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Resumo: As recentes abordagens diérias a respeito dos congestionamentos na cidade de S&o
Paulo tem levado a muitos questionamentos sobre como agir para ajudar a minimizar os
altos indices de lentidéo e trafego na cidade e também como otimizar o tempo gasto em uma
trajetéria. O presente trabalho apresenta um desenvolvimento de uma nova aplicacdo que
contempla varios campos da estatistica e analisa dados preexistentes e novos dados com
intuito da criacdo de um modelo probabilistico que auxilie aos envolvidos o entendimento dos
fluxos da amostra recolhida. Para tanto, foram relacionados os métodos estatisticos de
organizacdo de dados, as andlises qualitativas e quantitativas, os testes de aderéncia, as
estatisticas de tempo real, o desenvolvimento polinomial de distribuicdes que representem as
amostras, dentre outras aplicadas no sistema atual de mobilidade urbana paulistana. Como
resultado foi desenvolvida uma ferramenta que analise estatisticamente variacdes da
amostra. Este trabalho tem como objetivo modelar e construir um modelo probabilistico, por
intermédio de uma base de dados estatisticos extraidos durante 43 dias entre 01 de setembro
até 29 de outubro de 2011, por acesso publico e gratuito ao veiculo de comunicacdo Porto
Vias®, que refletem os tempos de trafego de amostras do transito de Sao Paulo, viabilizando
uma anélise futura em ambiente controlado dos sistemas descritos.

Palavras Chaves: Transito; Organizacdo de Dados, Testes de Aderéncia, Qui-Quadrado,
Normalizacéo Diferencial de Distribuicdes.

1. INTRODUCAO

O deslocamento das pessoas € um dos elementos mais presentes na histéria, desde a
movimentacdo dos povos em busca das terras mais férteis, quanto dos proprios animais em
suas migracoes sazonais. Essas movimentacOes foram incorporadas no instinto dos povos, e
os beneficios que eram obtidos sustentavam esses tramites (LARRAZABAL, 2002).
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Esses beneficios obtidos no decorrer do tempo passaram a virar necessidades, e 0
transporte passou a ser um elemento crescente no meio urbanizado. Contudo, o aumento da
quantidade de veiculos de transportes urbano acabou sendo maior que o crescimento das vias.
Esse crescimento acarretou muitos focos de congestionamentos (VASCONCELLOS, 2000).

A cidade de Séo Paulo é a maior cidade brasileira possuindo 25% da frota nacional dos
veiculos. Os seus 14.000 km de vias urbanas ndo suportam os grandes fluxos nos horarios de
picos, pois a maior parte dos deslocamentos ocorrem em uma extensdo de 2.500 km apenas.
(SCARINGELLA, 2001).

Essa abordagem dos congestionamentos diarios e o trafego cada vez mais lento na cidade
de S&o Paulo geraram a intencdo de desenvolvimento de um estudo apurado e técnico sobre o
assunto. A literatura apresenta inteligentes mecanismos de otimizacdo de tempo, sendo que
muitos destes escopos ja sdo conhecidos e vigentes, tais como semaforos inteligentes (que
visam apenas avenidas grandes e desconsideram seus afluentes), rodizio, (SCARINGELLA,
2001) operagdo rotula, rota alternativa, entre outros, ou seja, ferramentas que fazem uso de
conceitos estatisticos e matematicos para modelar os movimentos constantes de fluxo.

2.1 SISTEMAS EM COLAPSO

Para Bertalanffy (1975) sistema é o conjunto de elementos que se inter-relacionam com
pelo menos um objetivo em comum. A unido desses elementos para formar um sistema maior
faz com que os elementos desempenhem capacidades que ndo teriam em estado de
isolamento. O sistema depende do funcionamento de seus elementos e para que um sistema
tenha total desempenho no seu objetivo € necessario que todos 0s seus elementos
desempenhem suas fungdes de maneira saudavel.

Entretanto os sistemas podem ser sobrecarregados, e trabalharem na sua capacidade total.
Quando isso acontece, qualquer um dos elementos que ndo esteja com seu desempenho
perfeito pode fazer com que o sistema pare de funcionar. Senge (1998) chamou esses de
sistemas prestes ao colapso ou sistemas colapsais. Segundo ele, um sistema que esteja preste
ao colapso esta vulneravel a qualquer desconformidade de seus elementos. O momento em
que esse sistema entra em colapso é chamado de ponto de ruptura, pois se relaciona com o
momento de desligamento do funcionamento do sistema, 0 que pode se acontecer no
desempenho de um dos seus elementos ou na informacéo trocada entre eles.

Um grande exemplo de sistema preste a colapso € o sistema de transito da cidade de S&o
Paulo, que por estar em sua capacidade maxima de seu ambiente viario, acaba vulneravel a
qualquer acontecimento. (SCARINGELLA, 2001)

2.2 TRANSITO E CONGESTIONAMENTO

Para Rozestraten (2005) o transito é composto primordialmente por trés elementos
basicos que sdo: a via (ou ambiente viario) que corresponde a todos 0s meios estaticos que
compdem o transito, o veiculo que sdo os meios moveis controlados pelos usuarios e 0s
usuarios da via e/ou do veiculo.

Ao se construir uma interacdo desses trés elementos, pode-se conferir que existe a
possibilidade de que haja discrepancia em algum deles o que pode fazer com que o sistema
néo venha a fluir normalmente.

Hoje em Sdo Paulo é identificado uma deficiéncia no fator da via ou ambiente viario
(SCARINGELLA, 2001). Isto é, as condicGes de fluxo de veiculos estdo acima do que as vias
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suportam, fazendo com que o sistema, do transito de S&o Paulo, trabalhe a beira de uma
ruptura e um proveniente colapso. Isso ocorre, pois o crescimento dos deslocamentos, ao
longo dos dltimos anos, serem maiores que 0 crescimento dos ambientes viarios, fato esse
visto que num periodo de cinco anos (1992 a 1997), em dados medidos pela CET (Companhia
de Engenharia de Trafego), 6rgdo responsavel pelo controle e monitoramento do transito de
Sao Paulo, afirmam que a média de quildmetros congestionados passou de 40 km para 120
km nos horarios de pico das tardes paulistanas.

2.3 CLASSIFICACAO DE VARIAVEIS

Todos os dados analisados estatisticamente sdo relacionados a alguns elementos que
determinam pardmetros a esses dados. Esses fatores sdo denominados de variaveis. As
variaveis sdo divididas em dois tipos as qualitativas e as quantitativas.

As varidveis do tipo quantitativas apresentam como possivel realizagdo numeros
resultantes de uma contagem ou mensuracdo como numero de filhos, salario, tempo de trajeto,
tamanho de pecas, entre outros. As variaveis quantitativas podem sofrer uma classificagdo
dicotémica tais como:

a) discretas, cujo valores possiveis formam um ndmero finito ou numeravel de valores, e
que resultam de uma contagem, como por exemplo o numero de filhos.

b) continuas, cujo valores possiveis pertencem a um intervalo de ndmeros reais e que
resultam de uma mensuragdo como por exemplo estatura e peso. (BUSSAB, 2007).

Quando se estuda amostras ndo é possivel julgar qual a magnitude do erro em que pode
se estar cometendo ao analisar os valores da mesma. Nesse sentido surge a ideia de criar um
intervalo de confianca onde pode ser ter essa magnitude baseando-se na distribuicdo amostral
do estimador pontual.

O intervalo de confianca da média da populacdo a ser estudada (u) representa uma
porcentagem y (coeficiente de confianca) da populacéo. Isto é, ao serem colhidas n amostras
da populacdo e aplicadas aos intervalos de confianca nas amostras em pelo menos uma
porcentagem y das amostras contera a média (i) da populacdo (BUSSAB, 2007).

3 METODOS E PROCEDIMENTOS

A determinacdo do numero de dados coletados foi feita por inferéncia estatistica
(BUSSAB, 2007), e por teorema de Sturges (HYNDMAN, 1995) que embasou um ndmero
confiavel de casos para o0 problema vigente. Para tanto foram colhidas amostras dos tempos
de trajeto de tres grandes vias da cidade (Marginal do Rio Pinheiros, Marginal do Rio Tieté e
Avenida Paulista).

A escolha das trés avenidas que foram estudadas nesse trabalho partiu de uma pesquisa
béasica no site da Companhia de Engenharia de Trafego (CET) responsavel por todo o transito
da cidade. O site contempla uma pagina onde atualiza quais sdo as ocorréncias do transito nas
principais vias de S&o Paulo, nas quais as trés rotas escolhidas fazem parte.

Durante a definicdo da metodologia do presente trabalho, estabeleceu-se a necessidade
obter dados dos tempos de trajeto das rotas onde seriam estudados estatisticamente. Para tanto
foi constatado que por meio da ferramenta “online” Porto Vias, disponibilizada pela
seguradora de veiculos Porto Seguro, poderia fornecer os tempos dos trajetos.

A ferramenta Porto Vias calcula os tempos de trajeto por meio dos rastreadores instalados
nos carros que utilizam seu servico. Com os dados da localizac¢éo dos carros é calculado qual
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0 tempo previsto do trajeto no exato momento da consulta. Esse servico é de dominio publico
e acessado por um perfil virtual gratuito no site da seguradora.

Para obtencdo dos dados do site foi desenvolvido um arquivo de repeticdo na ferramenta
Microsoft Excel. Foi programado o acesso ao site e copia do tempo do trajeto e foi construida
uma matriz com os tempos dos trajetos de cada rota, contendo data e horario da consulta. Os
dados se atualizam em tempo real. O acesso as consultas foi programado para cada 5 minutos,
com a compilacdo dos dados. As consultas utilizadas nas analises do trabalho foram
realizadas durante 43 dias, entre 01 de setembro a 29 de outubro de 2011 e consolidadas em
um banco de dados com mais de 7000 linhas conforme consta no apéndice A.

Os dados foram consolidados e divididos conforme as seis rotas provenientes das
consultas: a) Av. Paulista sentido Paraiso-Consolacdo; b) Av. Paulista sentido Consolagéo-
Paraiso; ¢) Marginal do Rio Pinheiros sentido Lapa-Interlagos; d) Marginal do Rio Pinheiros
sentido Interlagos-Lapa; €) Marginal do Tieté sentido oeste-leste; f) Marginal do Tieté sentido
leste-oeste.

No tratamento dos dados obtidos, foram consideradas algumas premissas para criar
parametros de andlises. Os dados que foram coletados no mesmo dia da semana para a criacao
de espacos amostrais que possibilitou analisar por dia da semana. Pois em Sdo Paulo existem
fatores que podem influenciar o comportamento durante os dias da semana como, o rodizio
municipal de veiculos (SCARINGELLA, 2001).

Os dados foram consolidados contendo os horéarios que permitiu que as analises
selecionassem os intervalos de horarios para analisar permitindo a visualizacdo de eventuais
mudangas entre horarios diferentes facilitando a analise do horario especifico bem como
daqueles que compartilham do rodizio municipal de veiculos.

Para o desenvolvimento da metodologia de analise foram estabelecidos quatro critérios de
consultas das informacgdes do banco de dados que sdo: a) Horario inicial da consulta; b)
Horario final da consulta; ¢) Dia da semana; d) Rota e sentido desejados.

Na ferramenta de analise dos dados, foram destinados campos representados na Figura 1,
especificos para a selecdo do que foi denominada premissas de analises. Esses campos que
devem ser escolhidos pelos usuarios embasam as analises estatisticas que a ferramenta realiza.

Hora inicial |E|?:E|E|:EIE|
Hora final | 10:00:00

Rodar

[ [

Dia da Semana |segunda-feira

Rota | Paulista sentido Consolacio | - |

Figura 1 — Campos de premissas de analise.
Fonte: Arquivo de Analises, o autor.

Por meio das consultas do banco de dados foram extraidos os elementos tipicos de
posicdo, que expressam em numeros as tendéncias que representam a distribuicdo da amostra
(CRESPO, 2009) apresentando os dados de posicdo organizados, a fim de aperfeicoar a
consulta e auxiliar os calculos posteriores bem como as analises subjetivas. Os dados
apresentados foram: a) Média amostral; b) Erro padrdo amostral; ¢) Mediana amostral; d) da
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amostral; e) Desvio padrdo amostral; f) Variancia amostral; g) Curtose; h) Assimetria; i)
Intervalo entre picos de maximo e minimo.

Para a descricdo da distribuicdo que representa a amostra foi inserido um intervalo de
confianga da mesma, onde os valores fora do intervalo fossem descartados, de tal forma a
assegurar que a distribuicdo que representa a amostra fosse significativa, estabelecendo a
amplitude dos dados a serem estudados (BUSSAB, 2007).

A amostra consultada foi testada por aderéncia com as distribuicdes Gaussiana, Gama,
Weibull, Poisson e exponencial por meio do teste de aderéncia de Qui-Quadrado. Esse teste
baseou suas classes utilizando a regra de Sturges, que calcula a quantidade de classes que
indica uma melhor representatividade da amostra.

Além de testar a amostra com as distribuicdes existentes foi desenvolvido por intermédio
de um polindmio de interpolacdo de Newton-Gregory o calculo de uma funcdo de grau seis
para demonstrar a distribuicdo pelas suas frequéncias e seus tempos de trajeto. O polindmio
resultante foi normalizado por calculo diferencial para que o intervalo da amostra
representasse a probabilidade de ocorréncia pelo tempo de trajeto.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Com os dados a serem analisados tratados e selecionados nos campos de premissas de
andlises foram obtidas das amostras 0s parametros estatisticos que auxiliam nas andlises e que
descreve parametros da curva da amostra.

O programa Microsoft Excel tem uma biblioteca suplementar que analisa e retorna os
valores dos parametros de organizacdo dos dados. Essa biblioteca suplementar é utilizada
como um recurso estatistico. Para que fosse atualizado a cada consulta das premissas de
analise foi desenvolvido um programa para ativar o suplemento por meio do acionamento do
botdo “rodar” conforme a Figura 1.

Através de uma consulta as informacdes do banco de dados foi verificado qual é o tempo
minimo da amostra e qual o seu respectivo horério ideal de maneira a orientar o usuario em
relacdo a amostra em qual a média dos tempos que foram obtidas a menores coletas de tempo
conforme a Tabela 1.

Tabela 1 — Organizacao de Dados.

Marginal Pinheiras sentido Lapa

Media 27,7872
Erro padrao 0,488
Mediana 24
Moda 22
Desvio padrao 11,7323
Variancia da amostra 137,648
Curtose 22,4592
Assimetria 421758
Intervalo 92
Minimo 20
Maximo 112
Soma 16061
Contagem 578
Mivel de confianca(95,0%) 0,95848
Tempo médio Minima 21,40 min

Horario Ideal Y 15:20:00
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Os parametros da organizacao de dados séo base para analises da distribuicdo da amostra.
A média, mediana a moda demonstram a posi¢do da distribuicdo da amostra em relagdo ao
eixo das abscissas.

Pelos coeficientes de curtose e assimetria e ainda conciderando a variancia e o desvio
padréo é possivel verificar a dispersdo da curva e a variabilidade.

Os dados obtidos na organizagdo de dados serdo ainda abordados no presente trabalho
pelas informacbes necessarias para o0 desenvolvimento de algumas das distribuicdes
estudadas.

4.2 APLICACAO DO INTERVALO DE CONFIANCA NOS DADOS

Para que a selecdo das amostras das distribuicdes realizou-se uma aplicagdo do intervalo
de confianca nas mesmas para separar 0os dados que continham um nivel de significancia
acima de 1%.

Com a aplicacédo do intervalo de confianca nas amostras foi verificado que quanto maior
era o intervalo de tempo analisado menores eram os dados que faziam parte do intervalo de
confianca. Conforme demonstra os dados da Tabela 2.

Tabela 2 — Quantidade da amostra para significancia de 1%.

Quantidade da
Quantidade da amostra para
Hora inicial | Hora final | Dia da semana Rota amostra significinciade 1% |Porcentagem
07:00:00| 08:00:00|Segunda-Feira [Marginal Pinheiros sentido Lapa 64 22 34%
07:00:00 09:00:00|Segunda-Feira [Marginal Pinheiros sentido Lapa 133 37 28%
07:00:00 10:00:00|Segunda-Feira [Marginal Pinheiros sentido Lapa 200 54 27%
07:00:00 11:00:00|Segunda-Feira [Marginal Pinheiros sentido Lapa 267 71 27%
07:00:00 12:00:00|Segunda-Feira [Marginal Pinheiros sentido Lapa 336 81 24%
07:00:00 13:00:00|Segunda-Feira [Marginal Pinheiros sentido Lapa 401 88 22%
07:00:00 14:00:00|Segunda-Feira [Marginal Pinheiros sentido Lapa 468 94 20%

Observando-se os tempos de trajetos dos picos de horarios, conforme o Gréfico 2, pode-
se identificar picos durante os chamados horarios de sincope, por o0s quais quando se aplica a
significancia reflete os resultados da Tabela 2.

Média de Marginal Pinheiros sentido Interlagos - Lapa
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Grafico 2 — Média de Marginal Pinheiros sentido Interlagos - Lapa.
Fonte: o autor.



l I : ; == : I I XL CONGRESSO BRASILEIRO
r =N DE EDUCACAO EM ENGENHARIA.

v () @) M [ () MR () =@\

0. 0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.00.0.00.00.0.0.0000.000000000000000000000000000000000000

4.3 TESTE DE ADERENCIA NAS DISTRIBUICOES TESTADAS

O teste de aderéncia escolhido para ser aplicado nas amostras foi o teste de qui-quadrado
a fim de testar a amostra versus as distribuicdes que foram estudadas. Assim sendo o intervalo
de confianca aplicado nos dados amostrais selecionados pelas premissas de analises,
considerou os limites amostrais a serem testados a aderéncia da amostra com as distribuicdes
estudadas, ou seja, os valores que estavam dentro dos limites do intervalo de confianga foram
considerados para a realizacdo do teste.

Para a definicdo dos intervalos do teste de aderéncia foi pesquisado uma metodologia
para calcular quantas classes a amostra deveria conter para um teste confiavel. A regra de
Sturges foi a metodologia utilizada para definir qual namero de classes do teste.

Tabela 3 — Regra de Sturges aplicada ao teste de aderéncia.

AMOSTRA
Intervalo Min. Intervalo Max Xi Fi
1 8 9 8,50 7
2 9 10 9,50 11
3 10 11 10,50 4
4 11 12 11,50 7
5 12 13 12,50 7

Os tempos que foram coletados da amostra sdo em minutos e em ndmeros inteiros, e a
medida de ndo haver inconsisténcia nas distribui¢des, quando o passo calculado pela regra de
Sturges, resultou em um nimero menor que 1 minuto. Assim, o passo utilizado para realizar o
teste passou a ser 1 minuto, mitigando a hipétese de aparecerem falsas frequéncias zeradas na
distribuicéo.

A fim de estabelecer um padrdo simples para as analises foram definidos passos iguais
para todos os intervalos do teste e a média aritmética do intervalo como o valor padrdo das
distribuicGes, conforme os valores da Tabela 3.

4.3.1 Distribuic¢éo normal

A primeira distribuicdo que foi introduzida no estudo do presente trabalho foi a
distribuicdo normal ou gaussiana conforme o Grafico 3. Como pardmetros para calcular a
probabilidade da distribuicdo, considerando-se a média aritmética e o desvio padrdo do
intervalo de confianga da amostra, a fim de reproduzir a curva da distribuig&o.

Os dados da distribuicdo foram testados quanta a aderéncia a amostra, por meio do teste
qui-quadrado. Os valores de qui-quadrado calculados das premissas de analises foram
confrontados com o valor critico onde se testa a hiptese de H,= Amostra = Distribuicdo
Normal quando X2 da amostra < X2 da distribui¢cdo normal.
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Gréfico 3 — Dados da amostra versus distribuicdo Normal.

Fonte: o autor.

O sucesso na hipotese H, nao foi observado com frequéncia nos testes realizados em
relacdo a aderéncia de qui-quadrado. Em sua maior parte a distribuicdo normal ndo aderiu a

amostra. Como observa-se na Tabela 4.

Tabela 4 — Teste de aderéncia de qui-quadrado amostra versus distribuigdo normal.

Média 10,25
Desvio Padrdao |1,720912102
AMOSTRA DISTRIBUICAO NORMAL
Intervalo
Min. Intervalo Max | Xi Fi | Dist.Normal |Fi.Normal Teste
1 8 9 8,50 |7 [0,138229708 |5 1,854
2 9 10 9,50 |11{0,210817909 |8 0,343
3 10 11 10,50 (4 |0,229386959 | 8 8,171
4 11 12 11,50|7 |0,178067662 | 6 2,627
5 12 13 12,50(7 |0,09861807 |4 0,099
X? Dist.Normal 13,095
Passo: 1 X2 Critico 5,991

4.3.2 Distribui¢do gama

Para a definicdo da distribuicdo gama que seria utilizada para testar a aderéncia com a

amostra foi utilizado um método de definicdo dos parametros
valor de X2 calculado em relacéo a distribuicdo gama.

alfa e beta, para minimizar o

No desenvolvimento do método de definicdo dos pardmetros alfa e beta foi utilizado a
ferramenta Solver®, na qual por meio de técnicas lineares e ndo lineares, ocorre a
aproximacao de valores que correspondem as restri¢es pre-definidas e minimiza a funcéo
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objetivo descrita. Na realizacdo do presente trabalho foi inserido como funcdo objetivo o
calculo de X2 e variaveis os parametros alfa e beta apenas para valores positivos.

Os resultados foram testados a hipotese de H,= Amostra = Distribuicdo Gama quando X2
da amostra < X2 da Distribuicdo Gama e mesmo com a metodologia de minimizacdo de X2 da
amostra, ndo possivel obter sucesso e muitos casos, conforme Tabela 5.

Tabela 5 — Teste de aderéncia de qui-quadrado amostra versus distribuicdo gama.

AMOSTRA DISTRIBUICAO GAMA
Intervalo
Min. Intervalo Max | Xi Fi | Dist.Gama Fi Gama Teste
118 9 8,50 |7 |0,11555 4 1,939
2 |9 10 9,50 |11|0,12605 5 9,203
3 |10 11 10,50|4 |0,12331 4 0,043
4 |11 12 11,50|7 |0,11035 4 2,307
5 112 13 12,507 |0,09170 3 4,144
X2 Distribuicdo Gama 17,64
Passo: 1 X2 Critico 5,991

4.3.3 Distribui¢éo Weibull

Grafico 4 — Dados da amostra versus distribuigdo Weibull.
Fonte: o autor.

Assim como a distribuicdo gama apresentado anteriormente, a distribuicdo de Weibull é
composta por dois parametros que representam a curva de probabilidade, sendo eles Alfa e
Beta. Para o calculo dos pardmetros foi utilizado a ferramenta Solver® para calcular os
valores de Alfa e Beta que minimizam o valor de X2 calculado para distribuicdo Weibull a fim
de testar a hipdtese de H,= Amostra = Distribuicdo Weibull quando X2 da amostra < X2 da
Distribuicdo Weibull. (Grafico 4)

A distribuicdo de Weibull com os pardmetros calculados pelo solver foi a distribuicdo que
teve maiores resultados com em relagdo a hipétese H,, conforme a Tabela 6.
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Tabela 6 — Teste de aderéncia de qui-quadrado amostra versus distribuicdo Weibull.

AMOSTRA DISTRIBUICAO WEIBULL
Intervalo
Min. Intervalo Max | Xi Fi | Dist.Weibull |Fi Weibull Teste
1 7 6,50 |2 |0,10150777 |5 1,526
2 |7 8 7,50 |15/0,198684276 |9 3,758
3 18 9 8,50 |11(0,28171452 (13 0,296
4 19 10 9,50 |12(0,2468901 |11 0,036
5 |10 11 10,50 |6 |0,101824154 |5 0,370
46 X% Dist.Webulll 5,986270595
Passo: 1 X2Calculado  5,991464547

4.3.4 Distribuicdo de Poisson

A fim de abranger mais distribuicfes no estudo também foi testado a aderéncia das
premissas de analise com distribuicdo de Poisson, conforme o Gréfico 5.

Paulista sentido 23 de Maio, Sexta-Feira.
10hrs a 11hrs.

16

14 A

12 / \
£ 10 / ~  \
‘g g / \
g . / AN
- 7

4

./

0

6,50 7,50 8,50 9,50 10,50
Tempo (Min)

w— AMOStra

Distribuicdo de Poisson

Grafico 5 — Dados da amostra versus distribui¢do de Poisson.

Para calcular a funcdo da curva de probabilidade foi utilizado o pardmetro da média do
intervalo de confianga da amostra com o valor de lambda e os valores das médias dos passos
como valores de X conforme exemplo do Grafico 5.

A aderéncia da distribuicdo de Poisson ndo obteve sucesso nos teste de hipdtese H,=
Amostra = Distribuicdo de Poisson quando X2 da amostra < X2 da Distribui¢do de Poisson.
Isso ocorreu, pois o intervalo de confianga acabou sugerindo um intervalo na maior parte das
vezes menor que a abrangéncia da distribuicdo de Poisson. Como a distribuicdo de Poisson
utiliza apenas a média e ndo utiliza o desvio padrdo assim sua abrangéncia acaba seguindo um
padrdo que a propria distribuicdo segue. E possivel verificar um exemplo do teste de

aderéncia na Tabela 7.
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Tabela 7 — Teste de aderéncia de qui-quadrado amostra versus distribuicdo de Poisson.

| Média 8,38
AMOSTRA DISTRIBUICAO POISSON
Intervalo
Min. Intervalo Max | Xi Fi | Dist.Poisson Fi.Poisson Teste
1 6 7 6,50 | 2 |0,110342764 5 1,864
2 7 8 7,50 |15(0,132096051 6 13,105
3 8 9 8,50 |11|0,138370614 6 3,375
4 9 10 9,50 |12{0,128838416 6 6,224
5 10 11 10,50| 6 |0,107966593 5 0,215
46 X? Dist.Poisson 24,78277216
Passo: 1 X2Calculado 5,991464547

Fonte: o autor.

4.3.5 Distribuigéo exponencial

Para se calcular os valores da distribuicdo exponencial foi utilizado como parametro a
média do intervalo de confianca das premissas de analises e a média entre 0s passos como 0s
valores de X, conforme Figura 9, assim como no teste da distribuicdo de Poisson, conforme o
Gréfico 6.

Paulista sentido 23 de Maio, Sexta-Feira.
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Grafico 6 — Dados da amostra versus distribuicdo exponencial.
Fonte: o autor.

Como a curva da funcdo exponencial tende sempre, quando visualizada em um limite
curto, representar uma quase reta, sua aderéncia a hipétese Hy,= Amostra = Distribui¢édo
Exponencial quando X? da amostra < X2 da Distribuigdo Exponencial, conforme a Tabela 8.
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Tabela 8 — Teste de aderéncia de qui-quadrado amostra versus distribuicdo exponencial.

Média 8,38

AMOSTRA DISTRIBUICAO EXPONENCIAL

Intervalo

Min. Intervalo Max | Xi Fi | Dist.Expo Fi.Expo Teste
1|6 7 6,50 |2 |0,054940514 |3 0,110
2 |7 8 7,50 [15(0,048760439 | 2 72,556
318 9 8,50 |11[0,043275539 |2 40,774
4 |9 10 9,50 |12[0,038407618 |2 59,272
5 |10 11 10,50 |6 |0,034087272 |2 12,527

46 X2 Dist.Exponencial 24,78277216
Passo: 1 X2Calculado 5,991464547

Fonte: o autor.

4.4 INTERPOLACAO POLINOMIAL DE NEWTON-GREGORY

Nas analises das distribuicdes estatisticas ndo foi obtido nenhum consenso de qual € a
distribuicdo que melhor adere as amostras selecionadas pelas premissas de andlise. Contanto
foi analisada a possibilidade de se modelar uma distribuicdo que desenvolvesse uma aderéncia
com as amostras. Para realizar essa modelagem recorreu-se a utilizacdo de métodos de calculo
numerico para interpolac@es dos pontos da curva.

O método de interpolacdo que foi escolhido para representar a distribuicdo da amostra foi
0 método de Newton — Gregory. A escolha baseou-se no fato da interpolagdo polinomial de
Newton — Gregory, calcular um polinémio qualquer de infinitos graus que passe pelos pontos
da amostra.

Para a realizacdo do calculo da interpolacdo foi utilizado a técnica de uma piramide para
auxiliar o calculo dos parametros, para obtencdo dos valores das variaveis auxiliares b, para a
determinacdo numérica dos valores polinomiais conforme a exemplo da Tabela 9.

Tabela 9 — Utilizacdo da técnica da pirdmide auxiliar.
NEWTON GREGORY

1 2 3 4 5 6 7
Xi fi bl b2 b3 b4 b5 b6 b7
12,50 0,00 0 0 14 -13,33
0
13,50 0,00 0
0 84
14,50 0,00 84
84 -236
15,50 84,00 -152
-68
16,50 16,00

Fonte: o autor
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Por meio do calculo dos parametros de Newton — Gregory pode se interpolar os valores
e determinar qual o polinbmio que descreve a amostra. 1sso €, os valores polinomiais
descrevem a curva da funcdo que representa as frequéncias dos pontos das classes dos
intervalos de confianca da amostra, de acordo com a Tabela 10.

Tabela 10 — Valores polinomiais resultantes da interpolacdo de Newton-Gregory.

Valores Polinomiais
xXA6 0
XAS5 0
xn4 -1.41667
xA3 60,16667
XA2 -951,708
X 6642,958
1 -17251

Foi escolhida a determinacdo de polinémios de 6 graus, pois através dos testes das
amostras foi constatado que com os polinémios de sexto grau se obtém nudmeros muito
préximos de zero. Assim sendo, a partir do sexto grau os valores nao seriam necessarios por
ndo influenciarem na construcéo da curva conforme pode ser verificado na Tabela 10.

4.5 NORMALIZACAO DO POLINOMIO POR CALCULO DIFERENCIAL

O célculo do polindmio representa as frequéncias da amostra escolhida pelas premissas
de andlises. Essa curva que representa a amostras ndo representa uma distribuicdo, mas apenas
os dados, pois tanto é necessario que a curva represente as probabilidades de ocorréncia dos
tempos.

Com esse conceito foi pesquisado uma metodologia onde pudesse se realizar a
normalizagcdo da curva a fim de criar uma distribuicdo que represente a probabilidade de
ocorréncia dos tempos das amostras.

A metodologia que se aplicou para a normalizacdo da curva se baseou em tornar a area da
curva do polindmio igual a 1 no intervalo representado pelo intervalo de confianca. Para isso
realizou-se o calculo da area A(P(,y) da curva que representava a amostra atraves da integral

da curva polinomial P(x) nos limites do intervalo de confianga conforme a equagéo 20.

Lim.Sup.IC
A(P(x)) = Lim.Inf.IC P(x)dx (20)

Sendo: Lim.Inf.IC= Limite inferior do intervalo de confianca; Lim.Sup.IC= Limite
superior do intervalo de confianca.

Com a area da curva calculada realizou-se uma normalizagéo para o valor 1, através do
calculo de um coeficiente de normalizagdo (CN) representado pela equagdo 21.

N=— (21)

A(P(y))

Ao multiplicar o polinémio pelo coeficiente de normalizacdo foi obtida a distribuigcdo
resultante do polinémio esquematizado no Grafico 7.
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Gréfico 7 —Valores do polindmio da amostra versus distribuicdo normalizada do
polinbmio da amostra.

5 ARQUIVO DE ANALISES

Junto ao desenvolvimento dos estudos do presente trabalho foi desenvolvida uma
ferramenta experimental para auxiliar os calculos utilizados e também para o
desenvolvimento das analises das informagdes provenientes dos testes das amostras.

O desenvolvimento da ferramenta resultou em um arquivo onde qualquer usuario possa
consultar as informagdes necessarias através das escolhas das premissas de analises conforme
a Figura 11 e apertando o botdo rodar.

Quando acionado o botéo rodar a ferramenta comeca a analisar a amostra proveniente das
premissas de analises da seguinte forma:

a) coletando as informacGes da organizagédo de dados;

b) testando a hipo6tese H, para a aderéncia de qui-quadrado em relacdo as distribuicdes
estudadas;

c) constréi um grafico das frequéncias da amostra versus as distribuicdes testadas;

d) calcula o polindmio interpolador da amostra bem como sua respectiva distribuicéo;

e) realiza um relatério com um resumo das informacGes para que o usuario da ferramenta
possa consultar.

Conforme esquematizado na Figura 2.(ndo entendi, porque Figura 2?)
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Figura 2 - Relatorio da ferramenta arquivo de analise.
Fonte: Arquivo de Analises, o autor



l I : ; == : I I XL CONGRESSO BRASILEIRO
r =N DE EDUCACAO EM ENGENHARIA.

v () @) M [ () MR () =@\

0. 0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.00.0.00.00.0.0.0000.000000000000000000000000000000000000

2 CONSIDERACOES FINAIS

A metodologia aplicada mostrou-se satisfatdria, pois possibilitou o desenvolvimento de
ferramentas e procedimentos para se estudar e entender melhor os fatores que influenciam as
modelagens do transito e estabelecendo caminhos para analisar.

Os parametros da organizacao de dados que foram calculados nos testes demonstraram-se
satisfatorios as medidas que os estudos foram se aprofundando. Os teste estatistico do
intervalo de confianca de cada amostra correspondente as premissas de andlises foram
considerados aceitaveis quanto aos calculos das distribuicbes que foram testadas.

Ao analisar as amostras dos tempos de trajeto das rotas observou-se que o intervalo de
confianca, apresenta um espaco amostral onde que possibilitou a aplicacdo das distribuicdes
estudadas e assim descartar os dados que puderam influenciar alguma tendéncia que nao
refletiam a amostra.

Com a utilizacdo da ferramenta Solver® auxiliar do Excel®, foram calculados os
parametros alfa e beta das distribuicbes gama e Weibull por meio dos métodos de
minimizacdo dos valores de X2 para testar a hipdtese H, a aderéncia com a amostras. A
hipdtese H, também foi testada em relacdo as outras distribuicdes listadas para observar a
aderéncia com a amostra e demonstrar qual a melhor distribuigdo para representar a amostra
das premissas de analises.

Dentre as distribuicdes estudadas a que apresentou um maior indice de aderéncia em
relacdo a amostra foi a de Weibull. Entretanto ndo foi categorizado como alternativa concreta
para definir como padrao representativo das amostras definidas pelas premissas de analises.

As andlises do presente trabalho demonstraram que é viavel a utilizacdo da normalizagéo
da interpolacdo polinomial para a representagdo da distribuicdo da probabilidade de
ocorréncia dos tempos da amostra das premissas de analises conforme foi apresentado na
Figura 18.

O desenvolvimento de uma ferramenta que auxilie as analises estatisticas para as
amostras das premissas de analises onde sejam demonstradas as aderéncias das distribuicdes
bem como as informacgdes da organizacdo de dado e a distribuicdo polinomial é um aspecto
que representa as informacdes ao usuario de maneira a consolidar os calculos e assim auxiliar
nas suas tomadas de decisdes.

Essas informagOes podem auxiliar nas tomadas de decisBes dos usuarios civis do transito,
como empresas que utilizam da logistica das rotas para seus trajetos e até mesmo para as
autoridades que necessitam tomar decisdes que envolvem o transito.

O polindmio Newton Gregory se mostrou eficiente e foi possivel descrever o tempo de
trajeto utilizando sua funcao

O modelo foi construido, é funcional e respeita o calculo de tempo médio com 99% de
acerto. Este modelo é de excelente previsdo, pois analisa o trafego do dia da semana baseado
num historico recente Markoviano e descreve o tempo por comportamento lidando com
estatistica de tempo real.

A aderéncia mostra que o modelo criado é extremamente Util e pode ser utilizado, pois
descreve o trafego com excelente precisdo.

Os erros do programa e 0s desvios padrdes sdo pequenos 0 que mostra que a descrigdo €
muito confidvel.
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CREATION OF A probabilistic model for WEATHER FORECAST TRAFFIC

ROUTES IN SAINT PAULO
Abstract: The recent daily approaches about of congestion in the city of Sao Paulo has led to
many questions about how to act to minimize the high levels of traffic in the city and also how
to optimize the time which is spend on a trajectory. This work presents a development of a
new application that includes several fields of statistics and analyzes data and new data with
the aim of creating a probabilistic model to assist those involved to understand the pattern of
the sample collected. To do so, will be related statistical methods of data organization,
analysis, qualitative and quantitative adhesion test, statistical real-time and development
polynomial distributions representing the samples, among others applied in the current
system of urban mobility in Sao Paulo. As a result of a statistical analysis tool those
variations of the sample.

Key-words: Transit, Data Organization, Adhesion Test, Chi-Square, Newton-Gregory, Rule
Sturges, Standardization differential distributions.



