis meses, um més, uma semana,

ou menor periodo, como, por exemplo, um ou dois dias.

Ja 0 VMDA corresponde a média dos 365 volumes diarios registrados durante o
ano em uma dada secdo da via. De acordo com Mohamad et al. (1998), a determinagao
do verdadeiro valor desse pardmetro sé é possivel por meio de contagens continuas, ou
permanentes, efetuadas por equipamentos -eletronicos conhecidos como ATR’s
(Automatic Traffic Recorders), sendo normalmente os dados de volume registrados em

periodos de uma hora e por faixa de trafego.

Os postos de contagem sdo instalados em pontos onde se necessita de uma série
continua de dados, para determinacdo de distribuicdo temporal e estimativas de
tendéncias. A sua distribui¢do deve ser tal que, os trechos onde estejam situados, sejam
representativos de cada tipo de rodovia da malha, classificado de acordo com: funcao,
situacdo geografica, e volume de trafego. As contagens nesses postos sdo realizadas
durante as 24 horas dos 365 dias do ano, por meio de contadores automaticos. Os
contadores dever ser locados em numero suficiente e de maneira a cobrir toda a regido
em estudo, de modo que possa refletir as caracteristicas do trafego (GUIMARAES,
2001).

A instalagdo de equipamentos de contagem em todas as se¢des da malha
rodovidria ¢ impraticavel devido ao alto custo envolvido. Assim, um programa de
monitoramento do volume de trafego concentra-se, principalmente, na estimagdo do
VMDA para todos os segmentos da malha rodoviaria, adotando-se procedimentos
baseados em amostras de contagem. Estas amostras sdo provenientes de dados dos
postos de contagem de curta duracdo, implantados em pontos da malha viaria onde se
necessite, ou da estimacdo através dos dados obtidos por contagens de equipamentos de

contagem continua.
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Segundo o FHWA (2001), o principal objetivo dos contadores continuos ¢
exatamente o desenvolvimento de fatores de expansdo com o intuito de converter
contagens de curta duragdo em estimativas médias anuais, eliminado o viés temporal no
calculo do VMDA. Contudo, DNIT (2006) lembra que a utilizacdo de fatores de
expansao sempre incorrerda em algum erro, pois jamais refletird com exatidao os valores

reais do posto, que seriam obtidos se fossem observados pelo periodo completo.

No entanto, a pratica tem mostrado que este erro esta dentro de limites aceitaveis
na maioria dos casos, € que a economia de recursos ¢ plenamente justificada.
Naturalmente, as dimensdes do erro, € a decisdo dos seus limites de aceitabilidade, serdo
sempre funcdo da precisdo da pesquisa e dos critérios estabelecidos. O calculo para a

obtencao dos fatores de expansdo sera detalhado na secdo 2.4.

As contagens de curta duragdo tém a funcdo de asseguram a diversidade e
cobertura geografica do nimero méaximo de pontos de malha rodoviaria. Nesses postos
normalmente sdo realizadas contagens manuais classificatérias com periodos que

dependem do 6rgao rodoviario, sendo de 2 tipos:

a) Postos Sazonais: Sao postos temporarios de contagem manual ou eletronica,
onde se registram os veiculos que passam durante 24 horas para um periodo de 7
dias, sendo repetidas seguindo uma programagao predeterminada, de trés,
quatro, seis ou doze vezes ao ano (ASTEF, 1993). Segundo o FHWA (2001), o
principal objetivo deste tipo de posto ¢ ajudar a identificar padrdes de trafego em
vias especificas, como, por exemplo, em areas turisticas, permitindo determinar

o VMDA com maior precisao.

b) Postos de Cobertura: Nestes postos se realizam contagens uma vez no ano,
durante 48 horas consecutivas em dois dias uteis da semana. O nimero de postos
deve ser suficiente para completar a cobertura de todos os trechos da malha
rodovidria. Nao ¢ necessario fazer contagem nesses postos todos os anos, a
exce¢do daqueles necessarios para comprovar variagdes previstas (DNIT, 2006).
Entretanto, o FHWA (2001) afirma que as contagens de cobertura variam
consideravelmente as duragdes e periodo de repetigdo de acordo com as
necessidades, limitagdes orgamentdrias e problemas enfrentados pelos 6rgaos

rodovidrios. Esse autor afirma que muitos estados americanos realizam
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contagens de cobertura em periodos relativamente longos, de 2 a 7 dias, mas em
apenas uma parte da malha rodovidria, a cada ano. Outros estados realizam uma
contagem completa da malha rodoviaria a cada ano, resultando em um grande

numero de postos de contagem, com duragdo de 24 ou de 48 horas.

2.2. QUALIDADE DOS DADOS DE TRAFEGO

Apb6s a coleta e armazenamento dos dados de campo os programas de
monitoramento de trafego devem assegurar aos usudrios a utilizagdo estrita de dados
validos, permitindo filtrar e eliminar as inconsisténcias da base de dados. O modo como
os orgaos rodoviarios identificam e controlam os erros dos dados de trafego ¢ um

componente fundamental no programa de monitoramento.

Assim, esses programas devem manter registros de como os dados sdo
manipulados, e que, cada manipulacdo tenha sido baseada em uma analise estatistica.
Nao se devem excluir dados, ou simplesmente substitui-los, porque “eles parecem ser
errados”. Ao invés disso, devem-se estabelecer procedimentos sistematicos que
permitam checar e identificar os dados invalidos, e, com isso, informar quando esses

procedimentos de controle de qualidade sdao executados (FHWA, 2001).

Segundo Turner (2001), técnicas de controle de qualidade para dados de trafego

armazenados devem incluir a identificacdo e o tratamento de pelo menos trés atributos:

2.2.1. Dado suspeito ou incorreto

Dados de valores ilogicos ou improvaveis que nao estdo dentro de faixas
esperadas ou regras estabelecidas. Nessa categoria de erro enquadram-se aqueles erros
com valores de maximos e de minimos extremos, como por exemplo, um valor de
volume horario maior que a capacidade da via. Um critério usado para determinar a
validade de um dado ¢ compara-lo em relagdo a medidas histéricas de um mesmo local,

isso porque alguns padrdes de caracteristicas de trafego regularmente se repetem.
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2.2.2. Dados imprecisos

Dados de valores que sao sistematicamente imprecisos (mas dentro da faixa de
valores plausiveis), causados por erros de medidas do equipamento (ex. equipamento

calibrado inadequadamente).

Um exemplo desse tipo de erro acontece quando o contador de trafego registra
consecutivamente o mesmo valor para um periodo longo de horas. Como as principais
causas de inconsisténcias em uma base de dados de trafego sdo ocasionadas por falhas,
ou mau funcionamento dos equipamentos eletronicos, tais erros podem provocar a

repeti¢ao de valores sucessivamente (GOMES, 2004).

2.2.3. Dados perdidos

Dados de valores esperados que sdo perdidos por causa de mau funcionamento
e/ou outros motivos. Esse atributo ¢ o mais comum encontrado em quaisquer programas
de monitoramento de trafego, ocasionados, entre outros motivos, por falta de energia
elétrica no local, por problemas nos equipamentos, falhas de comunicacao, obras na via,

etc.

Conforme Turner (2001), as caracteristicas dos dados perdidos podem variar
consideravelmente, dependendo do tipo de equipamento de monitoragdo do trafego, dos
controladores de campo e dos sistemas nas centrais de gerenciamento de trafego, sendo
importante ndo so6 identificar os dados perdidos na base de dados, mas também avaliar
as possiveis causas da perda de dados. Isto requer andlises de padrdoes nos dados

perdidos.

Por conta disso, diversos procedimentos de qualidade de dados, desenvolvidos
principalmente para aplicagdes de planejamento, prevéem orientagdo para estimar falhas
em bases de dados de volume de trafego. Esse processo de substituicio de dados
perdidos ¢ também conhecido com imputagdo. (SHARMA, et al., 2003; SMITH et al.,

2003), tornando-se uma pratica freqiiente nos programas de monitoramento de trafego.
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Albright (1993) adverte que, antes do uso indiscriminado da imputacao de dados
de trafego, ¢ necessdria uma avaliacdo criteriosa do impacto dessa pratica. Essa
avaliacao deve ser conduzida em funcdo das caracteristicas inerentes de cada local,
incluindo o periodo e duracdo de dados perdidos, a técnica e o procedimento de
imputacdo empregado, assim como a variabilidade local e especificamente do volume

de trafego.

No capitulo 3, serdo discutidos alguns modelos de estimacdo (imputacdo) de

valores faltosos de volume de trafego nos programas de monitoramento.

2.3. PROGRAMAS DE MONITORAMENTO DE TRAFEGO NO BRASIL

Para uma melhor compreensao acerca do estudo apresentado, se faz importante
expor informagdes acerca dos Programas de Monitoramento de Trafego da malha
rodoviaria estadual do Ceard e da federal brasileira, através de um historico da
sistematica que os orgdos gestores, com jurisdi¢do sobre as malhas, tém realizado ao

longo dos anos.

2.3.1. Programa Nacional de Contagem do DNIT

Através do Programa Nacional de Contagem de Trafego (PNCT), o
Departamento Nacional de Infra-Estrutura em Transportes (DNIT) vem nos ultimos
anos armazenando uma quantidade de informagdes de grande utilidade para os técnicos
da area rodoviaria. Apesar da desativacdo de alguns postos e criagdo de outros, o DNIT
ja dispde de uma série historica significativa de volume de trafego em muitas rodovias

nacionais.

A formagdo do PNCT ocorreu de forma lenta e gradativa, até chegar a sua atual
constituicdo. O PNCT teve inicio em 1975, em Reunido de Técnicos de Transito, com a
implantacdo do “Programa de Contagem Sistematica de Transito” em alguns estados
brasileiros (Rio de Janeiro, Sdo Paulo, Minas Gerais). Em 1976 este programa evoluiu

para o “Plano Piloto de Contagem Sistematica de Transito”. Com o sucesso do plano
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piloto e, verificada a eficiéncia dos aparelhos contadores, o DNIT expandiu o programa
de contagens, empregando a mesma metodologia ja testada e aprovada. Assim, em
1977 teve inicio o Plano Nacional de Contagem de Transito (PNCT) com 120 postos
permanentes. Em 1989 o PNCT tinha implantado 235 postos permanentes, evoluindo

para 266 postos em 1997, e para 285 postos em 1998 (DNIT, 2008).

O desenvolvimento do Plano Nacional de Contagem de Transito busca cobrir os
trechos mais representativos da malha rodoviaria de cada estado e, sem duavida, de
fundamental importancia, pois seus resultados sdo subsidios basicos para os estudos de
planejamento em geral, estudos econdmicos, e os projetos rodoviarios, essenciais ao

estabelecimento de critérios para o cumprimento das seguintes finalidades:
e Planejar o sistema rodoviario;
e Programar necessidades e prioridades de melhorias no sistema rodoviario;
e Medir a demanda atual de servigos por via rodoviaria;
e [Estabelecer as tendéncias de trafego no futuro;

e Determinar os volumes de viagens de forma a proporcionar justificativa

econdmica aos investimentos programados;

e Avaliar o volume existente de trafego em relacdo ao sistema rodoviario atual,
e Estimar os beneficios dos usuarios nas rodovias;

e Estabelecer uma classificagcdo do sistema rodoviario;

e Justificar e planejar o policiamento;

e [Estabelecer o veiculo de projeto para fins de projeto geométrico;

e Projetar pavimento, obras de arte, secdo transversal e outros elementos de

rodovia;

e Realizar estudos de localizagio de postos de pesagem, socorro médico

emergencial e etc.;
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e Analisar a capacidade e estabelecer o nivel de servico;

e Realizar analise estatistica de acidentes;

e Localizar e projetar instalagdes para a operagdo rodovidria.

A Figura 2.1 mostra a distribui¢do dos postos de contagem continua ao longo
das Rodovias Federais Brasileiras e observa-se que apesar da grande quantidade de

postos existentes, atualmente todos estao desativados.
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Figura 2.1: Mapa com a distribuicdo espacial dos postos contadores da Malha
Rodoviaria Federal do Brasil (DNIT, 2008)

Os equipamentos instalados nestes postos permitem realizar contagens

volumétricas e classificatorias, por meio da implantagdo de um conjunto de instalagdes

e aparelhos que exercam distintas func¢des de captacdo, transmissdo, detecgao,
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processamento e registro de volumes de volume de trafego, compondo-se de quatro
subconjuntos: abrigo, sensores de eixo, detectores e aparelho classificador. (DNIT,

2008).

Além desses postos de contagem continua, na Rede Rodoviaria Federal existia
um total de 100 postos de monitoramento, entre planejados e em operagao, que tinha
como objetivo o levantamento de dados relativos ao volume de trafego, as velocidades
operacionais dos veiculos, e as cargas por eixo para os veiculos de carga e de transporte
coletivo, em trechos rodovidrios mais representativos, e funcionaram no periodo de
1999 a 2001. No site do DNIT estdo disponiveis para download informagdes de 15

postos instalados em 7 estados.

2.3.2. Programa de Monitoramento do Volume de Trafego nas Rodovias Estaduais

do Ceara

A implantacdo do Programa de Monitoramento do Volume de Trafego das
Rodovias Estaduais do Ceara teve inicio com a execugdo de um Plano de Contagem do
Trafego no ano de 1994, resultante de um convénio firmado entre a Associagdo
Técnico-Cientifica Eng. Paulo de Frontin - ASTEF / Universidade Federal do Cearé e o
entdo Departamento de Edificacdes, Rodovias e Transportes — DERT, atual DER.
(ASTEF, 1993).

A finalidade do programa era fornecer procedimentos eficientes para a obtengao
de estimativas precisas do VMDA nos varios trechos rodoviarios, baseados nas
amostras de contagens. Esse programa de contagem de trafego possuia 12 postos

permanentes.

A Tabela 2.1 apresenta a descri¢do da localizacdo destes postos. Para melhor
visualizacdo da distribui¢do espacial destes equipamentos, a Figura 2.2 ilustra a
localizagao apresentada na Tabela 2.1 dos postos permanentes instalados nas rodovias

estaduais do Ceara.
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Tabela 2.1: Descrigao e Localizagdo dos Postos Permanentes.

SEGMENTO
POSTO | RODOVIA INICIO FIM
P0O01 CE-040 | Entr. CE-453 Pindoretama
P002 CE-187 | Entr. BR-222 (Tiangud) Ubajara
P003 CE-060 | Entr. BR-122 (B) / CE-368 Entr. CE-166/266 (Quixeramobim)
P004 CE-060 | Entr. CE-284 (Umarizeiras) Entr. BR-230 (A) (Varzea Alegre)
P005 CE-065 | Entr. CE-251 (Jaganat) Entr. CE-350 (Maranguape)
P006 CE-371 | Entr. CE-138/265 (Morada Nova) | Entr. CE-266 (Roldao)
P007 CE-363 | Entr. CE-060(B) (Mombaga) Morada Nova
P0O08 CE-364 | Entr. CE-313 (Campanario) Entr. CE-232 (Moraujo)
P009 CE-176 | Entr. CE-265 (Morro Redondo) | Entr. CE-266 (Tamboril)
P010 CE-293 | Entr. CE-393 (B) Entr. CE-153 (Missdo Velha)
PO11 CE-354 | Entr. CE-243 (Varjota) Entr. BR-222(A) (Umirim)
P012 CE-292 | Araripe Entr. CE-187/373 (Campos Sales)

Fonte: DERT (2006)
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do Ceara (DERT, 2006)
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Conforme ENGEVIAS (2009), esses 12 postos permanentes iniciaram as
contagens em 1996, operando at¢ 2002. Apds um periodo de inatividade, no ano de
2003, 8 postos voltaram ao funcionamento por mais 12 meses (Junho/2004 até

Junho/2005). Os motivos que levaram a desativacao dos 4 postos desativados foram:

e PO00I (Iguape): o abrigo ndo oferecia seguranga contra vandalismo, tendo sua

porta arrombada, e por isso o equipamento eletronico foi retirado do local;

e P007 (Mombaga), P009 (Tamboril) e P010 (Missdao Velha): devido as péssimas
condi¢des do pavimento nestes locais, os lagos indutivos foram danificados, sendo

necessarias obras e preparos de elevados custos.

A coleta dos dados de trafego nos postos permanentes era realizada através de
equipamento eletronico (modelo Automatic Vehicle Classifier — AVC100) fabricado
pela Pat Traffic Control Corp. Estes equipamentos foram alocados de modo que o local
pesquisado fosse representativo do trecho rodoviario, e foram instalados nas margens
das rodovias em abrigos de concreto, protegidos de intempéries e vandalismo, como

mostrado na Figura 2.3.

.....

Figura .3: Posto de Contagem Permanente Protegido pd} Abrigo de Cncreo
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O processo de contagem desses postos era feito por um sensor do tipo lago
indutivo, como ilustra a (Figura 2.4) instalado no pavimento, nos dois sentidos de
trafego da rodovia. Os valores registrados eram armazenados em uma memoria em
intervalos de uma hora, podendo ser em intervalo menor, desde que sejam configurados
os parametros no software do equipamento. A capacidade de armazenamento dos dados

no equipamento era de 20 dias.

Instalado no Pavimento.

Esse modelo de contador, tipo AVC, além de fazer a contagem volumétrica,
permitia realizar a classificagdo automatica de veiculos, registrando até 7 tipos de
categorias diferentes. Como o equipamento realizava a classificacdo de acordo com o
comprimento do veiculo, e ndo era possivel distinguir um Onibus de um veiculo de
carga, caso o comprimento fosse igual. O conhecimento da composicdo do trafego nos
postos permanentes era conhecido por meio de pesquisas manuais. Essas contagens
classificatorias manuais eram realizadas durante 24 horas em um periodo de 7 dias

consecutivos a cada trimestre do ano, identificando 10 classes de veiculos.

Os equipamentos também possuiam capacidade de transmitir os dados coletados
por meio remoto, mas como esses contadores eram instalados em trechos rurais, ndo

existia na época quaisquer tipo de linhas de transmissdo. Assim, a coleta era realizada
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por um técnico diretamente em cada posto, utilizando-se de um notebook, e caso o
periodo da coleta ultrapassasse o periodo de armazenamento do equipamento, oS

primeiros dados registrados no ultimo periodo eram perdidos (ASTEF, 2001).

Apds a coleta em campo, os dados eram inseridos em um banco de dados que
com o passar do tempo, tornou-se ineficiente e foi abandonado, pois ndo era robusto o
bastante para trabalhar com uma grande quantidade de dados armazenados (GOMES,

2004).

Segundo ENGEVIAS (2009), foi criado um novo banco de dados contendo toda
a série histérica de 1996 a 2005 das contagens permanentes, ¢ utilizaram-se rotinas
computacionais para filtrar e eliminar as inconsisténcias da base de dados. A Figura 2.5
ilustra os percentuais médios de dados validos, invalidos, e faltosos de todos os postos
permanentes, durante os anos de 1996 a 2005. Pode ser observado que o percentual
médio de dados validos ¢ de 44%, de dados invalidos de 2%, e o de dados perdidos de
54%.

Percentual Médio de Dados Validos, Invalidos e Faltosos para os Todos os Postos
Periodo de 1996 a 2005
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100%
90%
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Figura 2.5: Percentual Médio de Dados Validos, Invalidos ¢ Faltosos de todos os
Postos Permanentes Durante os anos de 1996 a 2005 (ENGEVIAS, 2009).

O alto percentual de dados perdidos apresentados na Figura 2.5, ficou mais

evidente a partir do ano de 2000, resultando principalmente da falta de planejamento de
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um plano de coleta dos dados armazenados nos contadores, aliado ao elevado custo de
deslocamento de um técnico para a realizacdo de tal atividade, e & auséncia de um
servigo de manutencdo dos equipamentos eletronicos, fazendo com que estes
funcionassem de maneira precaria até Junho/2005 e estando atualmente todos
desativados. Além disso, quando ocorria uma falha no equipamento, essa se prolongava
por varios dias consecutivos, € um dos principais motivos para isso ¢ que nao havia
qualquer monitoramento sobre as falhas existentes nos postos permanentes. Também
ocorria um grande intervalo de tempo entre as vistorias de manutengdo/preven¢ao dos

equipamentos (média de uma vez por més).

Devido a esses problemas e outros fatores como tecnologia ultrapassada, elevado
custo de manutencdo, falta de pegas de reposicdo, vandalismo, etc., o DER/CE
utilizava-se somente das informagdes dos anos de 1998 e 1999 para a obten¢do dos
fatores de expansdo, pois corresponde ao periodo de maior quantidade de dados
coletados. A utilizacao dos dados de contagem desse periodo para a corre¢do das atuais
contagens de trafego pode provocar erros, visto que tais dados possuem mais de 10 anos
de defasagem, e que nesse periodo houve vdrias alteragdes fisicas e operacionais na
malha rodovidria, que podem ter provocado desvios ¢ modificagdes no padrio de

trafego existente na década passada (ENGEVIAS, 2009).

Ainda de acordo com este autor, por consequéncia disso foi proposta a utilizacao
dos equipamentos de fiscalizacdo eletronica, que realizam o controle de velocidade nas
rodovias estaduais, para obtengdo de fatores de expansdo, visto que tais equipamentos
também coletam informagdes dos volumes horérios por sentido de trafego, semelhantes

aos contadores permanentes.

De acordo com ENGEVIAS (2009) foi realizada uma avaliacdo da qualidade e
da quantidade de dados existentes dos equipamentos de fiscalizagdo eletronica, do
periodo de 2002 a 2008, obtendo-se um percentual médio de dados validos de 88 a 95%.
Vale lembrar que estes equipamentos foram sendo implantados ao longo dos anos,
portanto nem todos os locais possuem dados de toda a série historica igual a obtida
pelos postos permanentes. Além disso, alguns equipamentos funcionaram por algum

periodo e apds comprovada a reducdo de acidentes no local, eram transferidos para
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outros trechos considerados pontos criticos em relagdo a seguranga viaria, deixando de

realizar o monitoramento de trafego do local inicial.

Segundo o FHWA (2001), a inclusdo de outros tipos de equipamentos aos
programas de monitoramento de trafego ¢ justificada, pois se deve tirar proveito da
utilizagdo de sofisticados equipamentos de coleta, que podem freqiientemente fornecer
mais de um tipo de dado. Como exemplos podem ser usados sensores adicionais em
balangas eletronicas instaladas permanentemente para realizar classificacdo de veiculos
e contagem volumétrica, quando ndo sdo coletados dados de peso. Assim, uma balanca
do tipo WIN (Weigh-In-Motion) pode servir a trés propo6sitos, reduzindo a necessidade
da operacdo de outro dispositivo de coleta para dados adicionais neste local. Dessa
maneira, permite ao 6rgao rodoviario a reducdo do numero de equipamentos de coleta
de dados operando continuamente € ao mesmo tempo aumentar a quantidade de dados

disponiveis.

Albright (1993) também afirma que, apesar da diversidade existente entre os
programas de monitoramento, nenhum programa de monitoramento de trafego deve ser
desenvolvido separadamente nos varios setores de um mesmo Orgdo. Isso porque os
dados de trafego sdo coletados para finalidades especificas, enquanto que, ocorrendo a
integracao desses dados em um banco comum, reduz-se a possibilidade de duplicagao

da coleta de dados em um mesmo local.

Apesar do grande numero de equipamentos de fiscalizag@o eletronica instalados
nas rodovias estaduais do Ceara, todos estdo localizados em trechos rodoviarios com
caracteristicas urbanas, sendo inadequados para a obtencdo dos fatores de expansao,

visto que:

e A localizacdo de um posto de contagem deve ser cuidadosamente
escolhida, de tal forma que o trafego nesse ponto seja o representativo do
trecho. Os limites do trecho deverdo coincidir com pontos em que a
composi¢do e o volume de trafego sofram variagdes significativas, sendo
esses pontos extremos denominados pontos modificadores do trafego,
como por exemplo, cidades, vilas e entroncamentos com outras estradas

(GEIPOT, 1970).
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e Segundo o DNER (1976), os postos de contagem devem situar-se
afastados das extremidades do trecho e de proximidades a qualquer
gerador de trafego, a fim de evitar distor¢des. Recomenda-se ainda que,
uma vez escolhida a localizacdo de um posto, todas as contagens futuras

de trafego no trecho em questdo sejam feitas no mesmo local.

Os 12 postos permanentes atendem a estas condi¢des, porém os equipamentos de
fiscalizacao eletronica, apesar de numerosos, possuem critérios € objetivos diferentes
desses, de modo que deveriam agregar-se ao programa de monitoramento do volume de

trafego, gerando informagdes adicionais, mas ndo substitui-lo.

2.4. FATORES DE EXPANSAO

Os fatores de expansdo utilizados pelos 6rgaos rodovidrios tém como principal
objetivo o calculo do VMDA de segmentos rodoviarios onde foram realizadas as
contagens de curta duracdo. Existe o método proposto por FHWA (2001) para a
obtencdo dos fatores, mas, antes de conhecé-lo, é importante saber quais os fatores de

expansao podem ser obtidos dos postos de contagem continua.

Segundo Moreira e Lima (1995), a hipotese envolvida neste processo de
conversdo baseia-se no fato de que trechos rodoviarios com caracteristica de trafego
semelhantes apresentam variagdes de volume de trafego também semelhantes, dentro de

uma mesma regido, sujeitos, portanto a uma mesma variacao sazonal, semanal e diaria.

Entdo, a determinacdo do VMDA para uma contagem de trafego de 24 horas,

deve ser obtida de acordo com a Equacao 2.1 (ASTEF, 1993).

VMDA =VMD, .FES. FEM.FEA (2.1)

onde,

VMDy : Volume pesquisado na contagem de curta duragdo (24 horas);
FES: Fator de Expansdo Semanal;

FEM: Fator de Expansao Mensal;
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FEA: Fator de Expansao Anual.

2.4.1. Fator de Expansdo Semanal (FES)

O Fator de Expansdo Semanal (FES) ¢ utilizado para transformar a contagem de
curta duracao obtida em um periodo ininterrupto de 24 horas no volume médio diario da
semana, sendo calculado através da razdo entre o Volume Médio Diario da Semana

(VMDsggmana) € 0 Volume Médio Didrio do Dia (VMDpa), como mostra a equagao

(2.2).

VMDyggy4
VMD,,,

FES = (2.2)

onde,

2.4.2. Fator de Expansédo Mensal (FEM)

O Fator de Expansdo Mensal (FEM) ¢ obtido através da razdo entre o Volume
Médio Didrio do Més (VMDwgs) pelo VMDgsemana, como pode ser verificado na
equagao (2.3).
VMD, .

FEM = ——MES (2.3)
VMDSEMANA

2.4.3. Fator de Expansdo Anual (FEA)

O Fator de Expansdao Anual (FEA) ¢ obtido pela razdo entre o VMDA do ano
anterior ¢ 0 VMDwzs, que corresponde ao Volume Médio Diario do mesmo més da

referente contagem, como pode ser verificado na equacao (2.4).
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VMD ,\,
VMD

FEA = (2.4)

MES

Vale ressaltar que a quantidade de fatores de expansdo, ilustrados na Equacdo
2.1, pode ser reduzida, ou aumentada, em fun¢do das caracteristicas dos contadores
continuos e do tempo da contagem de curta duragdo. Assim se, por exemplo, no posto
permanente ao invés de contar veiculos forem contados eixos (sensores pneumaticos),
havera a necessidade de adicionar um fator de ajuste para converter nimero de eixos em
veiculos. Entretanto, se a contagem for realizada durante uma semana n3o havera

necessidade do fator de expansao semanal.

Segundo o FHWA (2001), antes de utilizar os fatores de expansdo alguns
cuidados devem ser tomados, visto que algumas suposi¢cdes estdo envolvidas nesse

processo de conversao:

e O agrupamento dos contadores permanentes em grupos de padrdes similares dos

fatores de ajuste mensal;

e A determinagao dos fatores de ajuste médios para cada grupo;

e Atribuicdo a todas as se¢des do sistema de rodovias a estes grupos.

A principal duvida na utilizagdo dos fatores de expansdo ¢ a escolha do posto
permanente do qual serdo retirados os fatores para a correcdo da contagem de curta
duracdo. Em revisoes bibliograficas foram identificadas duas técnicas para a elaboragao
desse procedimento, tendo cada uma delas seus aspectos positivos e negativos. As

técnicas discutidas brevemente a seguir sdo:

e Atribui¢ao dos trechos rodoviarios de acordo com caracteristicas geograficas e

classificagdo funcional,

e Aplicagdo do fator a uma mesma rodovia.

Segundo o FHWA (2001), na maioria dos estados americanos ¢ usada uma
combinagdo destas técnicas, € em alguns casos, a combinacdo dos métodos ¢&
provavelmente melhor, se comparado com o uso de somente uma técnica. Por exemplo,

em secdes rodovidrias onde existem os contadores continuos nas proximidades, podem
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ser aplicados fatores de contadores especificos nas contagens de curta duragao destes
trechos. Para os outros segmentos rodoviarios, podem ser calculados e aplicados fatores

médios de um grupo.

Fatores de grupos podem ser identificados usando uma técnica estatistica de
agrupamento, € em uma etapa seguinte pode-se usar o bom senso e o julgamento do
profissional. Deste modo, novos ajustes podem ser feitos aos resultados de agrupamento
para definir os fatores de grupo finais, de tal modo que possam ser facilmente aplicados.
Também podem ser definidos inicialmente os grupos de acordo com o julgamento
profissional e entdo modificados usando a técnica estatistica. Muitos estados americanos
utilizam os fatores de ajuste obtidos de um posto de contagem continua mais proéximo,

ou da mesma rodovia, em postos de cobertura.

Este processo atribui os fatores de um Unico contador continuo para todos os
segmentos rodovidrios dentro da area de influéncia daquele contador. O limite da zona
de influéncia ¢ definido em uma interse¢do que causa mudanga significativa na natureza

do volume de trafego.

A contagem de curta duracdo em questdo deve ser realizada proximo ao
contador permanente; os fatores retirados do contador continuo sdo aplicados, entdo,
aquela contagem. A possibilidade de que a variagdo de trafego do contador continuo
seja semelhante ao da contagem de curta duragdo ¢ alta. As dificuldades na aplicagdo
dessa técnica ocorrem somente quando as contagens de curta duracdo ndo estdo
proximas dos contadores permanentes. Em tal caso, os padroes de trafego da contagem
local podem ser diferentes dos encontrados no contador permanente. Logo, o método

requer uma densa rede de contadores continuos.

A retirada dos fatores de um Unico posto também oferece um inconveniente:
caso ocorra um evento que provoque um trafego atipico no posto permanente, tal efeito
serd transmitido a todos os trechos da area de influéncia, inclusive aqueles que nado
foram afetados pelo evento. Outro problema ¢ que, se um posto permanente

experimentar um periodo de longa parada, o célculo dos fatores fica prejudicado.

Essas dificuldades podem ser superadas caso sejam usados fatores médios,

retirados de um grupo de postos que possuam caracteristicas e variagao semelhantes do
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trafego. Assim, a disponibilidade de multiplos contadores pode balancear a
variabilidade do trafego de um unico local. Caso algum contador entre em falha, os

fatores podem ser calculados utilizando os dados dos demais postos do grupo.

2.5. CONSIDERACOESFINAIS

O presente capitulo fez uma breve apresentagdo sobre as principais
caracteristicas de um programa de monitoramento de trafego rodoviario, identificando a
finalidade de cada tipo de posto de coleta. Adicionalmente, discutiram-se as principais
formas de identificacdo e controle para manter a qualidade dos dados coletados por

postos de contagem continua.

Foram também apresentados os tipos e as formas de calculo dos fatores de
expansdo, produto basico de um programa de monitoramento de trafego rodoviario, que
permite a obtencdo do VMDA para qualquer trecho da malha, a partir de contagens de

curta duragao.

Esse capitulo mostrou-se importante no conhecimento da estruturacdo e
funcionamento de dois programas de monitoramento do volume de trafego em rodovias,
sendo o primeiro nas rodovias federais brasileiras e o segundo nas rodovias estaduais do
Ceara. Esse ultimo mereceu maior destaque, sendo detalhada a localizagdo, a forma de
coleta e tecnologia usada, bem como uma breve apresentacdo e discussdo da atual

situacdo do seu banco de dados.

Com o prosseguimento do trabalho, o capitulo a seguir trata da apresentagdo de
alguns modelos utilizados por outros orgdos rodovidrios para realizar a estimagao de

dados faltosos de volume de trafego.
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CAPITULO 3

MODEL OS DE ESTIMACAO DE DADOS

Este capitulo busca apresentar os métodos de estimagdo de dados, também
conhecidos como métodos de imputacao, a serem utilizados neste estudo. As primeiras
técnicas de imputacdo de valores faltosos utilizadas eram métodos que envolviam
substituicdo ou médias de dados, ou seja, técnicas simples. Depois surgiram técnicas
como a interpolacdo temporal, a interpolacdo espacial, e outros, que serdo apresentados
neste capitulo. Como estes modelos apresentavam menor complexidade, e geravam
dados menos precisos, as técnicas mais avancadas passaram a ser empregadas,
conhecidas como analise de séries temporais, que podem ser os Algoritmos Genéticos,

os modelos ARIMA, Redes Neurais, Fungdes Walsh, dentre outros.

Neste estudo € proposto o uso de modelos simples e dos modelos ARIMA, os
quais serdo apresentados de forma mais detalhada ao longo deste capitulo. No caso dos
modelos simples, somente serdo comentados os que foram selecionados para aplicacdo
neste estudo. Também se buscou falar sobre as medidas de desempenho que auxiliam o
conhecimento da precisao dos dados obtidos, bem como utiliza-los para comparagao

entre os dados obtidos, e estudos ja realizados utilizando estes métodos.

3.1. ANALISE DE SERIESTEMPORAIS—MODELO ARIMA

De acordo com Ehlers (2007), uma série temporal é uma colecdao de observagdes
feitas sequencialmente ao longo do tempo. Os métodos para realizar a analise de séries
temporais assumem que o conhecimento do passado e as experiéncias obtidas a partir
desse conhecimento sdo uteis, pois, as experiéncias serdo muito provavelmente
repetidas no futuro (SHASHA, 1999 apud GARCIA, 2000). Para analisar estas séries,
alguns modelos sdo propostos, os quais sdao diferentes entre si, tanto em sua formulagao
€ quanto ao seu objetivo, e permitem identificar e descrever o comportamento de uma

variavel no tempo.
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A caracteristica mais importante de dados historicos € que as observacdes
vizinhas sdo dependentes, e se estd interessado em analisar e modelar estas
dependéncias (EHLERS, 2007). Algumas caracteristicas sao particulares aos dados das

séries temporais, como por exemplo:

e Observagdes correlacionadas sdo mais dificeis de analisar e requerem técnicas

especificas;
e E necessario levar em conta a ordem temporal das observagdes;

e Fatores complicadores como a presenca de tendéncias e variagdo sazonal, ou

ciclica, podem ser dificeis de estimar ou remover;

e A selecdo de modelos pode ser bastante complicada, e as ferramentas podem ser

de dificil interpretagio;

e E mais dificil lidar com observagdes perdidas e dados discrepantes devido a

natureza sequencial.

A andlise de séries temporais preocupa-se com a utilizagdo de técnicas para a
analise da dependéncia dos valores vizinhos. Isso requer o desenvolvimento de modelos
estocasticos e dindmicos para séries cronologicas e a utilizagdo de tais modelos em
areas importantes de aplicagdo (BOX et al., 1994). Existem situagdes em que o objetivo
da andlise de séries temporais pode ser a previsao de valores futuros, a relacdo com
outras séries, ou ainda, a estrutura da propria série. Os principais objetivos da analise

sdo (BEZERRA, 2006):
e Investigar o mecanismo gerador da série temporal;

e Descrever o comportamento da série, suas propriedades, através da verificagdao
da existéncia de tendéncias, variagdes sazonais ou ciclicas, valores discrepantes,

alteragdes estruturais, etc.;

e Predizer valores futuros da série com base nos valores passados, e estas

predigdes podem ocorrer a curto, médio, ou longo prazo;

e Procurar periodicidades relevantes nos dados;
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e Explicar a variacdo de uma série através da andlise da variagdo de outra série,
considerando que esta interfira no desenvolvimento daquela, podendo auxiliar na
explicacdo do mecanismo gerador da série, em que pode ser utilizada regressao
multipla, e pode-se estudar este problema, também, na teoria dos sistemas lineares

(CORDEIRO, 2002);

e Controlar uma série temporal quando esta ¢ uma medida da qualidade do
processo de produgdo, havendo diferentes tipos de procedimentos de controle. Box e
Jenkins sdo os responsaveis pelas mais sofisticadas estratégias e técnicas de controle

(CORDEIRO, 2002).

Uma das suposicdes mais freqiientes que se faz a respeito de uma série temporal
¢ a de que ela ¢ estaciondria. Ou seja, ela se desenvolve no tempo aleatoriamente ao
redor de uma média constante, refletindo alguma forma de equilibrio estavel. Porém, a
maioria das séries analisadas e encontradas apresenta alguma forma de nao-
estacionariedade, ou seja, apresentam alguma tendéncia. Estas tendéncias podem ser
lineares, ou apresentarem alguma forma explosiva. Assim, uma série pode ser
estacionaria, ndo-estacionaria homogénea, e ndo-estacionaria explosiva (MORETTIN e

TOLOI, 2006). A Figura 3.1 apresenta a forma de uma série ndo-estacionaria.
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Figura 3.1: Série ndo-estacionaria quanto ao nivel e inclinagdo (BEZERRA, 2006).

Como a maioria dos procedimentos de andlise estatistica de séries temporais
supde que estas sejam estaciondrias, quando ndo o sdo, ha necessidade de transformacao
dos dados originais. A transforma¢do mais comum consiste em tornar diferencas
sucessivas da série original, até se obter uma série estacionaria (MORETTIN e TOLOI,

2006). Porém, existem outras formas de tornar as séries estacionarias, mas aqui sera
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abordado somente o método de diferenciacao, o qual € utilizado na aplicagdo de uma ou

duas diferencas. A primeira diferenca da série temporal Z(#) ¢ definida por:

AZ(t)=Z(t)-Z(t 1) (3.1)
onde:
AZ(t)é a diferenga das séries Z(t) e Z(t—1);
Z(t)¢ a série temporal no instante z;
Z(t —1)¢é a série temporal no instante anterior (¢ —1).
A segunda diferenga é:
N Z(t)=A[az(1)]= AlZ(t)- Z(¢ -1)] (3.2)
Decompondo a equagio da segunda diferenga, se obtém:
NZ(t)=2(t)-22(t-1)+2Z(t-2) (3.3)
onde:

A2Z(t) e A[AZ(t)|representam a segunda diferenciagdo aplicada;
Z(t —2)é a série temporal no instante anterior ao (£ —1), no caso o (£ —2).

Caso outras diferenciacdes sejam aplicadas, como a terceira, quarta, € assim
sucessivamente, ao final, se pode chegar a equacdo 3.4, que ¢ a formula genérica para a

diferencia¢do, independente da quantidade de agdes que precisam ser executadas.
N'Z(t)= Ala z ()] (3.4)
onde:

A"Z(t) é a n diferenciagdo aplicada;
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Tem-se, portanto, que a equagdo (3.4) ¢ a Formula de Diferenciacdo. Estas
diferenciagdes sdo aplicadas na série temporal em andlise até que ela se torne
estacionaria. Assim, para os dados que ndo apresentam sazonalidade, a primeira
diferenca geralmente ¢ suficiente para induzir a estacionariedade aproximada. Apds a
aplicacdo desta primeira diferenciagdo, ¢ gerada uma nova série e, portanto, esta nova
série pode requerer a aplicacdo de uma segunda diferenciacdo. Além de induzir a
estacionariedade da série, a diferenciacdo pode ser aplicada em carater exploratério. Por
exemplo, caso existam observa¢des discrepantes, uma representagdo grafica pode ser

suficiente para indica-las.

Os modelos ARIMA, selecionados para aplicagdo neste estudo, sdo capazes de
descrever tanto séries estacionarias quanto as séries ndo-estacionarias de forma
satisfatoria, desde que, no caso das séries ndo-estacionarias ndo apresentem
comportamento explosivo, ou seja, sejam séries nao-estacionarias homogéneas, nao

havendo necessidade de realizar a diferenciacao.

Um importante exemplo de processo estacionario ¢ o “ruido branco” (a;),
definido como uma sequéncia de varidveis aleatdrias independente, identicamente
distribuidas, e assim, pode-se afirmar que muitos processos podem ser construidos a
partir do ruido branco. O termo “ruido branco” resulta do fato que em uma anélise de

freqiiéncia do modelo, pode-se mostrar que todas as freqiiéncias sao iguais. Geralmente

¢ assumido que o ruido branco tem média zero e variancia o (BEZERRA, 2006).

Intuitivamente, um processo X (?) € estacionario se ele se desenvolve no tempo,
de modo que a escolha de uma origem dos tempos nao seja importante (MORETTIN,
1999). Tecnicamente, ha duas formas de estacionariedade: a fraca ampla (ou de segunda
ordem), e a forte (ou estrita). Diniz et al. (1998) afirmam que uma série temporal ¢
estacionaria se o processo aleatorio oscila em torno de um nivel médio constante. Séries
temporais sazonais com tendéncia linear, ou com tendéncia exponencial, s3o exemplos

de séries temporais com comportamento nao-estacionario.

Pode ser utilizado o teste de raiz unitaria de Dickey-Fuller (DF) (DICKEY e
FULLER, 1979) para verificagdo de estacionariedade, que testa a hipdtese nula da

existéncia de raiz unitaria na série. Assim, quando a hipdétese nula ndo pode ser
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rejeitada, a série possui raiz unitaria, o que significa que ela ndo ¢ estaciondria. Segundo
Acéredes e Pereira (2008), o problema de autocorrelagdo dos residuos faz com que o
teste de raiz mais indicado seja o Dickey-Fuller Aumentado (ADF), pois este incorpora
na equagdo de teste defasagens para a eliminagdo deste problema. Assim, se a hipdtese
nula for rejeitada neste caso, se pode concluir que a série ndo possui raiz unitaria, ou
seja, a série ¢ estacionaria. Caso a hipdtese nula ndo possa ser rejeitada, nao se deve
aceitar de imediato que exista uma raiz unitdria, e a equagdo de teste deve ser estimada
através da inclusdo, ou exclusdo, dos termos intercepto e tendéncia, de acordo com suas

significancias estatisticas (ENDERS, 1995).

Ainda de acordo com Arédes e Pereira (2008), o teste mais simples para analisar
a estacionariedade em séries temporais ¢ dado pela obten¢do dos coeficientes ACF e
PACF (Fungdes de Autocorrelagdo e Autocorrelagdo Parcial), que sdo as representagdes
graficas das defasagens. O correlograma traca um intervalo de confianga para os
coeficientes no qual as estatisticas da ACF e PACF devem variar. Este intervalo ¢

definido de acordo com a equacao (3.5).

1C(95%) =0+ 1,96(L) (3.5)

Jn

onde:
I1C (95%) ¢ o intervalo de confianca com 95% de significancia estatistica; e

n € o tamanho da amostra.

Gurajati (2000) afirma que coeficientes de autocorrelagdo e autocorrelagao
parcial fora deste intervalo, exceto para defasagem de 1 (um), sdo estatisticamente

diferentes de zero, sugerindo a ndo-estacionariedade da série.

Muitas séries exibem uma variacao periodica (diaria, semanal, mensal, anual,
etc.) a qual pode ser facilmente compreendida, medida e extraida dos dados, ofertando,
assim, uma série dessazonalizada (CORDEIRO, 2002). Portanto, algumas séries
temporais podem apresentar um comportamento que tende a se repetir a cada ¢ periodo
de tempo. Ja a tendéncia pode ser definida como o conjunto de pares de valores

observados, e o tempo para onde parece se dirigir esse conjunto de elementos
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pertencente a uma série temporal (SILVA, 2005). De acordo com CORDEIRO (2002),
sao efeitos, em longo prazo, na média. Stevenson (1981) afirma que o termo
“tendéncia” descreve um movimento suave dos dados de longo prazo, para cima ou para
baixo, e podem estar relacionados com fatores, tais como: variacdes da populacio,

modifica¢des em preferéncias, etc.

De uma forma geral, uma série historica pode exibir tendéncias de formas de
crescimento e de decrescimento, e cada uma, com vdarios possiveis padrdes, os quais

estdo descritos brevemente a seguir (EHLERS, 2007):

e Crescimento (ou decrescimento) Linear: ¢ quando o aumento (ou redu¢do)

esperado a cada ano € o mesmo para todos os anos;

e Crescimento (ou decrescimento) Exponencial: é quando o aumento (ou reducao)

esperado a cada ano ¢ dependente de um fator;

e Crescimento (ou decrescimento) amortecido: € quando o aumento (ou reducdo)

esperado a cada ano € um percentual do aumento esperado do ano anterior.

Existem dois motivos que levam a necessidade de transformacdo dos dados
originais (CORDEIRO, 2002): estabilizar a variancia — se h4 uma tendéncia na série e a
variancia mostra crescimento com a média, entdo se indica uma transformacao; tornar o
efeito sazonal aditivo — se ha uma tendéncia na série ¢ o efeito sazonal aparenta crescer

com a média, entao ¢ indicado fazer uma transformacao.

Porém, de acordo com Morettin e Toloi (2006), Nelson (1976), Makridakis e
Hibon (1979), Granger e Newbold (1976), as transformagdes ndo melhoram a qualidade
da previsdo, ou seja, os dados transformados tém pouco efeito na melhoria da previsao.
Estes autores também afirmam que a heterocedasticidade ndo afeta na adequagdo da
previsdo, pois ela ndo implica em estimadores viesados, como no caso da regressdao

multipla.

Ainda de acordo com estes autores, quando se tem um conjunto de dados que
apresenta um padrao sazonal qualquer, ¢ muito comum fazer um ajustamento sazonal
dos dados, e depois usar um modelo ndo sazonal para se fazer a previsdo. Ja Plosser

(1979) apud Morettin e Toloi (2006), analisa este problema para o caso dos modelos
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ARIMA, e conclui que ¢ preferivel fazer a previsao usando diretamente o modelo
sazonal, ao invés de ajustar sazonalmente a série, e depois utilizar um modelo ndo-
sazonal. Outra razdo para efetuar as transformacdes ¢ obter uma distribuicdo para os

dados mais simétrica e proxima da normal.

Os modelos para a analise de séries temporais variam dos mais simples aos mais
sofisticados, em uma quantidade satisfatoria para que se possa realizar a selecao da
técnica mais apropriada a série que se vai analisar. Os modelos utilizados para descrever
séries temporais sdo processos estocasticos, isto €, controlados por leis probabilisticas
(MORETTIN e TOLOI, 2006). A maioria dos métodos de previsao baseia-se na idéia de
que as observacoes passadas contém informagdes sobre o padrao de comportamento da
série temporal. O proposito dos métodos ¢ distinguir o padrao de qualquer ruido que
possa estar contido nas observagdes, € entdo, usar esse padrdo para prever valores

futuros da série.

Na classe dos modelos paramétricos podem ser citados os modelos de erro (ou
regressdo), os modelos autoregressivos e de médias moéveis (ARMA), os modelos
autorregressivos integrados e de médias moveis (ARIMA), os modelos de memoria
longa (ARFIMA), os modelos estruturais, € os modelos ndo lineares. J& na classe dos
modelos ndo-paramétricos, os mais utilizados sdo a fungdo de autocovariancia (ou
autocorrelacdo) e sua Transformada de Fourier, o espectro. Neste trabalho serdo

utilizados os modelos ARIMA.

O ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) ¢ um modelo estatistico
que utiliza variagdes e regressdes de dados estatisticos com o fim de encontrar padroes
para uma predicao do futuro. Este modelo foi desenvolvido ao final dos anos 60. Box e
Jenkins, em 1976, o sistematizaram (EHLERS, 2007) para determinar quanto do

passado se deve utilizar para prosseguir na predi¢ao ¢ os valores das séries.

O modelo ARIMA pode ser classificado como um modelo linear nao-
estacionario, de acordo com Box et al. (1994), e pode descrever processos que
apresentam nao-estacionariedade homogénea. Sao modelos populares devido a sua
generalidade, podendo manipular quaisquer séries estaciondrias, ou ndo. Existe uma
quantidade consideravel de softwares capazes de manipular os dados através do método

ARIMA. A forma geral de um modelo ARIMA ¢ apresentada na equagdo 3.6.
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oB)

o3 (3.6)

onde:
t € o indice do tempo;
wy € a d’ésima diferenca da variavel de interesse z;;
O(B) ¢ o operador de médias méveis: O(B)=(1- @;B'- @,B’-...- O,B);
@(B) ¢ o operador auto-regressivo: &(B)=(1- ®,B'- ®,B°-..- D,B');
a, € 0 “ruido branco” ou erro aleatorio.

O ARIMA necessita que sejam identificados os coeficientes e o nimero de
regressdes que serdo utilizados. Este modelo é bastante sensivel a precisdo com que se
determinam seus coeficientes. E um modelo (p, d, q), onde: ‘p’ se relaciona a
Autorregressao, ‘d’ estd relacionado a Integragdo ou Diferenciacdo, e ‘q’ a Média
moével. E um modelo dindmico de séries de tempo, e utilizado para decidir as estimagdes
futuras que venham a ser explicadas pelos dados do passado e por variagdes
independentes. Para a construcao dos modelos ARIMA, Box e Jenkins (1976) sugeriram

as seguintes etapas iterativas.

a) Identificagdo > A identificagdo de um modelo ARIMA corresponde as

determinagdes a seguir:
¢ nivel de diferenciagdo (d), a partir do qual a série se torna estacionaria;
e ordem (maxima) dos termos autorregressivos (p);
e ordem (maxima) dos termos médias-moveis (g).

Essas determinagdes sdo obtidas a partir do exame da fun¢do de autocorrelagdo e
da funcdo de autocorrelagdo parcial, que avaliam o padrao de dependéncia temporal da
série. Para tanto, basta a comparacao das funcdes de autocorrelagdo amostrais com os

correspondentes paradigmas ou fungdes de autocorrelagdo tedricas.
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b) Estimagdo = Uma vez determinada a ordem (p, d, q) do modelo, sdo estimados os

seguintes parametros:

e H queé o nivel do processo;

) DD,
e 0s parametros auto-regressivos 7

A .y .. 0,,0,,.,0
e 0s parametros de médias-méveis !’ 72777 T4

2 A . ’
e 0" avariancia do ruido branco a,.

¢) Validagdo > A verificagdo da adequagdo do modelo ¢é efetuada em duas dimensoes

inter-relacionadas, a saber:

e o0 exame do grau de ajustamento ou aderéncia do modelo — expresso em
estatisticas como a variancia do erro, como por exemplo, o erro quadratico médio
(MSE — Mean Square Error), ou o percentual médio do erro absoluto (MAPE —

Mean Absolute Percentage Error);

e o0 exame da aleatoriedade dos residuos (erros) do modelo — expresso nas suas

fun¢des de autocorrelacao.

d) Previsdo = Apos validado o modelo, pode ser construida uma fungdo de previsao,
que além de proporcionar as previsdes mais verossimeis dentro do horizonte de
planejamento especificado, proporciona também os limites superior e inferior do

intervalo de confianca associado a um nivel de probabilidade fornecido pelo analista.

Finalmente, ¢ sugerido o emprego parcimonioso desses modelos, a sua utilizacao
com um numero minimo de pardmetros. Assim, tendo em vista que a maioria das séries
se torna estacionaria ap6s a segunda diferenciacdo, pode-se dizer que, usualmente tem-
se: p, d, g < 2. Ou seja, no maximo a quantidade de auto-regressoes, integragdes e
médias-moveis serdo duas. A Figura 3.2 apresenta as etapas propostas para aplicacdao do

modelo ARIMA.
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Figura 3.2: Etapas iterativas da construgdo de modelos de previsdo (Abordagem Box-

Jenkins)

Ou seja, a Figura 3.2 mostra de forma mais explicativa, como ocorre a aplicagao

do modelo Box-Jenkins, conforme segue:

e Realizar diferenciacao para obtencdo de estacionaridade. Para verificar se a
série ¢ estacionaria, deve-se estudar o grafico do autocorrelograma da série, pois,
assim podem ser visualizadas caracteristicas como a autocorrelagdo (FAC) e a
autocorrelacdo parcial (FACP). O procedimento comum ¢ a plotagem do
correlograma de uma série y;,, e das sucessivas diferencas Ay, A2y, e assim por
diante, sendo observado a cada estagio, e se deve proceder desta forma até se obter a

estacionaridade da série.

e Identificar um modelo. Apods a diferenciacdo da série, buscando obter a
estacionariedade da série, o autocorrelograma ¢ examinado para definir a ordem
apropriada dos componentes AR (Autorregressio) e MA (Média Movel). O
autocorrelograma de um processo MA ¢ zero apds dado ponto, enquanto que o de
um processo AR declina de forma geométrica. Os autocorrelogramas dos processos

ARMA mostram diferentes padrdes.

e Estimar o modelo. Apos a defini¢do do modelo a ser utilizado, este deve ser
aplicado para estimagdo. A estimagdo do modelo AR ¢ direta, sendo estimado

através da utilizagdo do método de minimos quadrados ordinarios (MQO), buscando

minimizar a soma dos erros quadrados (RSS): RSS = Zetz . Ja para os modelos

MA, nio ¢ possivel descrever a soma dos erros quadrados simplesmente como uma
funcdo dos valores observados e dos parametros. O que pode ser realizada ¢ a
descricdo da matriz de covariancia do erro da média-mével e, se assumir

normalidade, usa-se o método da Maxima Verossimilhanga para Estimacao (MVE).
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No caso dos modelos ARMA, surge outro problema com a componente MA, porém,

também pode ser utilizado o MVE.

e Realizar diagnostico. Quando um modelo AR, MA ou ARMA ¢ ajustado para

uma série temporal, ¢ aconselhdvel verificar se o modelo fornece uma descricao

adequada dos dados. Existem dois critérios freqlientemente utilizados que refletem a

qualidade do ajuste realizado e o numero de parametros estimado. Um deles € o

Critério de Informagao de Akaike (AIC) (AKAIKE, 1973) e o outro ¢ o Critério de

Informacao Bayesiano de Schwarz (SCHWARZ, 1978) (BIC). Assim, tem-se:

AIC(k)=nlogo?® + 2k
BIC(k)=nlogo” +klogn
onde:

k corresponde ao niimero total de parametros estimados;

n ¢ o tamanho da amostra;

o~ =-———=, que representa o desvio padrao;
p

RSS ¢ a soma dos residuos quadrados.

(3.7)

(3.8)

Se varios modelos ARIMA estdo sendo considerados, devem ser escolhidos os

modelos que apresentem os menores valores para AIC e BIC. Estes dois critérios podem

levar a diferentes conclusdes, portanto, além destes, ¢ importante verificar o padrao de

correlacdo serial dos residuos.

e Previsdo. Supondo que tenha sido estimado um modelo com as observagoes, ¢

se deseja prever vn+k, que € considerada como a previsao de “k” periodos a frente
2

dos valores observados.

Para facilitar, Box e Jenkins (1976) sugerem a ado¢dao de um conjunto basico de

funcdes para estimativa, que constitui o nucleo das expressdes entre relagdes de

medidas sobre elementos de séries temporais.
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INSERCAO DE DADOS

Neste topico serdo apresentados alguns modelos simples utilizados por 6rgdos

rodoviarios em varios locais, aplicados por pesquisadores da area ou até para analise dos

pesquisadores acerca dos modelos atualmente aplicados pelos 6rgdos. Zhong et al.

(2005) reuniram em uma tabela alguns dos modelos simples, conforme pode ser

visualizado na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Resumo dos Modelos Simples Utilizados para Imputacdo de Dados de

Trafego
a o Periodo Maximo de
Agéncia M odelos de | mputacdo ~
I mputacéao
Volume horario do ano anterior ou de
Alabama , N 6h
outro periodo do més
Nao imputa volumes horarios Se menos de 1 semana
faltosos, mas usam os dados de dados validos ndo
Alberta ., ) N ~
historicos para estimar o Volume sdo coletados, ndo ¢é
Médio Diario Mensal (VMDygs) calculado VMDys
Inglaterra (Grupo Dados validos da semana anterior N/A
Central de Transporte) | coletados do mesmo equipamento
Volumes horarios da mesma hora do
Delaware . . A . N/A
més anterior ¢ do més posterior
Volume horario da mesma hora do
Franca R . N/A
mes anterior
Indiana Dados do ano anterior 1 semana
Volume horario historico das mesmas
Londres horas dos mesmos dias das semanas N/A
anteriores
Dados historicos da mesma
Montana .. N/A
localizagdo
Holanda Dados de outros equipamentos N/A
Dados dos mesmos dias das semanas
Oklahoma . 9h
do més
Saskatchewan Volumes horarios da mesma hora do )
) ) . 21 dias
(Manitoba) mesmo dia da semana do ano anterior
Volumes horarios das mesmas horas
Dakota do Sul do mesmo dia da semana dos anos N/A
anteriores
Dados do mesmo dia do mesmo més
Vermont N/A

do ano anterior

Fonte: Adaptado de Zhong et al. (2005)
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Através da verificagdo das informagdes da Tabela 3.1, pode-se notar que a
maioria trabalha com estimacdo de dados horarios de volume de trafego. Também
verifica-se que em algumas localidades ¢ estabelecido um periodo maximo em que se
pode realizar a imputag¢do de dados (o maior periodo para efetuar a imputagdo foi de 21
dias). Os métodos utilizados baseiam-se em informagdes historicas levando em
consideragao dados do mesmo posto de periodos anteriores e/ou posteriores, bem como

dados de outros postos.

A seguir sdo detalhados os principais modelos simples para estimacao de dados

faltosos do volume de trafego, conforme revisao bibliografica.

3.2.1. MédiaHistérica

Apresentado por Zhong et al. (2002), a média historica assume que os volumes
de trafego tende a se tornarem estaveis apds um periodo. Neste modelo, o valor perdido
¢ estimado a partir da média dos dados histéricos para a mesma hora, de anos anteriores
existentes. E assumido neste modelo que ndo existem mudangas no volume de trafego
de ano para ano. A substitui¢do dos valores perdidos é calculada de acordo com a

Equagdo (3.9).

N
Z Valor Historico,

Valor Perdido = = v (3.9

em que,

N ¢ a quantidade de observacgdes.

3.2.2. Média Historica com Fator de Crescimento

Este modelo também estudado por Zhong et al. (2002), acrescenta um Fator de
Crescimento (FC) do trafego da Equagdo 3.9. Os FC sao usados como pesos no calculo

da média histérica, e é calculado usando a relacdo entre o0 VMDA do ano em que
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ocorreu a falha e o VMDA dos anos de dados existentes. A substituicdo dos valores

perdidos ¢ obtida pela Equagao 3.10.

N
z (Valor Historico, *FC,)

Valor Perdido = = N (3.10)

em que,

N € o numero de anos existentes;

= VMDA Ano da Falha
" VMDA

Ano de Dados Existentes

3.2.3. Interpolacéo

Este modelo foi apresentado por Chen et al. (2006), onde o algoritmo de
interpolacdo temporal estima o valor faltoso através da substituicdo de uma média
aritmética entre um valor anterior e posterior a falha, para o mesmo equipamento.
Podem ser valores de uma semana anterior e de uma semana posterior, levando em

consideracdao o mesmo dia da semana a que se refere a falha, conforme equacao 3.10.

VMS, VMS,
———— |*valor, , +| — " |*valor,,,
VMS(i—l) S(i+1)

Valor Perdido = (3.10)

2
onde:

VMS; é o Volume Médio Semanal da semana em que ocorreu a falha;
VMSi-1) € o Volume Médio Semanal da semana anterior a falha;
VMSi+1) € o Volume Médio Semanal da semana posterior a falha;

valor;.; € o valor do volume do mesmo dia em que ocorreu a falha da semana

anterior;
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valoriy € o valor do volume do mesmo dia em que ocorreu a falha da semana

posterior.

Zhong et al. (2002), utilizaram o principio de interpolagdo para estimar dados
horarios perdidos verificando o més anterior ¢ 0 més posterior a falha, utilizando-se do

fator mensal, como mostra a Equacao 3.11.

(mf’J x Valor, | + ( m, ]x Valor,,,
mf;’—l mf;#l

2

Valor Perdido =

3.11)

em que,

mf; ¢ a média dos fatores mensais referente ao més em que ocorreu a falha,

calculados para os anos com dados existentes;

mf;.; e mfiy; sdo as médias dos fatores mensais para o més anterior € posterior

da falha respectivamente, em que sdo calculados para os anos existentes;

Valor,.; € Valor;+; sdao os volumes horarios da mesma hora do més antes e

depois da falha respectivamente.

Os fatores mensais sdo obtidos de acordo com Equacao 3.12.

Fator Mensal — Volume Médio Mensal (3.12)

Volume Médio Diario Anual

O ultimo modelo nao incorpora o impacto do dia da semana, assim, Zhong ef al.
(2002) também propdem um modelo de Fatores Mensais e Dias da Semana, entretanto,

Valor;.; € Valor;+; sdao volumes horarios de uma mesma hora e dia da semana.

Os modelos citados anteriormente utilizam-se da interpolagdo temporal,

determinado o valor faltoso a partir da média de um periodo antes e depois da falha para
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0 mesmo equipamento. Entretanto, ha também Orgaos que realizam a interpolagao
espacial, sendo essa técnica mais adequada para ambientes urbanos com densa rede de
detectores veiculares que utilizam sistema ITS (Intelligent Transportation System).
Chen et al. (2006) afirmam que conhecendo a correlagdo entre volumes de trafego de
locais geograficamente préximos, pode-se estimar o volume veicular faltoso para o
mesmo instante, por meio da média entre os dados de volume de equipamentos

instalados a jusante e a montante.

3.3. MEDIDAS DE AVALIACAO DAS TECNICAS DE IMPUTACAO DE
DADOS

Como existem varias técnicas para imputagdo, ou previsdo, de dados em séries
temporais, ha uma complexidade em conhecer qual das técnicas tem melhor eficécia.
Para tanto, algumas formas de avaliacdo sdo propostas, através da analise de medidas
quantitativas ou qualitativas. Ambos os tipos de medidas podem ser aplicados
separadamente ou em conjunto, e algumas destas medidas serdo apresentadas neste

topico.

3.3.1. Medidas Quantitativas

Medidas quantitativas sdo as que se pode mensurar, através de métodos e
equacdes. Estas medidas fornecem um valor que, com base em outros ou no
conhecimento do analista, servem de subsidio para avaliar os dados estudados. Assim,
para se ter o conhecimento de métodos que podem ser empregados, os itens a seguir
apresentam os mais utilizados, considerando que os dados utilizados neste estudo ¢ o

volume veicular.

e Medidas de Erro: o erro pode ser tratado como a diferenca entre o valor atual e o
observado, ou do valor imputado e o calculado. Uma formulagdo que descreve o

calculo do erro pode ser visualizada na Equagao 3.13.

e =y -, (3.13)
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em que,
e, € o erro detectado para o instante ;
v € o0 volume veicular atual ou observado, para o instante ;

¥, € o volume veicular calculado para o instante ¢.

Algumas medidas com base neste erro podem ser aplicadas para melhorar o
calculo do desempenho e obter valores mais precisos para conhecer a qualidade do

modelo de estimagao aplicado. Estas medidas podem ser vistas a seguir.

e MAE: o Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error) ¢ uma média dos erros
absolutos, ¢ ¢ uma medida comum deerro de previsdo de analise de séries
temporais. Pode ser calculado através da Equacao 3.14.

|yt_.)_}t|

MAE = 2 (3.14)

n
em que,

n ¢ o numero de observagoes;

v € 0 volume veicular atual ou observado, para o instante ;

¥, € o volume veicular calculado para o instante ¢.

e MAPE: o Erro Percentual Absoluto Médio (Mean Absolute Percentage Error) é

calculado conforme a Equagdo 3.15, a seguir.

Vi _yt

MAPE(%) = lz
Yy

n

x 100 (3.15)

v € o0 volume veicular atual ou observado, para o instante ;

¥, € o volume veicular calculado para o instante ¢.
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e RMSE: a Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Squared Error) é um peso
médio do erro que aplica um peso maior para grandes erros, do que para erros
pequenos. Esta ¢ uma medida classica de desempenho muito utilizada no

desenvolvimento e andlise do modelo. Pode ser obtida por meio da aplicagdo da

RMSE :,/Z(yf—_y_‘) (3.16)
n

e SDE: o Desvio Padrao dos Erros (Standard Deviation of Errors) ¢ uma medida

Equacao 3.16.

de quanta variancia existe em um conjunto de erros. Um desvio padrdo mais baixo
significa que os erros estdo fortemente agrupados ao redor do valor médio. O SDE

pode ser obtido através da aplicacao da Equacao 3.17.
SDE = \/var(y, = y,) (3.17)

v € o volume veicular atual ou observado, para o instante ;

¥, € o volume veicular calculado para o instante ¢.

e MinAE: o Erro Minimo Absoluto (Minimum Absolute Error) é o menor valor de

erro absoluto. Pode ser obtido através da Equagao 3.18.
MinAE = min(y, —,) (3.18)

e MaxAE: o Erro Absoluto Méaximo (Maximum Absolute Error) ¢ o maior valor

de erro absoluto. Pode ser obtido através da Equagdo 3.19.

MaxAE = max(y, — y,) (3.19)

e MSE: Erro Quadratico Médio (Mean Square Error) ¢ uma medida de quanto os
dados estdo proximos da linha de ajuste do erro. Para tanto, basta somar todas as

diferengas tomadas no eixo y entre ambos, aplicando a Equacao 3.20.

> -7)

n

MSE = (3.20)



47

e U de Theil (THEIL, 1966): este método ¢ conhecido como coeficiente de
desigualdade, no qual se pode ter uma idéia das discrepancias cometidas pela
previsdo, atuando como um parametro de avaliacdo (quanto mais préximo de zero ¢é
o valor obtido, melhor ¢ o desempenho do modelo). Pode ser obtido através da

aplicacdo da Equagdo 3.21.

i(ytﬂ _yt+1)2

t=l1 y[
U’ = - (3.21)

X (ywl _sz
Vi

—_

t

Il
—_

onde:
vi+1 € valor observado no instante (t+1);
¥, € valor calculado no instante (t+1).
v € o0 volume veicular atual ou observado, para o instante ;
n ¢ o tamanho da amostra.

e APE: Erros Percentuais Absolutos (4bsolute Percentage Errors). Pode ser

obtido através da aplicagdo da Equacdo 3.22, a seguir apresentada.

APE = .= (3.22)
Y,

v € o0 volume veicular atual ou observado, para o instante ;

¥, € o volume veicular calculado para o instante 7.

Estas medidas também foram utilizadas em outros estudos para verificar a
eficacia dos modelos aplicados. Ainda h4 outro método (apresentado no Capitulo 4) que

foi escolhido para ser também utilizado neste estudo, por permitir a avaliagdo em
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percentuais dos erros calculados apds a estimacao dos dados através do uso dos modelos

simples e ARIMA.

3.3.2. Medidas Qualitativas

As medidas qualitativas avaliam pardmetros que, a principio, ndo podem ser
mensurados, e envolve juizo, buscando excluir arbitrio e subjetividade. Para o caso de
analise de modelos de inser¢do de dados, a seguir sdo descritos exemplos de alguns

métodos que podem ser utilizados para avaliagao.

e Dados de entrada requeridos: diferentes técnicas de imputacdo de dados
requerem diferentes tipos de dados de entrada. Esta medida ¢ uma avaliagcdo da
disponibilidade dos dados de entrada requeridos. Se uma técnica requer muitos tipos
de dados diferentes, a probabilidade de todos estes dados estarem disponiveis em
uma base consistente pode ser muito baixa (SMITH et al., 2003). Assim, busca-se
avaliar a quantidade de dados requeridos, a correlagcdo entre as varidveis que o

modelo requer, e a disponibilidade de todos os dados de entrada solicitados.

e Complexidade: algumas técnicas de imputagdo sdao bastante simples e de facil
entendimento, enquanto outras requerem grande conhecimento. Assim, enquanto
alguns dos modelos mais complexos podem prover boas estimativas, eles podem ser
de dificil utilizacdo e podem ser impraticaveis para utilizagdo por parte de
profissionais e pesquisadores da area (SMITH et al., 2003). Assim, deve-se verificar
os quesitos que abrangem a dificuldade de aplicagao do modelo, o quanto se deve
ter conhecimento acerca do método a ser implementado, e a precisdo dos dados
obtidos apos a aplicagdo do modelo, visto que, modelos mais simples podem obter

resultados similares se comparado a modelos mais complexos, por exemplo.

e Velocidade computacional: Técnicas para a estimativa de dados de trafego
podem ser amplamente classificadas em duas categorias: heuristicas ou estatisticas.
Quando estas técnicas sao aplicadas em ambiente computacional, levam diferentes
medidas de tempo para que os célculos sejam concluidos e, assim, fornecer o

resultado final. Para avaliar este pardmetro, o usuario pode optar como melhor
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método o que dure mais ou menos tempo para ser calculado. O ideal seria a
avaliacdo deste critério com algum outro, dada a sua particularidade, dependendo

dos objetivos da analise e dos dados utilizados (CHEN et al., 2006).

3.4. ERROSCALCULADOSEM OUTROSESTUDOS

Aqui serdo apresentados resultados obtidos da aplicagdo de modelos de
estimacdo de dados para imputacdo em outros estudos, buscando estabelecer faixas de

erro aceitaveis para embasar a analise dos erros deste estudo.

3.4.1. Estudo de Zhong et al. (2006)

Este estudo avaliou os modelos usados em Saskatchewan, Dakota do Sul,
Delaware, Franga e Londres, utilizando-os para estimag¢do de dados em uma base do
Canada. No modelo usado em Saskatchewan, os dados faltosos sdo imputados com o
uso dos dados do ano anterior e correspondendo ao mesmo dia da mesma semana. Em
Dakota do Sul os valores faltosos sdo estimados com a média dos dados dos mesmos
periodos dos 3 anos anteriores. J4 Delaware estima os dados faltosos baseados na média

de dados do mesmo periodo dos meses adjacentes.

A Franca usa os dados dos meses anteriores para estimar valores faltosos de
volumes horarios de varios dias (exemplo: quartas e sdbados) e de diferentes estagdes
(exemplo: verdo e outono). Londres usa um modelo de média moével ponderada
exponencialmente. Este modelo envolve a validacdo de dados de novas contagens de
trafego com referéncia em dados antigos do mesmo equipamento, coletados nas
semanas anteriores no mesmo periodo. A Equacdo 3.23 descreve o modelo utilizado por

Londres.

2,=0-0)x_,+(1-0)k_,, +(1-0)0x_;, +..+(1-0)0""'x (3.23)

t—n,s
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Na Tabela 3.2 estdo apresentados os dados dos erros obtidos no estudo de Zhong
et al. (2006), através da utilizagdo dos modelos das cidades citadas nesta secao, e do

modelo ARIMA, sendo o modelo (p,d,q)° utilizado o (1,1,0)'2.

Tabela 3.2: Resumo de erros médios obtidos com a aplicagdo de modelos de estimagao
de dados em outros estudos

Média dos Erros de Predicdo

Hora Saskatchewan Dakota do Sul Delaware Franca Londres ARIMA
07-08 10,71 13,11 7,65 10,75 6,99 4,86
08-09 7,45 9,99 5,42 9,02 4,41 4,67
09-10 5,74 6,37 3,18 5,17 3,27 3,03
10-11 4,96 5,32 4,65 6,04 3,89 2,87
11-12 5,75 2,94 5,68 9,00 4,47 3,71
12-13 6,29 4,07 5,42 8,28 4,28 3,43
13-14 5,16 7,59 491 7,17 4,18 3,31
14-15 4,93 7,48 3,39 4,71 3,04 4,47
15-16 5,38 3,96 2,71 3,78 2,59 2,38
16-17 5,98 2,96 3,29 4,70 3,31 4,46
17-18 6,34 4,24 4,17 547 3,29 4,03
18-19 6,31 10,26 4,32 6,25 3,98 5,74
Média Total 6,25 6,52 457 6,70 3,98 391

Adaptado de Zhong et al. (2006)

Pode-se observar que a média total dos erros de estimagdo de dados de volume
no estudo foram inferiores a 7, e para os casos dos modelos mais complexos, o0 modelo
Londres e o modelo ARIMA, foram inferiores a 4. Os autores avaliam como mais
eficaz, dentre os modelos analisados, 0 ARIMA, por ter obtido uma média total inferior
aos demais. Porém, ndo descarta o uso dos demais modelos, pois, por exemplo, no caso
do modelo de estimacao utilizado em Delaware, a diferenca entre a média total obtida

por esta aplica¢do e a do modelo ARIMA foi considerada baixa.

3.4.2. Estudo de Zhong et al. (2003)

Neste estudo sao utilizados os dados do 6rgao rodoviario da cidade de Alberta,
que utiliza 350 contadores veiculares. Foi proposto um método de agrupamento por
Sharma e Werner (1981), que classificam os contadores de trafego em grupos. Depois
de realizar uma analise do padrdo dos grupos entre os anos 1996 ¢ 2000, foram obtidos
cinco grupos. Estes grupos foram classificados como: de trafego geral, de trafego local,

rural, turistica de verdo e turistica de inverno.
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Seis contadores permanentes foram selecionados de quatro dos cinco grupos
acima mencionados: dois do grupo de trafego geral, dois do grupo de trafego local, um
do grupo rural, e um do grupo turistico. Devido aos dados insuficientes no grupo
turistico de inverno, nenhum contador deste grupo foi selecionado. A Tabela 3.3 mostra
os contadores selecionados dos diferentes grupos, VMDA, ¢ os periodos de calibragdo e

analise.

Tabela 3.3: Contadores Selecionados e Dados Experimentais dos Diferentes Grupos

Nome | Grupo qle padr&o Clasedavia | VMDA Per_l'odo Qe Perl’qd_o de
grupo deviagem Calibracdo | Andlise
CM1 | Trafego Geral Arterial principal 41575 1996-1999 2000
CM2 | Trafego Geral Coletora 4042 1996-1999 2000
RC1 | Trafego Local Coletora 3580 1996-1999 2000
RC2 | Trafego Local Coletora 3905 1996-1999 2000
RLD | Rural Arterial 13627 1996-1999 2000
SR Turistica de Verdo Coletora 2002 1996-1998 2000

Adaptado de Zhong et al. (2003)

Para imputacao dos dados perdidos foram aplicados os modelos tradicionais, que
foram os mesmos utilizados no estudo de Zhong et al. (2006), apresentados na se¢ao
3.4.1, e os modelos avancados levaram em consideracdo regressoes baseadas em
algoritmos e modelos de redes neurais. Os erros obtidos com a aplicagdo dos modelos
tradicionais estdo apresentados na Tabela 3.2, e os erros obtidos com a aplicagdo dos

modelos avangados estdo na Tabela 3.4 a seguir.

Tabela 3.4: Erros Obtidos com a Aplicagao dos Modelos de Imputagdo Avangados por

Grupo.

Hora Regressao baseada em Algoritmos Redes Neurais

CMI1 | CM2 | RCI RC2 | RLD SR CMl1 | CM2 | RC1 | RC2 | RLD SR
07-08 | 0,25 | 2,71 2,51 1,66 1,33 | 6,08 | 2,14 | 24,59 | 10,51 | 5,81 595 | 17,12
08-09 | 0,59 | 2,34 | 2,20 3,26 | 0,90 1,07 | 2,19 | 13,52 | 4,67 | 2091 3,39 | 10,72
09-10 | 1,66 | 2,50 1,98 2,03 1,34 | 0,76 | 3,03 6,55 3,34 | 838 | 2,95 | 12,10
10-11 | 0,38 1,66 | 0,83 1,93 2,08 | 3,78 6,71 6,97 | 5,07 | 4,10 | 930 | 9,29
11-12 | 0,56 | 0,82 1,19 1,29 | 2,12 1,43 2,13 | 486 | 3,57 | 449 | 7,60 | 12,47
12-13 | 0,81 2,76 1,10 2,76 | 2,09 1,70 | 2,90 | 12,72 | 7,79 | 5,10 | 7,81 6,09
13-14 | 0,59 1,71 1,64 2,83 1,39 1,34 | 223 | 11,56 | 6,25 | 7,29 | 12,18 | 6,66
14-15 | 0,89 | 2,50 | 3,92 1,82 1,43 1,81 4,69 | 8,10 | 5,13 5,84 | 15,01 | 7,73
15-16 | 0,68 3,83 0,49 0,82 1,22 1,83 6,63 8,00 | 421 4,21 8,64 | 9,26
16-17 | 0,44 | 5,85 2,82 2,12 1,17 | 0,87 | 7,82 | 1290 | 4,77 | 6,34 | 12,97 | 4,90
17-18 | 0,31 0,75 1,32 1,47 1,17 | 13,09 | 6,45 | 4,05 324 | 480 | 7,22 | 10,91
18-19 | 0,84 | 9,19 1,81 2,91 1,53 | 7,52 | 7,10 | 7,55 | 4,88 | 3,40 | 10,14 | 10,64
Média | 067 | 305 | 182 | 208 | 148 | 344 | 450 | 1011 | 529 | 522 | 860 | 9,82

Adaptado de Zhong et al. (2003).
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Pode-se observar que as médias dos erros calculados com a aplicagao dos
modelos foram menores com a aplicacao de regressao baseada em algoritmos, atingindo
o valor méximo de 3,05 para o grupo de trafego geral. Ja os resultados obtidos através
da aplicagdo de redes neurais chegaram a ser maiores que os modelos convencionais de
imputacdo de dados, apresentando um valor médio de 10,11, enquanto os modelos
tradicionais atingiram o valor maximo de 6,70 (modelo utilizado na Franga, conforme

tabela).

De acordo com os autores do estudo, esta baixa eficacia do modelo baseado em
redes neurais ocorreu porque ndo ha capacidade deste método em detectar a tendéncia
dos dados. Além disto, Zhong et al. (2003) também afirmam que, devido a pouca
quantidade de dados, o modelo apresentou desempenho inferior, pois ndo ¢ capaz de

adaptar-se com baixa quantidade de dados para analise.

No geral, os autores avaliam o modelo de regressdo baseado em algoritmos
genéticos mais eficazes na imputacao dos dados faltosos da série historica de volume de
trafego da cidade de Alberta, Canada. Verificando estes dados, pode-se verificar que os
erros obtidos pelos modelos tradicionais ndo sdo muito superiores aos obtidos pela
aplicacao de redes neurais, e, portanto, podem também ser utilizados, visando uma

aplicacdo mais facil e rapida por parte de um pesquisador.

3.5. CONSIDERACOESFINAIS

Neste capitulo foram apresentadas as caracteristicas do modelo estatistico de
estimac¢ao de dados ARIMA, utilizado por alguns 6rgaos rodoviarios e pesquisadores
para imputagdo de dados faltosos para a varidvel volume de trafego. Foram
apresentados também 6rgdos rodoviarios que ainda utilizam os modelos simples para
estimacdo de dados faltosos, bem como a formulagdo matematica de alguns desses
modelos. O capitulo também trata de algumas medidas de desempenho quantitativas e
qualitativas, encontradas na revisdo bibliografica, as quais sdo utilizadas para
determinar a precisdo de um modelo de estimacdo. Por fim, foram apresentados

modelos utilizados em outros estudos realizados de imputacdo de dados de trafego, e os
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erros obtidos com estas aplicacdes, buscando embasar os dados que serdo encontrados

neste trabalho.

O capitulo 4 a seguir inicia com uma breve apresenta¢do dos dados dos postos
de contagem continua selecionados para o estudo, discute a escolha dos modelos
ARIMA e simples, e em seguida realiza as devidas comparagdes dos erros estimados da

aplicacdo dos métodos de imputagao.
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CAPITULO 4

APLICACAO E AVALIACAO DOSMODELOSDE ESTIMACAO
DE DADOSFALTOSOS

Neste capitulo serdo inicialmente escolhidos os postos permanentes que serao
utilizados para verificar a eficacia dos modelos de estima¢do de dados faltosos, sendo
em seguida realizada uma caracterizacdo dos dados validos destes postos com relagdo a

varia¢do do volume mensal.

Aqui também sera apresentado o processo de calibragdo do modelo ARIMA
empregado, realizando os testes estatisticos necessarios, como também serdo detalhados
os quatro modelos simples escolhidos. Na aplicacdo dos modelos escolhidos, serdo
retiradas amostras aleatorias dos postos selecionados com varios percentuais de dados
faltosos, para comparagao da eficacia dos modelos estudados com relagcdo a quantidade

de falhas para imputagdo e complementacao da base de dados.

4.1. ESCOLHA DOS POSTOS PERMANENTES E CARACTERIZACAO DO
VOLUME DE TRAFEGO

Como detalhado no Capitulo 2, o Programa de Monitoramento Continuo do
Volume de Trafego das rodovias estaduais do Ceara possui 12 postos permanentes e
apresentou, no periodo de funcionamento (de 1996 a 2005), altos percentuais de dados
faltosos. A Figura 4.1 apresenta os percentuais de dados validos em ordem decrescente,
além dos dados faltosos e invalidos, para todos os 12 postos durante funcionamento dos

equipamentos e da coleta de dados, com a formacao da série historica.
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Percentual de Dados Validos, Invalidos e Faltosos dos Postos Permanentes
no Periodo de 1996 a 2005

100%

90%

80%

70% -

] 63,4%
| 67.8%
] 68,6%

] 61,1%
]61,7%
] 62,8%

60% -

] 54.5%
| 45,3%
] 52,9%
[46.2%
] 51.2%
] 53,6%
] 56,8%

[47.7%
] 52,3%

R 50%

] 45/6%
] 45.2%

] 41,99

40%

|37.2%
]37.1%

] 33.1%
] 33.0

30%

] 28,6%

] 233

20% -

10% 1

T.l%

0.2%
0,9%
11%
2,1%
12%
13%
17%
12%
3,59
4,29
3,69

0%

PO11 P012 P002 P003 P009 P008 P007 P006 P010 P004 PO01
%

P005

|@ Valido O Faltoso M Invalido |

Figura 4.1: Percentual de Dados Validos, Invalidos e Faltosos para todos os Postos de

Contagem

Para a aplicagdo dos modelos propostos neste estudo, optou-se por utilizar
postos que possuem a maior quantidade de dados validos para o volume didrio.
Escolheram-se entdo os postos PO11, PO12 e P002, que conforme a Figura 4.1

apresentaram percentuais de 54,5%, 52,9% e 51,2% de dados vélidos, respectivamente.

Os postos PO11 e P002 estdo localizados na regido Norte do Estado, nas
rodovias CE-354 e CE-187 respectivamente. A CE-354 ¢ um dos principais acessos ao
Litoral Oeste sendo uma importante via para o desenvolvimento do turismo dessa
regido. A CE-187 ¢ uma via de integragdo estadual, tendo seu tragado posicionado de
forma paralela ao Estado do Piaui e interliga Vigosa do Cearé (na Serra da Ibiapaba) a

cidade de Crateus, seguindo até o extremo sul do Estado.

Ja o posto PO12 localiza-se na regido Sul do Estado na rodovia CE-292. Junto
com a CE-293 essa via corta transversalmente a Regido Sul do Estado, fazendo a

interligacdo da BR-116 com a BR-230, constituindo importante ligagcdo interestadual.

Visto que os postos até agora selecionados concentram-se somente nas regides

Norte e Sul do Estado, acrescentou-se o equipamento P003, que possui um percentual
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de dados validos de somente 45,6%, mas que localiza-se na regido do Sertdao Central do
Estado, mas especificamente na rodovia CE-060. A CE-060 ¢ mais extensa rodovia
estadual cearense com 583 km, e também denominada de “Estrada do Algodao”,
cortando o Estado do Ceara de norte a sul e responsavel pelo escoamento da produgdo
agricola dos inimeros municipios que atravessa. A Figura 4.2 mostra a distribui¢do

espacial dos 4 postos selecionados para o estudo.

LEGENDA

7 ﬂ Fostos Permanentes Selecionados
u] 50 100 150
kilameters

Figura 4.2: Distribuicdo Espacial dos Postos Permanentes Selecionados
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ApOs a selecao dos postos, foi realizado um estudo comparativo da variagdo do
volume de trafego entre os equipamentos selecionados, usando-se para isso uma medida
relativa, pois os postos possuem magnitudes de volume diferentes. A variavel utilizada
foi o Fator Mensal, que ¢ obtida pela Equagdo 4.1.

VMD

FM =——"n (4.1)
VMD,

onde,
FM ¢ o Fator Mensal;
VMDy, corresponde ao Volume Médio Diario do Més;
VMD, corresponde ao volume médio diario de todos os dias disponiveis do

ano.

A Figura 4.3 ilustra a variagdo do volume de trafego dos postos selecionados ao
longo dos meses para toda a série historica de dados. Observa-se claramente nessa
figura que posto P002 ndo apresenta grandes variacdes do volume de trafego ao longo
dos meses do ano. Isso pode ser justificado pelas intensas atividades sdcio-econdmicas

da regido da Ibiapaba, no qual a via esta inserida.

Nos postos P003 e PO12 observam-se comportamentos semelhantes na variagao
mensal do volume de trafego, influéncia das férias escolares, possuindo um maior pico
nos meses de Julho e um aumento significativo nos meses Dezembro. Ja o posto PO11
apresentou as mais severas variacdes ao longo dos meses do ano, apresentando um pico
maior nos meses de Julho e outro nos periodos de Abril e Maio, sendo esse

comportamento justificado pelas viagens de caracteristicas turisticas.
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Variagdo do Volume Mensal
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Figura 4.3: Variagdo do Volume de Trafego Entre os Meses do Ano

As observagdes realizadas através da andlise da Figura 4.3 podem ser
confirmadas por meio da observagdo dos valores da Tabela 4.1 abaixo, que apresenta a
magnitude do VMD, o desvio padrdo e o coeficiente de variacdo dos postos
permanentes selecionados neste estudo. Observe nessa tabela que os valores do
coeficiente de variacdo apresentam sdo maiores para os postos PO11 (30,9%), seguido,
em ordem decrescente, dos postos P012 (22,1%) e P003 (18,9%), e tendo o posto P002
apresentado o menor valor (11,3%), indicando valores de volume diarios bastante

semelhantes ao longo do ano.

Tabela 4.1: Volume Médio Diario, Desvio Padrdo e¢ Coeficiente de Variagdo dos
Volumes Didrios para os Postos Permanentes Selecionados

DESVIO COEFICIENTE DE
POSTO | VMD PADRAO VARIACAO
P002 1981 224 11,3%
P003 1252 236 18,9%
PO11 1734 536 30,9%
P012 381 84 22,1%
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4.2. IDENTIFICACAO DOSMODELOSDE ESTIMACAO ARIMA

A etapa de identificacdo do modelo ARIMA sugere inicialmente a projecao dos
dados da série histérica em graficos, para verificar a existéncia de algum padrdo, bem
como a aplicagdo de testes de normalidade e estacionariedade. Por isso, nessa etapa
foram utilizados todos os dados validos da série historica dos quatro postos permanentes

selecionados.

A Figura 4.4 ilustra a evolugdo do volume diario de veiculos ao longo do
periodo compreendido entre 1996 e 2005 no posto P002. Pode-se verificar que ndo ha
um comportamento com tendéncia explosiva nestes dados. O grafico também apresenta
algumas variagdes, ¢ algumas lacunas sem dados que representam os periodos com

dados faltosos.
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Figura 4.4: Evolugdo do Volume Diario de Veiculos no Posto P002

O passo seguinte foi a realizagdo dos testes de normalidade e estacionariedade.
O teste de normalidade Jarque-Bera verifica a hipotese nula H,: a série segue uma
distribuicdo normal e a hipotese alternativa H;: a série ndo segue uma distribui¢do
normal, considerando um nivel de significancia de 5%. Na Tabela 4.2 observando o

valor-p pode-se afirmar que H, foi rejeitada.
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Tabela 4.2: Testes de Normalidade e Estacionariedade para o Posto P002

Estatistica GL Valor p-valor
Jarque-Bera 2 512,651 <0,0001
Box-Pierce 6 17665,713 < 0,0001
Ljung-Box 6 17693,393 < 0,0001
Box-Pierce 12 32951,786 < 0,0001
Ljung-Box 12 33030,201 < 0,0001

Ja os testes de estacionariedade (Box-Pierce e Ljung-Box), avaliam a hipotese
nula H,: a série possui raiz unitéria (portanto ¢ ndo-estacionaria) e a hipotese alternativa
H;: a série ¢ estaciondria, considerando um nivel de significancia de 5%. Na Tabela 4.2
observando o valor-p nas situagdes de 6 e 12 graus de liberdade pode-se afirmar que H,

foi rejeitada, ou seja, a série € estacionaria.

Apos a realizagdo dos testes ndo foi verificada a necessidade de transformacao
dos dados, pois a série ja € estacionaria, sendo o passo seguinte a identificagdo dos
modelos potenciais através dos autocorrelograma e autocorrelograma parcial para o

posto P002, como mostram as Figuras 4.5 e 4.6 respectivamente.

Autocorrelograma (Posto 002)
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Figura4.5: Autocorrelograma do Posto 002
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Autocorrelograma parcial (Posto 002)
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Figura 4.6: Autocorrelograma Parcial do Posto 002

Através da avaliacdo da Figura 4.5, pode ser verificado que ndo ha uma
tendéncia evidente, mas o grafico apresenta um comportamento geométrico, declinando
suavemente, o que mostra um processo do tipo AR. J& no autocorrelograma parcial
ilustrado na Figura 4.6 pode-se verificar a existéncia de um processo MA entre os

intervalos 1 e 2.

Em seguida, usando uma amostra sem dados faltosos e de tamanho 181, foram
testados os 22 possiveis modelos (p,d,q) e (P,D,Q)°, para o posto P002, em busca do
melhor a ser utilizado na etapa de estimacao. Para o caso dos modelos com componente
sazonal, pode ser verificado no grafico de autocorrelacdo parcial, na Figura 4.6, a
existéncia de picos significantes a cada 7 intervalos regulares confirmando a presenca
de uma componente sazonal. Empiricamente essa caracteristica sazonal ¢ esperada,
visto que se trata da variavel volume de trafego que apresenta variagdes semanais

semelhantes.
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Os modelos testados com coeficientes significativos podem ser visualizados na
Tabela 4.3, bem como os parametros de avaliagdao, obtidos a partir da utilizagdo do

software estatistico XLStat (ADDINSOFT, 2008).

Tabela 4.3: Parametros Para Sele¢ao do Modelo ARIMA no Posto 002
(.dq) (P.D,O)°  MAPE __ AIC BIC

(1,0,0) 6,056 2389,184 2395,581
(1,1,0) 7,497 2396,641 2403,027
(1,2,0) 10,526 2510,410 2516,785
(1,2,1) 8,026 2410,814 2420,376
(2,0,0) 6,755 2378266 2387,862
(1L,0,1) 5842 2393,686 2441,663
(1,0,0)] 6,342 2401,799 2427387
(1,1,0) 6,411 2325474 2331,792
(1,2,0) 9,539  2366,460 2372,696
(1,2,1) 6,385 2267,763 2277117
(2,0,0) 6,296 2407,718 2455,696

Os parametros selecionados para a escolha do modelo foram o MAPE, o Critério
de Informacdo de Akaike (AIC), e o Critério de Informacdao Bayesiano de Schwarz
(BIC), sendo selecionados os modelos que obtiveram os menores valores nestes
parametros. Observando a Tabela 4.3 pode-se notar que o modelo (1,0,1)” apresentou o
menor valor de MAPE, e o modelo (1,2,1)7 apresentou os menores valores de AIC e

BIC, sendo portanto, ambos selecionados para utilizagdo na etapa de estimagao.

Para obter os modelos de estimagdo ARIMA dos postos P003, PO11 e PO12
todas essas analises foram replicadas, apresentando estes postos analises muito similares
ao posto P002, sendo testados os mesmos 22 modelos para a etapa de calibracdo. No
Anexo I (Figuras 1.1 a 1.3) apresenta os graficos da evolugdo do volume diario de
veiculos ao longo da série histdrica para esses equipamentos. No Anexo II (Tabela II.1
a I1.3) sdo apresentados os demais testes de normalidade e estacionariedade, € no Anexo
IIT (Figuras III.1 a II1.6) os autocorrelogramas e autocorrelogramas parciais dos postos

P003, PO11 e PO12.

No processo de calibragdo dos modelos dos postos P003, PO11 e PO12 utilizou-
se também de amostras sem a existéncia de dados faltosos, com tamanhos de acordo
com o ilustrado na Tabela 4.4. Os resultados dos parametros MAPE, AIC e BIC dos

modelos com coeficientes significativos sao visualizados nas Tabelas 4.5 a 4.7.
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Serdo considerados somente os modelos que apresentaram coeficientes

significativos.

Tabela 4.4: Tamanho das Amostras de Calibra¢do dos Modelos ARIMA Para os Postos
P003, PO11 e PO12

Posto 003 Posto 011  Posto 012
Tamanho das Amostras de Calibracdo 152 168 118

Para o posto P003, na etapa de calibragdao foi selecionado somente o modelo
(1,1,1)’, visto que esse apresentou os menores valores para os trés critérios analisados

(valores sublinhados), conforme mostra a Tabela 4.5.

Tabela 4.5 Parametros Para Sele¢do do Modelo ARIMA no Posto 003
(p.d.q) (P.D,Q)°  MAPE  AIC BIC

(1,0,0) 8,740 1931,015 1937,063
(1,1,0) 11,176 1984,715 1990,749
(1,2,0) 15,045 2074,945 2080,966
(12,1 10,580 1991,786 2000,818
(2,0,0) 8,729 1927,502 1936,574
(1,1,1) 5580 1767,976 1776,907
(1,0,0Y 6,581 1876,650 1900,341
(1,1,0) 6,725 1800,281 1806,235
(1,2,0) 9,293 1809,916 1815,771

A Tabela 4.6 mostra os resultados da calibragdo para o posto PO11, sendo
escolhido para a fase de validacdo os modelos (1,0,1)’, por apresentar o menor valor de

MAPE, e 0 modelo (1,2,1)’, que apresentou os menores valores de AIC e BIC.

Tabela 4.6 Parametros Para Sele¢ao do Modelo ARIMA no Posto 011

(n,d.q) (P.D,0)° MAPE AIC BIC
(1,0,0) 11,407 2309,066 2315314
(1,1,0) 13,880  2340,956 2347192
(1,2,0) 19,886  2449,760 2455984
(1,2,1) 13,295  2347,695  2357,031
(2,0,0) 11,394 2309,977  2319,349
(1,0,1) 9,329 2302449 2349308
(1,0,0) 10,241 2308,919 2333911
(1,1,0) 10,505  2227,891  2234,054
(1,2,0) 14,940 2254342 2260416
(1,2,1) 10,048  2169,627 2178738

(2,0,0)’ 9,966 2316,915  2363,775
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Por fim, os resultados da calibragao para o posto PO12 sdo mostrados na Tabela
4.7, podendo ser observado que o modelo (1,0,1) 7 apresentou o menor valor de MAPE,
e 0 modelo (1,2,1)7 apresentou os menores valores de AIC e BIC, sendo também os dois

modelos escolhidos para aplicagdo na fase de validagao.

Tabela 4.7: Parametros Para Sele¢do do Modelo ARIMA no Posto 012
(p.d.q) (P.D,Q)°  MAPE  AIC BIC

(1,1,0) 17,762 1351,347 1356,871
(1,2,0) 25244 1425555 1431,062
(1,2,1) 20,629 1362290 1370,551
(1,0,1)’ 9,325 1268,083 1309,643
(1,0,0)’ 11,444 1278,807 1399,972
(1,1,0) 10,152 1184,831 1190,250
(1,2,0) 13,938 1186,527 1191,815
(1,2,1) 10,990 1150,442 1158,376
(2,0,0)’ 10,738 1278,911 1320,471

Na Tabela 4.8 apresenta-se um resumo dos modelos selecionados na fase de
calibracdo para cada posto, utilizando os 2 critérios discutidos. Observa-se que para
todas as amostras estudadas, os melhores modelos encontrados foram os que
apresentaram componente sazonal. Também se destaca o fato que nos postos P002,
PO11 e P012, os modelos (1,0,1)” (1,2,1)’ foram selecionados como melhores e no posto

P003 o modelo (1,1,1)’ foi considerado o melhor nos trés critérios.

Tabela 4.8: Modelos ARIMA Selecionados Para Cada Posto de Acordo com os
Critérios AIC, BIC e MAPE

Posto MAPE AlICeBIC
P002 (1,0,1)"  (1,2,1)
P003 (1,1,) (1,11
P0O11 (1,0,)) (12,1
P012 (1,0,1)  (1,2,1)

E importante frisar que, para todos os quatro postos analisados, os modelos
ARIMA selecionados apresentam componente sazonal, ou seja, os valores de AIC, BIC

¢ MAPE menores corresponderam aos modelos ARIMA (p,d,q)°.
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4.3. ESCOLHA DOS MODELOS SIMPLES PARA ESTIMACAO DE DADOS
FALTOSOS

Para verificar a eficicia na estima¢do de dados faltosos pelos modelos ARIMA,
esses serdo comparados com modelos simples de estimagdo. Os quatro modelos simples
escolhidos foram obtidos a partir de revisdo bibliografica, podendo ter ocorrido
pequenas adaptacdes de alguns, de maneira que fosse permitida a obtengao dos valores
faltosos, utilizando-se somente de planilha eletronica, sem a necessidade de célculos

complexos. Os modelos escolhidos estdo descritos a seguir.

a) Modelo Simples 1 (MS 1): Média Historica

O valor perdido ¢ obtido a partir da média dos dados histéricos de todos os anos
anteriores, considerando o mesmo dia da semana, na mesma semana do més € no
mesmo més da falha existente. Considere o exemplo de estimar um valor para o volume
diario da data de 11/07/1999. Essa data ¢ um Domingo e pertence a terceira semana do
més de Julho. Assim, identifica-se os Domingos pertencentes a terceira semana do meés
de Julho para os anos anteriores a falha (1998, 1997, 1996) e calcula-se a média desses

dados como estimativa para o valor faltoso do dia 11/07/1999.

Uma limitag¢ao na utilizagdo desse primeiro modelo ¢ que para o ano de 1996,
nao foi possivel realizar estimagdo dos dados faltosos, visto que ndo havia contagens
continuas anteriores a esse ano. A estimacdo de dados faltosos para o ano de 1997
também foi limitada visto que, o ano base para esses calculos é o ano de 1996 que
possui somente 32% de dados validos. Essa razdo prejudica a maioria dos modelos de
estimacao simples, visto que se utiliza nos calculos os dados dos anos anteriores, € caso

ndo existam dados para esses dias a estimagao do dado faltoso sera nula.

b) Modelo Simples 2 (MS 2): Média Antes e Depois

Esse modelo possui o mesmo principio de célculo do anterior, porém tenta

melhorar os resultados de estimacdo a partir da média histdrica entre os anos antes e
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depois da falha. Neste caso, se fosse necessario estimar o valor do volume diario para a
data 11/07/1999, realizar-se-ia a média dos Domingos pertencentes a terceira semana do

més de Julho para os anos anteriores (1998, 1997, 1996) e para os anos posteriores

(2000, 2001, 2002, 2003, 2004 € 2005).

Esse modelo reduz as dificuldades encontradas pelo modelo MS 1, visto que a
média ¢ obtida por dados histéricos dos anos antes e apos a falha, sendo mais provavel a

existéncia de pelo menos um valor em toda a série histdrica que possa ser utilizado.

¢) Modelo Simples 3 (MS 3): Interpolagao/Més

Nesse terceiro modelo, o valor perdido ¢ estimado a partir da média dos dados
do més anterior e do més posterior a falha, considerando o mesmo dia da semana e na
mesma semana do més. Assim, caso fosse necessario estimar um valor do volume diario
para a data 11/07/1999, aplicar-se-ia a Equacao 4.2:

FM,, *valor,, ; FM,, * valor,, 4.2)

MS3 =

onde,
FM;_; é o Fator Mensal do més anterior a falha;
valor;.; € o valor do més anterior a falha;
FM;,; é o Fator Mensal do més posterior a falha;

valor;y; € o valor do més posterior a falha.

Este modelo, porém, apresenta um ponto negativo, que se assemelha ao
apresentado pelo MS1, pois, se o dado do més anterior ou do més posterior foi perdido,

a estimag¢ao nao ocorre.

d) Modelo Simples 4 (MS 4): Interpola¢do/Ano

Nesse modelo, o valor perdido ¢ estimado a partir da média dos dados do ano

anterior ¢ do ano posterior a falha, considerando o mesmo dia da semana, a mesma
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semana do més e o mesmo més da falha existente. Assim, caso fosse necessario estimar

um valor do volume diério para a data 11/07/1999, aplicaria-se a Equagao 4.3.

VMDAantes VMDAdepois
— " *yalor, | | * valordepm
VMDAfa,ha ‘ VMDAfa,,w ]

MS4—[

5 (4.3)
onde,

VMDA 4105 € 0 Volume Médio Diario Anual do ano anterior a falha;

VMDAfhq € 0 Volume Médio Diario Anual do ano da falha;

VMDA jepois € 0 Volume Médio Diario Anual do ano posterior a falha;

valor s € 0 valor do volume do ano anterior a falha;

valor gepois € 0 valor do volume do ano posterior a falha.

4.4. APLICACAO E ANALISE DOSMODELOSDE ESTIMACAO

Ap6s a escolha dos modelos foram selecionadas amostras aleatorias em cada um
dos 4 postos permanentes (P002, P0O03, PO11 e P012), sendo utilizadas tanto para a
aplicagao dos modelos ARIMA quanto para os modelos simples. O objetivo foi a
comparacao da eficacia desses na estimagao de dados faltosos. Nessa etapa as amostras
extraidas foram diferentes das amostras retiradas para calibragao dos modelos ARIMA.
As amostras foram retiradas da série historia de intervalos que ndo apresentavam falhas
(por isso foram selecionados os equipamentos com maior percentual de dados validos),
que foram apagadas de acordo com a necessidade de dados faltosos. Ou seja, para
avaliar uma amostra com 5% de dados faltosos, utilizaram-se dados sem falhas, e foram

retirados aleatoriamente 5% dos dados.

Para analisar uma amostra com 10% de dados faltosos foi selecionada outra
amostra sem falhas, e foram apagados 10% de dados. Ou seja, foram selecionados seis
conjuntos de amostras sem falhas, e de cada amostra foi retirado aleatoriamente um
percentual de dados para a aplicacdo dos modelos. Assim, a Tabela 4.9 apresenta as
amostras selecionadas, com seus respectivos tamanhos e relagdo com o percentual dados

que foram apagados, de acordo com a demanda para avaliagdo.



Tabela 4.9: Tamanho das Amostras de Cada Posto Para Aplicagdo dos Modelos

Percentual de Tamanho das Amostras por Posto
Dados Faltosos | Posto 002 Posto 003 Posto 011 Posto 012
5% 104 105 87 82
10% 88 89 90 82
20% 100 132 110 82
30% 104 153 132 90
40% 85 193 155 90
50% 184 82 170 118
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Realizada a aplicacdo de todos os modelos, foi utilizado o pardmetro MAPE

como critério para verificar o ajuste dos dados estimados com relacdo aos dados da
amostra. A Tabela 4.10 ilustra os resultados desse parametro para todos os modelos e

amostras com diferentes percentuais de dados faltosos, retirados do posto P002.

Tabela 4.10: Erros tipo MAPE obtidos com a aplicagdo dos modelos em relagdo ao

percentual de dados perdidos do Posto 002

(1,01)" (1.21)) MSI MS2 MS3 MS4

5% 0,563 0,553 2,996 05317 1294 3,020
10% 0592 0912 10227 0,776 3,995 10,227
20% 1263 1596 4676 0937 5550 4,965
30% 1502 2,020 15,777 2,542 8,019 20,784
40% 2,804 3,068 4,048 3270 13,525 31,103
50% 4,174 4926 5455 3191 9,689 38,076
Média 1,816 2,179 7,197 1,839 7,012 18,029

Pela andlise dos valores da Tabela 4.10, trés dos modelos simples obtiveram
variagdes maiores do MAPE, tendo o MS 1 valores mais proximos, variando entre
aproximadamente 3% e 15,7%, o MS 3 entre 1,3% e 13,5% e o MS 4 valores entre
3,0% e 38,1%. Nos demais modelos as varia¢cdes foram menores, tendo o MS 2
apresentado erros de no maximo 3,27% e os modelos ARIMA erros inferiores a 5%.
Considerando os menores valores obtidos para cada amostra, o modelo (1,0,1)7
apresentou em 3 casos superioridade com relagdo aos demais, bem como o modelo MS
2. A escolha do modelo mais eficaz levou em consideragdo, portanto, a menor variagao
dos erros, bem como os valores da média das amostras para cada modelo aplicado,
sendo, portanto o modelo ARIMA (1,0,1)7 identificado como mais eficaz para
estimacao dos dados faltosos do posto P002, seguido do MS 2, que apresentou um erro

médio um pouco maior (com diferenga de 0,023).
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A Tabela 4.11 apresenta os erros MAPE obtidos com a aplicagdo dos modelos

propostos para os dados do Posto 003.

Tabela 4.11: Erros tipo MAPE obtidos com a aplicagdo de cada modelo com relagdo ao
percentual de dados perdidos do Posto 003

(1,1,1) MS 1 MS 2 MS 3 MS 4
5% 0,299 2,268 0,465 0,710 4,762
10% 1,458 1,606 1,052 7,677 8,571
20% 1,873 24,762 2,221 12,843 24,762
30% 2,205 11,104 2,485 12,515 25,675
40% 5,876 29,687 4,837 28,956 50,877
50% 4,289 3,426 2,596 20,713 39,048

Meédia 2,667 12,142 2,276 13,902 25,616

Na andlise dos valores da Tabela 4.11, trés dos modelos simples obtiveram
variagdes maiores do MAPE, tendo o MS 1 valores aproximados entre 1,6% e 29,7%, o
MS 3 entre 0,7% € 28,9% e o MS 4 valores 4,7% e 50,9%. Nos demais modelos as
variagdes foram menores, tendo o MS 2 apresentado erros abaixo de 5% e o modelo
ARIMA erros inferiores a 6%. No caso dos dados obtidos pelo modelo ARIMA (1,1,1)’
e pelo MS 2, em trés casos apresentaram superioridade com relagdo aos demais, por
possuir os menores erros nestes casos. Para a escolha do modelo mais eficaz levou-se
em consideragao, portanto, a analise dos menores erros, bem como os valores da média
das amostras para cada modelo aplicado, sendo, portanto o MS 2 identificado como
mais eficaz para estimagdo dos dados faltosos do posto P003, por ter apresentado
também o menor valor médio de MAPE (2,27%), seguido do ARIMA (1,1,1)” com o

valor médio de 2,67%.

A Tabela 4.12 a seguir apresenta os erros MAPE obtidos com a aplicagdao dos

modelos propostos para analise dos resultados obtidos para o posto PO11.

Tabela 4.12: Erros tipo MAPE obtidos com a aplicag@o de cada modelo com relagdo ao
percentual de dados perdidos do Posto 011
(1,01) (1,21 MSI MS 2 MS 3 MS 4
5% 0,558 0,599 0,666 0,994 0,697 4,598
10% 1,215 1,096 4,119 3,223 6,063 10,000
20% 2,854 3,409 3,950 6,163 10,192 6,709
30% 3,794 4,225 25,457 5,300 8,426 25,258
40% 2,974 3,224 9,980 5,000 17,519 11,054
50% 8,319 10,618 8,114 7,644 17,852 21,230
Média 3,286 3,862 8,714 4,721 10,125 13,141
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Através da verificagdo dos valores da Tabela 4.12, pode-se notar que trés dos
modelos simples obtiveram variagcdes maiores do MAPE, tendo o MS 1 valores
aproximados entre 0,67% e 25,5%, o MS 3 entre 0,69% e 17,8% e o MS 4 valores 4,6%
e 25,26%. Nos demais modelos as variagdes foram menores, tendo o MS 2 apresentado
erros inferiores a 8%, e os modelos ARIMA erros inferiores a 11%. Analisando os
valores obtidos pelo modelo ARIMA (1,0,1)’, em cinco casos apresentou superioridade

com relacdo aos demais, por possuirem menores erros.

Portanto, para a escolha do modelo mais eficaz, levou-se em consideracdo a
analise dos menores erros, bem como os valores da média das amostras para cada
modelo aplicado, sendo o (1,0,1)" identificado como mais eficaz para estimacdo dos
dados faltosos do posto PO11, por ter apresentado também o menor valor médio de
MAPE (3,286%), seguido pelos modelos ARIMA (1,2,1)’, com uma valor médio de
MAPE 3,862% e o MS 2, com um MAPE médio de 4,721%.

A Tabela 4.13 apresenta os erros MAPE obtidos com a aplicacdo dos modelos

nos dados do posto P012, para analise dos resultados obtidos.

Tabela 4.13: Erros tipo MAPE obtidos com a aplicag@o de cada modelo com relagdo ao
percentual de dados perdidos do Posto 012

(1,01 (1,21 MSI MS 2 MS 3 MS 4

5% 0,302 0,561 0,399 0,232 2,699 3,791

10% 1,731 2,454 2,051 1,275 2,376 7,637

20% 3,321 3,756 5,104 1,975 5,161 8,428

30% 4414 8,566 15,734 2,985 14,210 15,645
40% 4,443 5,557 40,000 7,208 21,020 40,000

50% 8,277 9,230 29,485 4,663 25,116 36,703

Média 3,748 5,021 15,462 3,056 11,764 18,701

Através da verificacdo dos valores da Tabela 4.13, pode-se notar que trés dos
modelos simples obtiveram variacdes maiores do MAPE, tendo o MS 1 valores
aproximados entre 0,4% e 40%, o MS 3 entre 2,4% e 25,12% e o MS 4 valores 3,79% e
40%. Nos demais modelos as variagdes foram menores, tendo o MS 2 apresentado erros
inferiores a 8%, e os modelos ARIMA erros inferiores a 10%. Analisando os dados
obtidos pelo MS 2, em cinco casos apresentou superioridade com relacdo aos demais

por possuirem 0S mMenores €rros.
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J4 0 modelo ARIMA (1,0,1)” apresentou somente um caso com o menor erro do
tipo MAPE com relagdo aos demais modelos, quando ocorre a falta de 40% dos dados.
Para a escolha do modelo mais eficaz levou-se em consideragdo, a analise dos menores
erros, bem como os valores da média das amostras para cada modelo aplicado, sendo o
MS 2 identificado como o que possuiu mais casos de menores erros € o que apresenta a
menor média dos MAPE’s (3,056%) sendo considerado, portanto, o modelo mais eficaz
para estimacio dos dados faltosos do posto P012, seguido do modelo ARIMA (1,0,1)’
com um valor médio de 3,748% de MAPE.

A Tabela 4.14 apresenta um resumo dos modelos ARIMA e Simples mais

eficazes para cada um dos postos permanentes analisados neste estudo.

Tabela 4.14: Resumo dos Erros dos Modelos Avaliados como Eficazes

Posto ARIMA Modelo Simples
(1,0,1)’ MS 2
P002 1,816% 1,.837%
(1,1,1)’ MS 2
P003 2,667% 2,276%
(1,0,1)’ MS 2
POTl 3,286% 4,721%
(1,0,1)’ MS 2
PO12 3.748% 3,056%

Pode-se notar pela Tabela 4.14, que o modelo MS 2 apresentou melhores
resultados para os postos P003 e PO12, e para os postos P002 e PO11 o modelo ARIMA
(1,0,1)” foi considerado o melhor modelo de estimacio. Para esse ultimo caso, observa-
se que os erros médios calculados entre as amostras foram muito proximos, tendo no
posto P002 o ARIMA obtido o valor de 1,816% e¢ o MS 2 de 1,837% e no PO11 os
percentuais foram 3,748% do ARIMA contra 4,721% do MS 2.

Portanto, a ado¢ao do modelo simples MS 2 para estimagdo de dados faltosos de
volume de trafego nesses 4 postos permanentes ¢ tdo viavel quanto a utilizagdo de
modelos como o ARIMA, tendo as vantagens de sua aplicagdo ser menos complexa e
mais rapida. Conforme visto no capitulo anterior, outros autores também consideraram
outros modelos de estimagdo que, mesmo ndo obtendo menores erros, estavam

proximos dos menores.
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4.5. CONSIDERACOESFINAIS

Neste capitulo foi realizada a escolha dos postos de contagem continua do PMT
do Estado do Ceard e em seguida a caracteriza¢do destes quanto a variagdo mensal do
volume de trafego. Apds a escolha dos postos para aplicacdo dos modelos de imputacao,
realizou-se a etapa de calibracdo dos modelos ARIMA, sendo identificado 2 modelos
ARIMA para aplicacdo nos dados dos postos P002, PO11 e PO12 ¢ um modelo para
aplicagdo no posto P003. Utilizou-se também de quatro modelos simples permitindo
comparar a eficacia dos modelos ARIMA na estimacao de dados faltosos em relagdo a
estes modelos menos complexos. Para a aplicagdo de todos os modelos foram
selecionadas amostras das séries de dados dos postos selecionados, levando em

consideracdo diferentes percentuais de dados faltosos, de 5 a 50%.

A aplicagdo e andlise dos resultados demonstraram que o modelo simples MS 2
apresentou em 2 postos resultados melhores que os modelos ARIMA (P003 e PO12) e
em outros 2 postos os resultados do modelo ARIMA, apesar de possuirem menores
erros médios, foram muito proéximos dos obtidos pelo MS 2 (P002 e PO11), sendo
portanto esse modelo simples também considerado eficaz na estimag¢do de dados

faltosos para esses 4 postos.
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CAPITULOS5

CONCLUSOESE RECOMENDACOES

5.1. CONCLUSOES

A principal contribui¢do do presente trabalho foi a investigagao sobre a eficacia
dos modelos simples e modelos de série temporais ARIMA, para a estimagdo de dados
faltosos na série histérica (1996 a 2005) do volume de trafego dos equipamentos de
contagem continua, instalados nas rodovias estaduais do Ceara. Embora em revisdo
bibliografica tenham sido encontrados varios trabalhos ressaltando a precisao do
modelo ARIMA na estimagdo de dados faltosos, o banco de dados existente para as
rodovias estaduais apresenta um percentual de dados faltosos muito maior que em

outros estudos, o que pode gerar problemas para obter essa melhor precisdo.

Assim, vale ressaltar que esta pesquisa consistiu em um esfor¢o de carater
confirmatorio, sobre a adog¢do de modelos ARIMA na estimagdo de dados faltosos
apresentar resultados melhores que modelos simples, sendo que na pratica esses
métodos mais simples ainda sdo muito utilizados pelos 6rgaos rodoviarios, como pode

ser observado em revisao bibliografica.

Para tanto, foi estudada a estruturacdo de um programa de monitoramento de
trafego rodoviario, e foram apresentadas algumas formas de identificacdo e controle de
inconsisténcias na base de dados, sendo permitido manter a qualidade das informagdes
utilizadas como subsidios basicos em varios estudos de planejamento e operagdo
rodovidria. Sabe-se que ¢ inapropriado exigir 100% de qualidade para os dados
coletados pelos detectores dos postos permanentes, mas alguns procedimentos podem
influenciar muito na melhoria da qualidade dos dados, tais como: manuten¢do dos
equipamentos de detecgdo, sistema de monitoramento de falhas, e principalmente
disponibilidade de um sistema de comunicagdo para a transferéncia de dados por meio

remoto.
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Em seguida foram descritos e detalhados os modelos ARIMA e os principais
modelos simples utilizados para estimagao de dados faltosos por alguns oOrgados
rodovidrios. Discutiram-se também algumas medidas de desempenho quantitativas e
qualitativas, as quais podem ser utilizadas isoladamente ou em conjunto para verificar a

precisdo de uma modelo de estimacao.

No processo de calibragdo do ARIMA foram utilizados 3 critérios (MAPE, AIC
e BIC) permitindo selecionar dois modelos (1,0,1)” e (1,2,1)" para os postos P002, PO11
e P0O12 e para o posto PO03 os trés critérios indicaram o modelo (1,1,1). Os trés
modelos ARIMA escolhidos para aplicagdo apresentam componente sazonal, resultado

intuitivamente esperado e semelhante a outros estudos.

No que se refere ao resultado final da aplicagdo dos modelos propostos, a analise
dos resultados demonstraram que o modelo simples do tipo MS 2 apresentou em dois
postos (P0O03 e P012) resultados melhores que os modelos ARIMA, ¢ nos outros dois
postos (P002 e PO11) os resultados do modelo ARIMA, apesar de possuirem menores
erros médios, foram muito proximos dos obtidos pelo MS 2. Os erros médios das
amostras do MS 2 foram os menores dos quatro modelos simples propostos, tendo valor
minimo de 1,837% no posto P002 e maximo de 4,721% para o posto PO11. Os erros
médios do ARIMA variaram entre 1,816% no P002 e 3,748% para o P0O12. Portanto,
pode-se concluir que o MS 2, mostrou-se tdo bom quanto o ARIMA na estimagdo de

dados faltosos aplicados nestes 4 postos de contagem.

Uma desvantagem do uso de modelos estatisticos do tipo ARIMA ¢é que o
processo de calibragado e aplicacao sao complexos, com analises subjetivas e demoradas,
além de ser de dificil implementacdo fora de um sofiware estatistico, necessitando o

orgdo rodoviario de um profissional técnico altamente especializado na sua utilizagao.

Os quatro modelos simples escolhidos para aplicagdo sdo bastante intuitivos,
sendo necessario somente um conhecimento intermediario de planilha eletronica,
podendo facilmente implementar rotinas baseadas nesses modelos para geracdo
automatica de dados faltosos dentro do banco de dados do programa de monitoramento

de trafego.
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5.2. RECOMENDACOES

Cabe salientar, que este trabalho ndo pretende esgotar as discussdes sobre a

tematica de modelos de estimacdo de dados faltosos de volume de trafego, sendo

identificadas algumas pesquisas futuras que possam contribuir, considerando as

seguintes recomendacgdes:

a)

b)

d)

Aplicar outros modelos simples propostos pela literatura, buscando conhecer
se outro método apresenta eficdcia maior ou igual aos encontrados neste

estudo;

Aplicar os modelos de estimacdo aqui propostos nos demais postos de
contagem continua do programa de monitoramento do volume de trafego do
Estado do Ceard, buscando conhecer o comportamento desses modelos em

postos com maiores percentuais de dados faltosos.

Utilizar uma série historica completa, sem dados faltosos, e simular a perda
de dados, gerando amostras com diferentes quantidades de dados faltosos
para aplica¢do dos modelos de estimagdo propostos e realizar a comparagao

dos valores estimados com os valores reais retirados.

Aplicar outros métodos estatisticos para estimar dos dados faltosos, e
comparar com os modelos ARIMA e modelos simples, buscando obter os

modelos mais eficientes.
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ANEXO |

Este anexo contém os graficos da evolugdo do volume diério veicular dos postos

P003, PO11 e PO12.
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Figural.l: Evolugdo do Volume Diario de Veiculos no Posto P0O03
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Figural.2: Evolugao do Volume Diario de Veiculos no Posto PO11
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ANEXO I

Este anexo ¢ composto por tabelas que mostram os resultados dos testes

estatisticos de normalidade e estacionariedade para os postos P0O03, PO11 e PO12.

Tabelall.l: Testes de Normalidade e Estacionariedade para o Posto 003

Estatistica GL Valor p-valor
Jarque-Bera 2 393,520 < 0,0001
Box-Pierce 6 17322,357 < 10,0001
Ljung-Box 6 17349,465 < 0,0001
Box-Pierce 12 31719,005 <0,0001
Ljung-Box 12 31793,738 < 0,0001

Tabelall.2: Testes de Normalidade e Estacionariedade para o Posto 011

Estatistica GL Valor p-valor
Jarque-Bera 2 179,874 < 0,0001
Box-Pierce 6 15312,064 < 0,0001
Ljung-Box 6 15336,084 <0,0001
Box-Pierce 12 27786,435 <0,0001
Ljung-Box 12 27852,084 <0,0001

Tabelall.3: Testes de Normalidade e Estacionariedade para o Posto 012

Estatistica GL Valor p-valor
Jarque-Bera 2 407,457 < 0,0001
Box-Pierce 6 15369,518 < 0,0001
Ljung-Box 6 15393,472 < 0,0001
Box-Pierce 12 27854,669 <0,0001
Ljung-Box 12 27919,821 <0,0001




ANEXO |11

Este anexo contém os autocorrelogramas dos postos P003, PO

11 ePO12.
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Figuralll.2: Autocorrelograma Parcial do Posto 003
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