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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo o levantamento e andlise de fatores intervenientes na
capacidade de processamento de veiculos em cabines de pragas de pedagio com o
recolhimento manual de tarifas. Buscando o entendimento de como estes fatores interferem
nos tempos de atendimento nas cabines foi realizada uma andlise estatistica e posterior
modelagem, que utilizou redes neurais artificiais. Redes neurais artificiais sao uteis no
entendimento de problemas com alto grau de complexidade, que agregam diversas variaveis
de entrada com relagcdes ndo-lineares entre si. As varidveis de entrada escolhidas para a
modelagem foram forma de pagamento, intensidade de fluxo, valor das tarifas e classes de
veiculos. A variavel de saida foi o tfempo de atendimento nas cabines de cobranca de pedagios.
Foram obtidos trés modelos que buscaram refletir a variacdo dos tempos de atendimento para
um mesmo conjunto de dados de entrada: Modelo de Tempos Minimos de Atendimento;
Modelo de 85° Percentil de Tempos de Atendimento, e; Modelo de Tempos Maximos de
Atendimento. As analises de sensibilidade dos modelos indicaram que tempos de atendimento
sao fortemente influenciados pelo fluxo de veiculos nas pragas. Quanto mais intenso o fluxo
de veiculos, tempos minimos de atendimento tendem a sofrer leve aumento, indicando
pequena perda de rendimento do processo. Perda de rendimento pode ser resultado de (i)
necessidade de digitagdo das placas de licenca dos veiculos no sistema operacional das
pracas-dificuldade de visualizagdo das mesmas em situagdo de filas, e (ii) desgaste fisico dos
arrecadadores. O desgaste fisico dos arrecadadores também se apresenta como provavel causa
para o aumento de tempos minimos de atendimento para fluxos altos. Quanto mais intenso o
fluxo de veiculos, menores sdo os tempos maximos de atendimento. Quanto maior o fluxo de
veiculos nas pracas, as modelagens indicam uma maior estabilidade do sistema com relacao

ao processamento de veiculos.

Palavras-Chave:

Pracas de Pedagio; Redes Neurais Artificiais; Modelagem; Capacidade de Atendimento.



ABSTRACT

This work has the objective to analyze factors that influence the capacity of manual
tollbooths. A statistical analysis was carried out and an Artificial Neural Network model was
created to understand the influence of these factors in vehicle’s service times. Artificial
Neural Networks are useful to understand problems with various input variables with non-
lineal relationship. The input variables chosen for the model are Type of Payment, Traffic
Volume, Value of Fee and the Class of Vehicles. The output variable is the service time in
the manual tollbooth. There were obtained three models that sought to reflect the variability
of service times for the same group of input values: Model for Minimum Service Times;
Model for 85" Percentile of Service Times and; Model for Maximum Service Times. The
sensibility analyzes of the models indicated that service times are strongly influenced by the
intensity of traffic stream in the toll plazas. The model for minimum service times indicated
that minimum times suffer small increase for high traffic volumes, indicating a little loss of
performance in the process. Loss of performance could be a result of the: (i) need of typing
the license plates of vehicles in the operational system of the plaza - difficulty for
visualization because of queue conditions, and (ii) collector’s fatigue. The model for
maximum service times indicated that maximum times suffer strong decrease when traffic
volumes were high. The models for minimum and maximum service times showed a crescent

stability in the system regarding the variability of service times for high traffic volumes.

Key Words:

Toll Plaza; Artificial Neural Networks (ANN); Modeling; Service Capacity



CAPITULO 1- INTRODUCAO

O trafego rodoviario ¢ muito importante para o desenvolvimento social e econdmico.
No Brasil, é o principal modal de transporte, responsavel por aproximadamente 60% da
movimenta¢gdo da producdo brasileira e por mais de 95% do transporte de passageiros. A
malha rodovidria brasileira ¢ formada por 164.988 km de rodovias pavimentadas (GEIPOT,

2001).

Com o aumento do numero de concessdes rodoviarias, verificou-se também um
aumento no numero de pragas de pedagio, modo direto de cobranca na via. A cobranga de
pedagios ¢ a contrapartida, para as operadoras da concessdo, relativa a manutencdo e

ampliacdo da malha rodoviaria concedida.

Atualmente, nas rodovias concedidas brasileiras, encontram-se em funcionamento 168
pracas de pedagios instaladas em rodovias federais, estaduais e municipais nos estados de Sao
Paulo (83), Rio Grande do Sul (36), Parana (27), Rio de Janeiro (16), Minas Gerais (3),
Espirito Santo (2) e Bahia (1) (ABCR, 2004). As rodovias concedidas correspondem a 6,4%
do total da malha rodoviaria nacional, por onde circularam 553 milhdes de veiculos (401

milhdes leves; 152 milhdes pesados) no ano de 2003 (ABCR, 2003).

As cabines que realizam o recolhimento manual de tarifas representam quase 78% do

total de cabines instaladas nas pracas de pedagio brasileiras (OLIVEIRA ef al.,2003b).

A cobranga manual de pedagios pode ser vista de duas perspectivas diferentes. Do
ponto de vista da operadora da concessdao, podemos enumerar os altos custos de recursos
humanos e impostos securitdrios, a necessidade de grandes areas desapropriadas para
implantacdo de um numero consideravel de cabines, dentre outros. Do ponto de vista do
usuario, podemos enumerar o desconforto devido aos grandes congestionamentos em horarios

de pico e a necessidade de se dispor de dinheiro em espécie.

Congestionamento em horérios de pico ¢ um dos principais problemas da relagdo entre
oferta e demanda de servigo nas pracas de peddgio. Ele aparece quando a demanda atinge a
capacidade de processamento da praca, de modo que os tempos de viagem sdo
expressivamente aumentados devido ao atraso provocado por espera na fila para pagamento

do pedagio.
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A ineficiéncia do sistema de pedagiamento custa caro, aumentando, além dos tempos
de viagem, também o consumo de combustivel (arrancadas e paradas nas filas), perdas de
arrecadagdo pela ineficiéncia da cobranga manual (erro na manipulagdo dos valores), ruido,
emissdo de poluentes e risco de acidentes (devido as constantes arrancadas e paradas nas

filas), dentre outros.

A avaliacdo operacional destas instalagdes pode fornecer informagdes que subsidiem
decisdes quanto a otimizacdo destes sistemas, além de ter carater primordial ao bem estar do

usuario nas rodovias concedidas, € ao rendimento econémico da concessao.

1.1 JUSTIFICATIVA DA ESCOLHA DO TEMA

A adequada operacdo das pracas de pedagio ¢ importante para o bem estar do usuario
de uma rodovia concedida, influenciando sua opinido sobre os servicos prestados pela
concessionaria. Também ¢ importante para gerenciadores de pracas, que necessitam atender

niveis de servigo pré-estabelecidos nos contratos.

A avaliagdo operacional de pracas de pedagio estd relacionada a véarias areas da
engenharia de transportes. Na parte ambiental, podemos citar estudos que buscam minimizar a
formacgdo de filas, reduzindo a emissdo de poluentes e ruido. Na parte de seguranga vidria,
medidas de seguranca devem ser diretrizes para: (i) alocagdo de tipos de cobranga nas cabines,
buscando diminuir trocas de faixas e possiveis colisdes laterais; (ii) ampliacdo ou melhoria de
acessos a cabines; e (iii) adequada iluminagdo e sinalizacdao das faxias de cobranga. Na parte
de gerenciamento, avaliagdes de capacidade podem subsidiar decisdes quanto a: (i)
implantacdo de formas de cobranca diferentes das instaladas; (ii) ampliacdo do ntimero de
cabines de coleta para alguma forma de pagamento especifica e; (iii) dimensionamento de
equipes de coleta manual de tarifas, tendo como parametros leis trabalhistas e outros

limitantes.

A capacidade de atendimento (oferta) esta diretamente relacionada com os tempos de
atendimento dos veiculos nas cabines. Existem véarios fatores intervenientes na capacidade de
oferta de servigo em pragas de pedagio, alguns de responsabilidade da concessionaria, outros
com caracteristica aleatdria. Dentre os fatores intervenientes na capacidade podem ser citados,
como exemplo: tipo de pagamento, caracteristicas geométricas de cabines e classes de
veiculos realizando o pagamento. Dentre os fatores aleatérios intervenientes na capacidade,
pode ser citada a influéncia humana (motoristas e arrecadadores) no processamento de

veiculos.
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1.2 OBJETIVOS
1.2.1 Objetivos Principais

O objetivo principal deste trabalho ¢ avaliar a influéncia de fatores intervenientes na

capacidade de processamento de pracas de pedagio.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

(i) Levantar fatores que influenciam os tempos de atendimento em cabines de

pracas de pedagio, segundo referéncias da literatura;

(i) Demonstrar estatisticamente a influéncia desses fatores no processamento

manual de veiculos nas cabines, €;

(ii1) Modelar com redes neurais artificiais os tempos de atendimento de veiculos

realizando pagamentos manuais de tarifa.

1.3 DELIMITACAO DO ESTUDO

Embora a metodologia utilizada neste trabalho possa ser aplicada a outros contextos,

os resultados obtidos sdo restritos ao ambiente ¢ condi¢des modeladas.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta dissertacdo estd estruturada em sete capitulos. O segundo capitulo mostra uma
revisdo da literatura sobre estudos desenvolvidos e caracteristicas operacionais de pragas de
pedagio, proporcionando uma visao geral sobre o tema. O terceiro capitulo apresenta as pracas
de pedéagio onde foram coletados dados para este estudo, descri¢do da coleta e andlise
estatistica dos dados. O quarto capitulo apresenta uma revisdo bibliografica sobre redes
neurais artificiais, onde ¢ descrito o tipo de rede utilizada neste trabalho. O quinto capitulo
apresenta a metodologia utilizada para determinar as melhores redes neurais treinadas, além
da formula¢do das redes neurais artificiais replicadas em planilha eletronica, e teste de
sensibilidade das variaveis de entrada. O sexto capitulo apresenta os melhores modelos
obtidos para as redes neurais artificiais treinadas, e analise de sensibilidade dos modelos. No

sétimo capitulo encontram-se as conclusdes e recomendagdes para futuros trabalhos.



CAPITULO 2- DESEMPENHO OPERACIONAL DE PRACAS DE PEDAGIO

Estudos envolvendo pracas de pedagio, com o objetivo de otimizar os sistemas de
pedagiamento, vém sendo pesquisados desde 1954, quando Leslie C. Edie, em trabalho
intitulado "Traffic Delays at Toll Booths", utilizando métodos de pesquisa operacional, buscou
estimar atrasos provenientes de paradas nas cabines de pedagio (GASS, 2003). Este estudo
buscou determinar a escala de trabalho e otimizar o dimensionamento das equipes de coleta
manual de pedagios. O autor afirma que beneficios imediatos deste estudo estariam na ordem
de dez vezes os custos do estudo, chegando a até vinte vezes em longo prazo (EDIE, 1954).
Este estudo pioneiro fez com que Edie fosse agraciado com a primeira edi¢do do prémio
Lanchester Prize of the Operations Research Society of America and John Hopkins University
em 1954 (GAZIS e GOMORY, 1994).

O primeiro estudo brasileiro sobre pragas de pedagio foi realizado em 1971, embasado
em trabalho de Edie de 1954, e publicado por Novaes (1975). Novaes realizou coletanea de
varios trabalhos aplicados em engenharia de transportes que utilizaram como ferramenta
modelos estatisticos, teoria de filas e pesquisa operacional, destacando a aplicabilidade e

descri¢ao destes métodos quantitativos.

Estudos sobre pragas de pedagio evoluiram com o tempo, sendo seus enfoques
voltados a avaliacdo do processamento de veiculos (capacidades de atendimento), otimizacao
de mao-de-obra para a coleta manual e, mais recentemente, a avaliagdo do impacto da

implantacdo de sistemas eletronicos de pedagiamento.

Pracas de pedagio sdo responsaveis pelo aumento na emissdao de poluentes, assim
como intersec¢des semaforizadas, e foram avaliadas por Washington e Guensler (1994) e Tsai
et. al.(2002), que compararam emissdes para diferentes formas de cobranca. A reducdo da
emissdo de poluentes pela implantagdo de cobranga eletronica de pedagios foi avaliada por
Saka et al (2000), que analisou a qualidade do ar em um tunel pedagiado. O bem estar da
equipe de coleta manual, considerando a emissao de poluentes (TAN et. al.,1998) e ruidos
(STRAUSS et al., 1992), provocados pelas manobras de arrancadas e paradas nas filas das
cabines, também foi analisado. Um trabalho brasileiro sobre o tema, desenvolvido por
Guimaraes e Fogliatto (1999), visou o bem estar das equipes de coleta manual através do

projeto ergondmico das cabines de cobranga. Este estudo ilustrou a aplicagdo de metodologia
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desenvolvida pelos autores, que objetiva auxiliar projetos ergondmicos de postos de trabalho e

produtos.

Outro assunto importante ¢ a seguranga vidria em pragas de pedagio. Preusser e Stein
(1987) foram pioneiros neste tipo de estudo, que abordou seguranga em rodovias concedidas e
em pracas de pedagio, resgatando dados sobre acidentes ocorridos e buscando solugdes
empiricas. Trabalhos especificos sobre seguranca viaria nas pracas de pedagio, buscando
minimizar acidentes através de planejamento de projetos dessas instalagdes, com a
implantacdo de cobranca eletronica, foi objeto de estudo de Mohamed et. al. (2001). Estudos
sobre a seguranca envolvida na utiliza¢do de cobrancga eletronica de pedagios sdo importantes
devido as diferengas existentes nas velocidades de veiculos realizando pagamento manual e
eletronico. Ainda deve ser citado trabalho desenvolvido por Abdelwahab e Abdel-Aty (2001)
que buscaram avaliar possiveis acidentes quando do ato de pagamento de tarifa em pracas
utilizando redes neurais artificiais. O desenvolvimento de projetos de pracas de pedagio,
incluindo o fator seguranca, foi avaliado por Schaufler (1997) em relatorio desenvolvido para

o Transportation Research Board denominado “Toll Plaza Design”.

Avaliagdes econdmicas de pracas de pedagio também sdo encontradas na literatura,
sendo os atrasos provocados pelas pragas, objeto de estudo desenvolvido por Seila e Wilson
(1991). O custo do atraso, das emissdes de poluentes e da coleta manual de pedagios foi
analisado por Levinson e Chang (2003) e Boronico e Siegel (1998). Estudo objetivando
avaliar o impacto do fluxo de trafego nas pracas, devido a variagao do valor das tarifas ao
longo do dia, foi desenvolvido por Burris et. al. (2002). Burris et. al. (2002) buscaram
enforcar em seu trabalho a utilizagdo do valor da tarifa como forma de gerenciamento de

demanda.

Araujo (2001) e Araujo e Setti (2002) apresentaram estudos brasileiros sobre o tema,
com dados de cinco pragas de pedagio do estado de Sdo Paulo, demonstrando que tipos de
veiculos, forma de cobranca, caracteristicas fisicas e operacionais (genericamente
apresentadas para as pragas do estudo), intensidade do fluxo (subdividido em trés niveis) e

valores de tarifas influenciam nos tempos de atendimento.

Nos proximos itens serdo apresentados: (i) uma analise das etapas de processo
envolvidas no ato de pagamento de pedagios com diferentes formas de pagamento, (ii) fatores
intervenientes nos tempos de atendimento nas cabines de pracas de pedagio, dando enfoque

aos fatores humanos, caracterizados pela presenca humana em etapas do processo de
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pagamento, e (ii) uma revisdo bibliografica sobre medidas de eficiéncia e niveis de servigo

para pragas de pedagio.

2.1 ETAPAS DE PROCESSO ENVOLVIDAS NO ATO DE PAGAMENTO

O ato de pagamento de tarifas em cabines de pragas de pedagio pode ser desmembrado
em atividades que necessitam ser estudadas de forma individual. A busca pelo entendimento
individual se baseia no aprimoramento que estas atividades podem sofrer, visando a agilizacao

dos processos de cobranca.

O recolhimento de tarifas varia desde a cobranga manual, cobranga direta na rodovia,
até sistemas de cobranca eletronica, com tecnologia evoluida, e podem ser classificados como

manuais, automaticos ou eletronicos (OLIVEIRA et al., 2003b).

A forma manual de cobranca ¢ caracterizada pela interacdo entre motoristas e
arrecadadores de praga, podendo ser realizada com dinheiro em espécie ou cartdes (da
concessionaria ou de crédito). Exige a parada completa do veiculo na cabine, e a liberagao por

uma cancela apds a confirmagdo do pagamento.

Tarifas de pedagio também podem ser pagas de forma automatica. Sua caracteristica
primordial ¢ a auséncia de interacdo entre motoristas e arrecadadores. Motoristas interagem
com consoles, leitoras ou mecanismo de recolhimento automatico de tarifa. As formas mais
utilizadas para pagamento automatico de pedagios sdo: (i) cartdes (do tipo smart-cards ou
magnéticos, com ou sem contato), que necessitam serem lidos por uma leitora, e (ii) as coin-
baskets (cestas colocadas nas cabines onde sdao lancadas moedas). Pode existir, ou nao, a
parada completa do veiculo na posicdo de pagamento, e a liberagdo por cancela apods a

confirmag@o do pagamento.

As formas eletronicas de pagamento de pedagios sdo as mais ageis formas de
pagamento, pois ndo exigem interagdo entre motoristas e arrecadadores, ndo requerem a

realizagdo de qualquer tarefa por parte dos motoristas.

A forma de cobranga eletronica mais utilizada no Brasil ¢ o DSRC (Dedicated Short
Range Communication). A identificagdo e classificacao dos veiculos e a cobranga da tarifa sdo
feitas de forma eletronica através da leitura, por antenas instaladas nas faixas ou cabines, de
um dispositivo eletronico implantado nos para-brisas dos veiculos equipados. Ha a
necessidade de um banco de dados prévio, com informagdes a respeito do veiculo e usuario

para cobranga.
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A cobranga pode ser realizada na forma de pds ou pré-pagamento, dependendo do tipo
de sistema utilizado pela concessionaria. Esta forma de pagamento eletronico ndo exige que
veiculos parem para realizar o pagamento, € cancelas quase sempre sdo dispensadas, sendo

substituidas por mecanismos de coagdo, para evitar possiveis infratores.

Dispositivos de coagdo podem ser: (i) imagens eletronicas (fotos ou filmagens que
possibilitem ler placas de licenga dos veiculos); (ii) dispositivos lasers (que fazem leituras da
superficie dos veiculos, classificando-os), e; (iii) dispositivos de leitura de peso em
movimento (que podem obter o numero de eixos do veiculo, seu peso, e até sentido de

trafego).

Algumas etapas de processo das formas de cobranga manual, automatica e eletronica
podem ser visualizadas nos esquemas da Figura 1 a Figura 3. Estas etapas representam
algumas das diversas configuracdes que o processo de cobranca pode apresentar, podendo
variar ainda de acordo com caracteristicas legais e tecnologicas, e estdo dispostas com seu

respectivo agente executante (motorista, arrecadador ou dispositivo automatico/eletronico).
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Figura 1: Etapas de processo do pagamento manual com dinheiro
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Na Figura 1 deve-se salientar a existéncia de etapas indispensaveis a cobranga manual,

e ndo presentes nas outras formas de pagamento: a digitacdo das placas de licenga dos

veiculos (exigéncia legal no contexto modelado), o ato de contagem dos valores pelo

arrecadador e as interagdes entre motoristas e arrecadadores (repassando troco se necessario).
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Figura 2: Etapas de processo do pagamento automatico

Tempo de
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A emissao de recibo esta presente tanto na Figura 1, esquema de pagamentos manuais,
como na Figura 2, pagamentos automaticos. A emissdo de recibos estd comumente ligada a
exigéncias legais, e ndo estd presente nos pagamentos eletronicos. A comprovacdo da
passagem dos veiculos por cabines eletronicas geralmente ¢ feita através de mecanismos de

imagens eletronicas, como apresentado em etapa da Figura 3.
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Figura 3: Etapas de processo do pagamento eletronico

Nas figuras anteriores, o detalhamento dos processos das formas de cobranca fornece
uma idéia dos agentes envolvidos em cada etapa. Quanto maior o envolvimento humano no

processo de pagamento de pedagios, maior sera o tempo de atendimento dos veiculos.

Em todas as etapas existem fatores intervenientes nos tempos de atendimento nas
cabines de pedagio, dentre estes fatores devemos ressaltar aqueles que envolvem a presenca
humana, chamado de fatores humanos. A forma de cobranca praticada, a configuragdo
geométrica da praga, o fluxo de trafego e sua composicao, dentre outros, sao exemplos de
parametros operacionais. O tipo de usudrio (freqiiente ou ndo-freqiliente; agressivo ou passivo)
e o arrecadador, influenciado pelo trafego e por sua habilidade, sdo parametros humanos. A
parcela de envolvimento de cada um dos tipos de fatores nas etapas de processo influenciara

diretamente seu desempenho, ou seja, os tempos de atendimento.

Autores levantaram dados sobre tempos de atendimento em cabines de peddgio de

varias maneiras:

e Aratjo (2001) levantou os tempos de atendimento como sendo o tempo entre
duas descidas consecutivas de cancelas quando verificada situacdo de fila, e

quando ndo existia fila, os tempos de atendimento foram considerados como
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sendo o tempo compreendido entre 0 momento em que o veiculo assumisse a
posicao de pagamento e 0 momento em que a cancela descia apds sua passagem.
Para pagamentos eletronicos, onde paradas de veiculos sdo desnecessarias, o
tempo de atendimento respectivo a cada veiculo foi considerado por Araijo
(2001) como sendo a diferenga existente entre os tempos gastos com
desaceleragdes requeridas pelo sistema de pedagiamento e os tempos que seriam

gastos para percorrer o mesmo trecho de rodovia sem as desaceleragdes;

e Oliveira et al. (2003a) coletaram dados para veiculos em situa¢do de fila nas
cabines, considerando os tempos de atendimento como sendo o tempo decorrido

entre paradas consecutivas de veiculos na posi¢do de pagamento;

e Lin e Su (1994) coletaram dados para seu estudo considerando que o tempo de
atendimento de um veiculo nas cabines correspondia a0 momento em que o
veiculo estava em posi¢cdo de pagamento, até 0 momento em que seu ultimo eixo
cruzasse uma linha de referéncia imagindria implementada pelos autores nas

cabines;

e Lin (2001) levantou tempos de atendimento como sendo o intervalo entre o
veiculo alcangar a posi¢ao de pagamento e comegar a reacelerar, liberando a

cabine para o proximo veiculo da fila;

e Danko e Gulewicz (1991) consideraram como tempos de atendimento para seu
modelo de filas, o periodo em que arrecadadores e motoristas estavam

interagindo.

A bibliografia ndo apresenta uma padronizacao sobre formas de medi¢ao de tempos de
atendimento nas cabines, e atividades envolvidas no recolhimento de tarifas podem variar em

funcdo de exigéncias legais, caracteristicas tecnoldgicas e layout das cabines de pedagio.

2.2 FATORES HUMANOS E TEMPOS DE ATENDIMENTO

O fator humano envolvido no processo de pagamento de pedagios ¢ relativo a atuagao
de arrecadadores e motoristas dos veiculos, e varia de acordo com a forma de cobranca
realizada. A cobranga manual, que exige a presenga de um arrecadador, além de uma interagao
entre motoristas e arrecadadores, ¢ a forma de cobranca que apresenta os maiores tempos de

atendimento e menores capacidades de processamento de cabines.
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A cobranca automadtica ¢ realizada somente com a presenca de motoristas, que

interagem com dispositivos automaticos de cobranca, arrecadadores sdo dispensados.

4

A cobranga eletronica ¢ afetada por pequena parcela do fator humano (motoristas
realizando a desaceleragdo e reaceleracdo), sendo realizada somente através de dispositivos
eletronicos instalados nos veiculos equipados. A cobranga eletronica mais utilizada, a
tecnologia DSRC, requer uma redugdo na velocidade do veiculo quando da passagem pela
praga de pedagios, visando a seguranga vidria € uma correta leitura do dispositivo eletronico.
Veiculos ndo param nas cabines para efetuar o pagamento. Os tempos de atendimento sdo os
menores dentre as formas de cobranga, e cabines equipadas com este sistema podem ser

encontradas nos estados de Sdo Paulo e Rio de Janeiro.

2.2.1 Fator Humano Motorista e Tempos de Atendimento

Os motoristas dos veiculos podem influenciar os tempos de atendimento na medida em
que apresentam diferentes caracteristicas. Motoristas podem ser classificados como usudrios

freqiientes e ndo-freqiientes, e por caracteristicas comportamentais.

A freqiiéncia com que certo usudrio utiliza aquela rodovia faz com que este usuario
obtenha conhecimentos prévios sobre o local e tarifas. Este topico foi estudado por Aratijo
(2001), que realizou analise estatistica de dados de cinco pragas de pedagio no estado de Sao
Paulo, concluindo que a freqiiéncia de utilizagdo da rodovia por um determinado usuario

influencia seus tempos de atendimento.

As caracteristicas comportamentais estdo ligadas ao comportamento dos motoristas
refletido na condugdo dos veiculos (aceleracdo, desaceleragdo, trocas de faixas e demais
reacdes que um condutor pode apresentar), e foram mais observadas na literatura em trabalhos
sobre micro-simuladores de pracas de pedagio, como em Al-Deek (2000), Astarita et al.
(2001) e Horn (2003a). Estas caracteristicas sdo importantes informagdes para o entendimento
de tempos de atendimento em cabines de pracas de pedagio. Todo o veiculo realizando
pagamentos manuais ou automaticos necessita desacelerar, parar para efetuar o pagamento, e
retomar a velocidade. Para pagamentos eletronicos € necessaria uma desaceleracdo, constancia
de velocidade em determinado trecho e retomada. Motoristas apresentam grandes diferencas
nestas caracteristicas, o que influencia consideravelmente os tempos de atendimento e

capacidades de processamento das cabines.
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2.2.2 Fator Humano Arrecadador e Tempos de Atendimento

Outro ponto fundamental, que interfere nos tempos de atendimento, sdo os
arrecadadores trabalhando nas cabines de pedagio. Arrecadadores podem ser influenciados
pelas taxas de chegadas e o fluxo de veiculos nas pragas. Alguns autores sugerem que, sob
condigdes de trafego leve, os operadores consomem mais tempo processando os veiculos do
que quando pressionados por uma fila, quando eles tendem a executar a transagdo com maior
velocidade (WOO e HOEL, 1991). A taxa de atendimento e os tempos de processamento de
veiculos pelos arrecadadores podem estar correlacionados com o comprimento da fila

(DANKO e GULEWICZ, 1991).

Em estudo mais recente esta premissa foi testada. Oliveira et al. (2003a)
correlacionaram os comprimentos de filas nas cabines de pedagio com os tempos de
atendimento, e verificaram um aumento de eficiéncia no processamento dos veiculos de
17,48% entre niveis de congestionamento baixos e altos. Niveis de congestionamentos baixos
correspondem a presenga de um veiculo na fila de espera para atendimento, além daquele
veiculo sendo atendido. Niveis de congestionamentos altos correspondem a presenca de 10 ou
11 veiculos na espera para atendimento, além daquele veiculo sendo atendido. Neste estudo
ndo foram obtidos dados com filas maiores do que 11 veiculos. E comum filas extrapolarem
este valor em pragas de pedagio em determinadas situagdes, indicando que o aumento da
eficiéncia de processamento entre niveis de congestionamentos pode ser ainda maior,

chegando até o limite fisico do arrecadador (OLIVEIRA et al., 2003a).

2.3 DEMAIS FATORES INTERVENIENTES NOS TEMPOS DE ATENDIMENTO

Os demais fatores intervenientes no processo de cobranga, e que interferem nos tempos
de atendimento nas cabines, abrangem (i) formas variadas de pagamentos de tarifas, (ii)
categorias de veiculos, (iii) valores de tarifas, (iv) caracteristicas geométricas de construcao
das pracas de pedagio e alocagdo das formas de cobranga nas cabines, (v) periodo do dia e

condi¢des metereologicas, (vi) intensidade de fluxo de trafego, dentre outros.

2.3.1 Influéncia da Forma de Pagamento no Processamento dos Veiculos

Araujo (2001) e Oliveira et al. (2003a) fizeram analises estatisticas das caracteristicas
operacionais de pracas de pedagio para os estados de Sao Paulo e Rio Grande do Sul,
respectivamente, chegando a conclusdo de que formas de pagamento, dentre outras, sdo

varidveis que influenciam os tempos de atendimento de pracas de pedagio. Para os trabalhos
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mencionados, sdo apresentados os valores médios de processamento listados na Tabela 1 para

as formas de pagamento levantadas nos estudos.

Tabela 1 : Taxas de atendimento em trabalhos nacionais

FORMAS DE PAGAMENTO
Manual Automatico Eletrénico
Aratijo (2001) Dinheiro | Dinheiro | Cartdo de  Cartdo Cartép IAV*
! Fracionado | Exato Crédito Inteligente Leitura Otica
Média de atendimento (s) 24,28 15,17 24,17 9,88 - 3,19
Capacidade (Veic/h/cabine) 148 237 149 364 - 1129
o Dinheiro | Dinheiro | Cartdode  Cartdo Cartdo [AV*
Oliveira et al. (2003a) Fracionado | Exato Crédito Inteligente Leitura Otica
Meédia de atendimento (s) 19,62 17,06 - - 13,04 -
Capacidade (Veic/h/cabine) 183 211 - - 276 -

*IAV — Identificacdo Automatica de Veiculos

Widmer et al. (1999), também em estudo sobre pragas do estado de Sdo Paulo, que
buscou otimizar o dimensionamento da mao-de-obra na cobranca manual de pedagios,
obtiveram para tempos de atendimento manual o valor de 15,52 s/veiculo (232
veic/hora/cabine). Devido a este estudo utilizar modelagem com teoria de filas, ndo foi
possivel a distingao de tempos de atendimento para pagamentos exatos, ndo-exatos ou classes

de veiculos.

Ainda podemos enumerar trabalhos que fazem anélises das taxas de atendimento dos

diversos modos de pagamento, e suas combinacdes observadas na pratica, fora do pais.

Os resultados dessas andlises internacionais sdo apresentados na Tabela 2, e sdo
respectivos as cobrancas: (i) manual - onde ha interagdo entre motoristas e arrecadadores,
transacdes em dinheiro ou tickets do tipo vale-pedagio, com a parada do veiculo; (ii)
automatica - onde ndo ha interagdo entre motoristas e arrecadadores, transagdo geralmente
com cartdes, maquina de moedas, etc; (iii) eletronica exclusiva - veiculos equipados com
IAV (Identificacdo Automatica de Veiculos) que ndo necessitam parar para pagar tarifa, hd a
presenca fisica de uma praga de pedagio, e; (iv) eletronica expressa - veiculos equipados com
IAV que ndo necessitam parar para pagar tarifa, ndo ha presenca fisica de pracas de pedagio,
pois equipamentos sdo instalados em podrticos metalicos sobre a rodovia, resultando em nao-

interferéncia no fluxo de trafego.

Ponderagdes podem ser feitas a respeito dos valores encontrados para os casos
brasileiros e internacionais. Possiveis diferencas entre agdes realizadas no ato de pagamento

manual podem estar causando a variabilidade de valores de processamento.
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Tabela 2 : Taxas de atendimento de trabalhos internacionais (veic/hora/cabine)

TIPOS DE CABINES
ESTUDOS [ Eletronica Eletronica
Manual Automdtica Exclusiva Expressa
Edie (1954) 205-225 - - -
Woo e Hoel (1991) - 590-705 - -
Pietrzyk e Mierzejewski (1993) 350 500 1200 1800
Lam (1995) 400 - - 1800
Lin e Su (1997) 360 775 - -
Pesquera et al. (1997) 225 475 - -
Polus e Reshetnik (1997) 250-450 550-850 1100-1300 -
Zarrillo (1998) 240-450 480-660 - 1920
Van Dijk et al. (1999) 380 580 950 -
Prevedouros (2002) 350 650 1200 1800
Klodzinski e Al-Deek (2002a) 400 500 - 1800

Os valores obtidos para capacidades de atendimento em trabalhos brasileiros sobre o
tema nao devem ser comparados com os internacionais. O pagamento manual ¢ composto por
varios atos independentes e aleatdrios envolvidos no processo, como descrito no inicio deste

capitulo, e suas medigdes podem ser das mais variadas formas possiveis.

2.3.1.1 Influéncia da Quantidade de Veiculos Equipados com Pagamento Eletronico

Dentro do item das formas de pagamento como influéncia nos tempos de atendimento,
devem ser citados estudos que avaliaram a utiliza¢do das formas eletronicas de cobranga de

pedagios.

Astarita et al. (2001) avaliaram através de micro-simulagdo, dentre outros aspectos, a
influéncia da quantidade de veiculos equipados com pagamento eletronico (ETC - Electronic
Toll Collection) no atraso geral das pracas de pedagio. Atrasos, neste caso, estdo
correlacionados com tempos de atendimento praticados. A Figura 4 apresenta o atraso médio
observado, para numeros Otimos de cabines ETC abertas, em fun¢do da porcentagem de

veiculos equipados com “Tag’s” para transagdo eletronica.

Através da figura, Astarita et al. (2001) concluem que a instalacdo de cabines de
cobranga eletronica ndo ¢ indicada para fluxos que apresentam até 10% de veiculos equipados
com pagamentos eletronicos. O atraso médio tem reducdo expressiva quando mais de 20% do

fluxo de trafego utiliza pagamentos eletronicos.
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Figura 4: Atraso médio versus % de veiculos equipados com ETC (ASTATITA et al., 2001)

A porcentagem de veiculos equipados com equipamentos para ETC ¢ um parametro
importante na determinacdo das dimensdes de projeto de pracas de pedagio e do nimero de
cabines abertas, como demonstrado também em estudos de Robinson ¢ Van Aerde (1995) e

Polus (1998).

2.3.2 Influéncia da Categoria de Veiculos no seu Processamento

A categoria do veiculo ¢ um dos fatores intervenientes que mais influi nos tempos de

atendimento nas cabines de pedagio.

Em estudos sobre pracas de pedagio, a diferenciacdo entre categorias de veiculos é
necessaria visto que: (i) a relagdo peso-poténcia influenciard as aceleragdes e desaceleracdes
dos veiculos nas cabines; (i1) diferentes categorias de veiculos podem apresentar diferentes
perfis comportamentais de motoristas; (iii) valores de tarifas (inteiros ou fracionados) diferem
entre categorias, ¢; (iv) as dimensdes dos veiculos (largura, comprimento ¢ altura) podem

influenciar:

e na locomogdao dos mesmos entre as cabines de pedagio (veiculos mais largos

podem apresentar velocidades mais baixas para evitar acidentes);

e no comprimento das filas nas cabines (veiculos mais longos fazem com que filas

sejam maiores devido ao tamanho equivalente entre categorias), €;

e no pagamento manual das tarifas nas cabines (veiculos mais altos podem

apresentar dificuldades quando da intera¢do entre motoristas e arrecadadores).

Aratijo (2001) segmentou o fluxo de trafego nas pracas de pedagio de seu estudo em

automoveis, onibus e caminhdes. Realizou andlise estatistica em que demonstrou que tempos
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de atendimento sdo influenciados pelas categorias de veiculos. Automoveis apresentaram
tempos de atendimento 61% abaixo dos tempos de caminhdes, ¢ 26% abaixo dos tempos de
onibus. Tempos de atendimento de Onibus apresentaram-se 28% abaixo dos tempos de

caminhdges.

Zarrillo (1998), em sua tese de doutorado, desenvolveu um modelo de simulagdo para
pragas de pedagio baseado em teoria de filas buscando avaliar o impacto da implantacdo de
cobranga eletronica de pedagios. Segmentou o fluxo de trafego, para fins de inser¢ao de dados
no simulador, em classes de veiculos e formas de pagamento. Classes de veiculos foram
separadas, para pagamentos manuais, em automoéveis e caminhdes. Formas de pagamento

foram separadas em automatica (maquinas de moedas) com e sem cancelas e eletronica.

Outro trabalho envolvendo simulagdo de pragas de pedagio foi desenvolvido por
Danko e Gulewicz (1991). Os autores também buscaram avaliar o impacto da implantacao de
ETC, e segmentaram os dados de fluxo de trafego em automoéveis, caminhdes leves (2 eixos),
caminhdes pesados (3 ou mais eixos) e Onibus. Danko e Gulewicz (1994) utilizaram, em
trabalho mais recente, um micro-simulador e segmentaram da mesma forma o fluxo de

trafego.

Junga (1990) utilizou dados de mais de quinze diferentes categorias de veiculos em seu
modelo de simula¢do de pragas, como: automoéveis, automoveis com reboque de 1, 2 ou 3
eixos, motocicletas, caminhdes com variados nimeros de eixos e onibus. Van Dijk et al.
(1999), realizou simulacdo de praga de pedagio visando o dimensionamento de projeto do
nimero de cabines a serem construidas, segmentou o fluxo de trdfego em automoveis,
motocicletas e caminhdes. Lin (2001) dividiu o fluxo de trafego de seu estudo em quatro

classes: automoveis realizando pagamentos automaticos e manuais, 6nibus e caminhdoes.

2.3.3 Influéncia dos Valores das Tarifas no Processamento de Veiculos

Os valores das tarifas, se inteiros ou fracionados, influenciam os tempos de

atendimento nas cabines de cobranga de pedagio.

Boronico e Siegel (1998) realizaram trabalho que buscou avaliar os atrasos provocados
pelas pracas devido a mudancga nos valores das tarifas. As pragas analisadas estdo localizadas

em rodovia de alto fluxo entre Nova Jersey e Nova York, Estados Unidos.

Em maio de 1988 ocorreu um aumento no valor das tarifas, com os valores passando

de U$0,25 para U$0,35. O impacto de tarifas com valores de U$0,35 nos tempos de
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atendimento foi drastico, pois arrecadadores necessitaram realizar um maior nimero de

transacdes com necessidade de troco (BORONICO e SIEGEL, 1998).

Araujo (2001) também avaliou a influéncia dos valores de tarifas nos tempos de
atendimento para cinco pracas no estado de Sdo Paulo, e constatou que a cobranga de tarifa
inteira acarreta redugdes substanciais no tempo de processamento. Contrastou o valor da
média dos tempos de atendimento da tarifa inteira com a média global, e verificou uma
reducdo de aproximadamente 30% nos tempos dos automodveis, 26% nos tempos dos
caminhdes e 34% nos tempos dos Onibus. Analise estatistica realizada pela autora concluiu

que o valor da tarifa (inteira, fracionada) afeta significativamente os tempos de atendimento.

2.3.4 Influéncia do Layout da Praca no Processamento dos Veiculos

Pracas de pedagio podem apresentar geometrias variadas quanto ao nimero de cabines,
area de aproximacao ou desaceleragdo, largura de faixas em cabines de pagamento, areas de
retomada de aceleracdo, altura das janelas de cabines de cobranca e muitos outros aspectos.

A largura da faixa de rolamento de cabines de cobranca pode influenciar nos tempos de
atendimento de veiculos. Diferentes categorias de veiculos apresentam diferentes dimensodes
(larguras), fazendo com que motoristas de veiculos maiores tenham mais dificuldade de
movimentagdo, implicando em reducdo de velocidades, e aumento dos tempos de
atendimento. A largura da faixa de rolamento de cabines de cobranca ¢ a medida
compreendida entre os meios-fios das cabines, e estd representada pela largura W mostrada na
Figura 5.

Na Figura 5 também ¢ mostrada a altura H da janela de cobranga. Esta medida pode
influenciar os tempos de atendimento, visto que veiculos mais altos (6nibus e caminhdes)
poderiam enfrentar dificuldades no momento da interacdo entre motoristas realizando
pagamentos e arrecadadores.

Aragjo e Setti (2002) avaliaram estatisticamente dados de pragas de pedagio de dois
diferentes layouts com relagdo aos tempos de atendimento. Embora ndo especifiquem
dimensdes, concluiram que a geometria de pragas ¢ uma variavel que influencia os tempos de

atendimento.
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Figura 5: Dimensdes de pracas de pedagio

A geometria da praga de pedagio, com relacdo as areas de aproximacao das cabines,
pode influenciar o processamento dos veiculos. Entende-se por area de aproximacao, ou cone
de aproximacao, o trecho de alargamento de rodovia cuja fun¢do ¢ o aumento do nimero de
faixas, até as cabines de cobranga, como ilustra a Figura 6.

O processamento ¢ afetado pela interferéncia mutua entre veiculos realizando
pagamentos manuais € automaticos em cabines exclusivas. Quando veiculos realizando
pagamentos manuais sdo em maior nimero, e superlotam as cabines de recolhimento manual,
bloqueiam a entrada do cone de aproximagdo para veiculos que se dirigem as cabines ociosas
e que buscam realizar pagamento eletronico de tarifa. O sistema sofre atraso como um todo.

Este fendmeno ¢ chamado de SpillBack, e esta ilustrado na Figura 6.
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Figura 6: Fendmeno de SpillBack em pragas de pedagio (ASTARITA et al.,2001)

Na Figura 6, retirada de trabalho desenvolvido por Astarita et al. (2001), estdo
representados veiculos com suas respectivas formas de pagamento (ETC-eletronico; M-
Manual, e; V-Cartao).

Schaufler (1997), em estudo sobre projetos de pracas de pedagio, afirma que cada praga
tem um projeto Unico, resultante de caracteristicas particulares de cada concessiondria.
Geralmente os projetos das pragas sdo produtos de métodos variados de operagdo, variaveis
fisicas de espago e da demanda de trafego, ou seja, sdo resultados de decisdes de engenharia e
padroes de operagao.

A iluminag¢dao das pragas, cabines e entornos também ¢ ponto fundamental para o
processamento e seguranga de veiculos. Schaufler (1997) argumenta que a aproximagao das
pracas ¢ area de intenso movimento, onde decisdes de troca de faixas sdo tomadas, portanto
uma adequada ilumina¢do aumenta a seguranca e percep¢ao de espaco de motoristas.

A literatura apresenta ainda varios trabalhos relacionados com a locacao e configuragao
das formas de cobranga nas cabines de pracas de pedagio (SCHAUFLER, 1997;
MCDONALD e STAMMER, 2001; MOHAMED et al., 2001). Estes trabalhos relacionam (i)
a necessidade de cuidados quanto a diferenca de velocidades entre usudrios realizando
pagamentos manuais e eletronicos, (ii) instalacdo de cabines com cobranca eletronica a
esquerda da praga com relacdo ao fluxo, evitando trocas de faixas por veiculos com
velocidades mais altas e que realizardo pagamentos eletronicos, (iii) cuidados especiais com

sinalizacdo e velocidades de aproximagao nas pragas para veiculos com ETC.
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2.3.5 Influéncia do Periodo do Dia e Condi¢des Metereologicas no Processamento dos
Veiculos
Chang (1987; apud Lin e Su, 1994) realizou trabalho que considerou a influéncia dos
periodos do dia (dia, noite) e as condi¢des meteoroldgicas (seco, chuvoso) nos tempos de
atendimento nas cabines. Baseado neste trabalho, fatores de redugdo das capacidades de
processamento sdo propostos de acordo com o clima e a luminosidade do dia para algumas
formas de pagamento e categorias de veiculos. A Tabela 3 apresenta os fatores de reducao

mencionados.

Tabela 3 : Fatores de reducdo de capacidade para periodos do dia e clima variado

, A Caminhoes Pesados e
Veiculos Leves Caminhoes Leves

Onibus
Condicdes Meteorolégicas  Sem troco Com troco Qualquer forma de Qualquer forma de
pagamento pagamento
Tempo seco, noite 4% 4% 21% 7%
Chuvoso, dia 13% 6% 11% 4%
Chuvoso, noite 23% 6% - -

Tabela proposta por Chang (1987) e adaptada de Lin e Su (1994).

Os fatores de reducdo de capacidade propostos por Chang (1987) devem ser aplicados

em capacidades observadas sob o turno do dia, e em condi¢des de tempo seco.

2.3.6 Influéncia do Fluxo de Trafego no Processamento dos Veiculos

O fluxo de trafego nas pragas de pedagio influencia tanto fatores humanos como os

demais fatores intervenientes.

A intensidade de fluxo de trafego influencia as formas de pagamento nas cabines de
pedagio, e foi estudada por Oliveira et al.(2003a). Naquele estudo foram coletados dados de
tamanho de filas a frente do veiculo a ser atendido, ou seja, o numero de veiculos na fila
quando o veiculo que apresentou seu tempo de atendimento medido passou a fazer parte da
fila. Os autores buscaram correlacionar os tamanhos das filas a frente dos veiculos a serem
atendidos com as formas de pagamento praticadas, chegando a conclusdo de que tamanhos de
filas podem proporcionar tempo hdbil para que motoristas realizem pagamentos exatos. A
Figura 7 , obtida em trabalho de Oliveira ef al.(2003a), apresenta as formas de pagamentos

praticadas em funcao da variavel tamanho de filas-a-frente.
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Figura 7: Usuarios pagando exatamente a tarifa de acordo com filas a frente
(OLIVEIRA et al., 2003a)

A influéncia da intensidade de trafego também foi citada por Zarrillo (1998), que
afirma que arrecadadores estariam trabalhando com seu processamento maximo quando filas

apresentassem doze veiculos em espera.

Danko e Gulewicz (1991) observaram, durante a coleta de dados para seu trabalho, que
existia uma relacdo direta entre o nimero de veiculos nas filas de pagamento e os tempos de
atendimento. A analise dos dados revelou que se o numero de veiculos por fila de pagamento
fosse maior do que oito, arrecadadores apresentavam ganho de produtividade, necessitando

tratamento diferenciado em ambiente de simulagao.

A intensidade do fluxo também pode provocar o fendmeno de spillback ja citado
anteriormente, podendo gerar no sistema grandes perdas por atrasos e desconfortos aos

usuarios.

2.4 TEMPOS DE ATENDIMENTO E SUA INFLUENCIA NA CAPACIDADE DAS
PRACAS DE PEDAGIO

A capacidade da praca de pedagio depende da agilidade dos atendimentos nas cabines,
ou seja, dos tempos de atendimento. Tempos de atendimento, por sua vez, dependem de varias

variaveis ja citadas neste trabalho.

Nenhuma metodologia de cdlculo de capacidades de processamento para pragas de
pedégio foi ainda aceito na pratica, e varios estudos propuseram metodologias variadas para
este tipo de calculo (WOO e HOEL, 1991; AL-DEEK et al., 1996 e 1997; ZARRILLO, 1998
e 2000; ZARRILLO et al. 2004).
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Cabines de pedagio podem aceitar somente uma ou mais de uma forma simultdnea de
cobranga. Quando cabines operam com uma Unica forma de cobranga s3o classificadas como
dedicadas ou exclusivas. Cabines que recolhem tarifas através de duas ou mais formas sao
classificadas como mistas ou ndo exclusivas. Uma consideracdo sobre capacidade de
atendimento necessita ser feita com relagdo aos tipos de cabines de coleta. Quando visto sob o
enfoque de usudrios que utilizam meios automaticos ou eletronicos (formas mais ageis de
pagamento), ¢ esperado que o tempo gasto em espera nas filas seja menor quando utilizadas
cabines exclusivas de pagamento, j& que a mescla com formas lentas de pagamento

(ex.:pagamentos manuais) prejudica o processamento.

2.4.1 Medidas de Eficiéncia e Niveis de Servico para Pracas de Pedagio

Para pracas de pedagio, os valores das medidas de eficiéncia servem de subsidio para o

desenvolvimento de estudos que objetivam determinar niveis de servigo para pragas.

2.4.1.1 Medidas de Eficiéncia para Pracas de Pedagio

Medidas de eficiéncia sao medidas de desempenho quantitativas que caracterizam o
funcionamento de uma infra-estrutura de transportes (intersecgdes, rodovias, pragas de
pedagios, etc) de forma a avaliar seu funcionamento. Cada tipo de infra-estrutura de
transportes possuird medidas unicas que poderdo ser obtidas, por exemplo, através de
observagdes empiricas ou simula¢do. Para aquelas infra-estruturas que possuem uma
metodologia definida para avaliagao de sua capacidade, as medidas de eficiéncia atuam como

informagdo primordial na defini¢do de niveis de servico (AL-DEEK, 2001).

Em estudo génese sobre a operagdo e otimizacdo de mao-de-obra para coleta manual
de pedagios, Edie (1954) utiliza, como medidas de eficiéncia, atrasos médios por veiculo e fila

maxima nas cabines como critério para avaliagdo de niveis de servigo para pracas de pedagio.

O atraso total gerado pelas pragas foi utilizado como medida de eficiéncia na obteng¢ao
do nivel de servigco por Zarrillo (1998), Polus (1996) e Gulewicz e Danko (1995). Burris e
Hildebrand (1996) utilizaram comprimento médio de fila e tempo médio no sistema como
medida de eficiéncia para medir o desempenho de pragas. Outra medida possivel de ser
utilizada ¢ o tempo de espera do usudrio na fila de pagamento (WANISUBUT, 1989;
NIELSTEN, 1988 apud ZARRILLO, 1998).

O atraso médio por veiculo, gerado pelas paradas, também foi utilizado como medida

de eficiéncia para a determinagdo do nivel de servigo por Fan e Saito (1998).
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Al-Deek e Radwan (1995) sugerem um sistema para avaliagdo do nivel de servigo nas
pracas, com cobranga eletronica de pedagios, baseado em varias medidas de eficiéncia
incluindo o tempo médio de espera por veiculo e relagdo volume-capacidade (V/C). Assim
como Woo e Hoel (1991), que sugerem que a relagdo volume-capacidade, agregada para todas

as cabines da praga, ¢ usada para classificar o nivel de servico.

A medida de eficiéncia mais comumente utilizada para determina¢do do nivel de
servico para rodovias e intersecgdes € a relacdo volume-capacidade. Lin e Su (1994)
acrescentam que, para pracas de pedagio, a relagdo volume-capacidade (V/C) é mais facil de

ser obtida em campo do que outras medidas de eficiéncia.

A relagdo volume-capacidade (V/C) foi largamente utilizada para determinagdo do
nivel de servi¢o nas pragas. Porém, em estudo recente, Zarrillo (2000) afirma que a relagdo
volume-capacidade (V/C) ¢ inadequada para avaliar a eficiéncia de pracas de pedagio, pois a
capacidade ¢ dependente de fatores humanos que influenciam no tempo de atendimento e

escolha da forma de pagamento, portanto muito variavel.

Em estudo mais recente sobre o tema, Klodzinski e Al-Deek (2002a) propdem uma

avaliacdo do nivel de servico baseado no atraso acumulado (em segundos) por veiculo.

Em trabalho desenvolvido por Horn (2003a), sdo utilizadas medidas de eficiéncia
genéricas para pragas de pedagio, correspondentes, em sua maioria, a medidas de eficiéncia
provenientes do micro-simulador de trafego, ja que pragas sdo simuladas em conjunto com
rodovias e entornos. Para pracas, as medidas de eficiéncia escolhidas sdao apresentadas por

cabine de atendimento de praga.

Nifio (2001), em trabalho focado na area computacional, desenvolveu micro-simulador
para pragas de pedagio com linguagem orientada a objetos, e utilizou como medidas de
eficiéncia para avaliagdo dos cenarios simulados o tempo total no sistema, tempos de espera

nas filas, ocupacdo média das cabines e tamanhos méaximos de filas.

Schaufler (1997), em estudo qualitativo junto a diversas institui¢des de transportes dos
Estados Unidos, levantou serem o comprimento de filas e os atrasos as medidas de eficiéncia

utilizadas para avaliar alternativas de planejamento e projeto de pragas.

Estes tipos de dados (atrasos individuais, atrasos totais, fila média, etc) sdo geralmente
obtidos através da utilizagdo de programas computacionais de simulagdo especificos ou
adaptados para pragas de pedagio. A falta de uma metodologia conveniente ¢ confidvel para

analise de capacidades e nivel de servigo estimulou algumas agéncias governamentais
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americanas a usarem simuladores para auxiliar na avaliacdo dos projetos e desempenho de

pragas de pedagio (PIETRZYK e MIERZEJEWSKI, 1993).

A Tabela 4 fornece o resumo de algumas medidas de eficiéncia encontradas na
literatura para avaliagdo de pragas de pedagio. Informacdo complementar sobre o nivel de

agregacao das respectivas medidas de eficiéncia ¢ apresentada.

Tabela 4 : Medidas de Eficiéncia para pracas de pedagio encontradas na literatura

Estudos

Medidas de Eficiéncia
Utilizadas

Nivel de Agregacao

Edie (1954)

Atraso Médio; e Fila Maxima

Individual por veiculo; e por
cabine da praca

Nielsten (1988) apud Zarrillo
(1998); Wanisubut (1989)

Tempo de Espera na Fila

Individual por veiculo

Woo e Hoel (1991)

Relagdo Volume—Capacidade
(V/C)

Agregado para toda a praca

Burris e Hildebrand (1996) e
Lin e Su (1994)

Comprimento Médio de Fila;
e Tempo Médio no Sistema

Por cabine; e Individual por
veiculo

Gulewicz e Danko (1995)

Comprimento de Fila; e

Individual por cabine

Tempo de Espera Médio
Tempo Médio de Espera na , .
Al-Deek e Radwan (1995) Fila; e Relacdo Volume- "l;errr;p(;clit)é)r Zre;ctl(l)l(;; Z (Ya/(;)
Capacidade (V/C) gregacop prag

Morin et al. (1996a)

Comprimento de Filas; e
Tempos de Espera

Por cabine; e para cada forma
de coleta de pedagio (incluindo
mix de formas)

Polus (1996) Atraso Total Agregado para toda a praca
Zarrillo (1998) Atrasos; T;l,mgnho de Fila | Agregado para toda a praga ou
Maxima por cabine; e por cabine.
Fan e Saito (1998) Atraso Médio de Parada Agregado para toda a praca

Van Dijk et al. (1999)

Tempos de Espera; Tamanho
de Fila Maxima; e Nivel de
Utilizagdo das Cabines

Agregado para toda a praga;
separado por intervalos; por
cabine - (%) de utilizagdo das
cabines

Nifio (2001)

Tempo Total no Sistema;
Tempo de Espera na Fila; %
Média de Ocupacao das
Cabines; Tamanho Maximo
de Fila

Individual por veiculos;
Individual por veiculos;
agregado para toda a praga; por
cabine - (%) de utilizacdo das
cabines.

Astarita et al. (2001)

Capacidade de
Processamento da praga;
Atraso Médio; e Nivel de

Utilizacdo das Cabines

Agregado para toda a praga;
atraso médio de cada veiculo;
por cabine - (%) de utiliza¢ao

das cabines

Klodzinski e Al-Deek (2002a)

Atraso Individual Acumulado

Individual por veiculo

Horn (2003)

Velocidades, Volume, atraso,
Contagens de Veiculos, Filas,
Numero de troca de Faixas,
Consumo de Combustivel e
Emissdo de Poluentes

Por cabine de cada praca de
pedagio simulada
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2.4.1.2 Niveis de Servigo para Pracas de Pedagio

Segundo o Highway Capacity Manual sao necessarias medidas quantitativas para
caracterizar as condi¢des de trafego e definir a qualidade de servigo de uma infra-estrutura de
transportes (TRB, 2000). Medidas de eficiéncia sdo medidas quantitativas, obtidas através de
calculos e formulacdes. Nivel de servico é uma medida de desempenho baseada na percepcao

dos usuarios e passageiros (LIN e SU, 1994), uma medida qualitativa.

A avaliagdo do nivel de servigo para pragas de pedagio ainda ndo foi formalmente
definida no Highway Capacity Manual 2000 (KITTELSON e ROESS, 2001). Devido a
consideravel interrup¢do do fluxo de trafego, o segmento ndo pode ser avaliado como um
segmento normal de rodovia, além disso, pragas de pedagio ndo podem ser avaliadas como
intersecgOes semaforizadas por causa de caracteristicas Unicas associadas as mesmas

(KLODZINSKI e AL-DEEK, 2002b).

A determinagdo da escala de niveis de servigo tem a finalidade de capturar os niveis de
desconforto e inconveniéncia percebidos pelos usuarios. Alguns autores (MUSTAFA e
PITSIAVA-LATINPOULOU, 1991; MORTON e LAM, 1994) utilizaram a classificacao
encontrada no HCM, relativa a intersec¢des semaforizadas, para o enquadramento das
situagdes de trafego nas pragas. Esta pratica ocorria devido a similaridade entre o atraso de
paradas para situagdes de trafego em intersec¢des semaforizadas e o atraso ocasionado por

paradas em uma praga de pedagio. A similaridade buscava a simplificagdo do problema.

Deve-se distinguir a causa do atraso veicular entre intersec¢cdes semaforizadas e pragas
de pedéagio. O atraso em interseccdes semaforizadas ¢ resultado principalmente de um
semaforo. O atraso em uma cabine de pedagio ¢ resultado da transagdo de pagamento do
pedagio e ¢ influenciada por varios fatores, incluindo método de pagamento, tipo de veiculo, e
caracteristicas humanas que podem ser Unicas para cada conjunto motorista-arrecadador de

praca (KLODZINSKI e AL-DEEK, 2002b).

Autores como Woo e Hoel (1991), Lin e Su (1994) e Klodzinski e Al-Deek (2002a)
buscaram uma caracterizagdo de niveis de servigo a partir da densidade de utilizacao das
faixas e cabines, tamanho médio de filas nas cabines e tempo médio no sistema, como pode
ser visto na Tabela 5. Zarrillo (1998) utilizou a relagdo volume-capacidade (V/C) para
segmentos normais de rodovias (55 milhas por hora), encontradas no HCM, para caracterizar

os niveis de servigo obtidos em seu simulador. Valores representados na Tabela 5 para o HCM
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sdo respectivos a intersecgoes semaforizadas, e possuem a finalidade de comparagdo com os

valores sugeridos por outros autores.

Tabela 5 : Valores encontrados na literatura para escala de Niveis de Servigo

Medidas de ESCALA DE NIVEL DE SERVICO
Eficiéncia A B C D E F Autores
Densidade
(D Passageiros/ |<12{12<D<20 20<D<30({30<D<42 42<D<67|>67
milha/faixa) Woo e Hoel (1991)
Relagao 0,24 0,40 0,57 0,74 1,00 -
Volume-Capacidade
(V/C) 024 039 0,59 0,78 1,00 . Zartillo (1998)
Tamanho Médioda| < | 1<N<3 3<N<5 | 5<N<8 8<N<II |»p|Gwievicze Danko (1994
Fila - - - - - e 1995)
(Nvefeulos) | | 1 oN<2  2<N<3 | 3<N<6 6<N<10|>10] Linesu(199)

Gulewicz e Danko (1994

<5 | 5<T<LI5S 15<T<25|25<T<40 40<T<60|>60 e 1995)

Teml;‘?yédiono <15/ 15<T<30 30<T<45|45<T<60 60<T<80|>80| Linesu(1994)
1Stema

(Tseg. /veiculo) |41 14 T<28 28<T<49 |49<T<77 77<T<112/> 112 Kl°d21?§18})§£l'mek

<10]10<T<20 20<T<35|35<T<55 55<T<80|>80] HCM-TRB (2000)

Gulewicz e Danko (1994) determinaram seus valores para designagdo de niveis de
servico baseando-se em extensa pesquisa qualitativa junto a agéncias governamentais de
transportes dos Estados Unidos, consultores independentes ¢ o HCM. Baseando-se nos
resultados das pesquisas, os autores aplicaram valores de niveis de servigo encontrados no
HCM relativos a atrasos de parada médios por veiculo em intersecdes semaforizadas. Os
niveis de servigo correspondentes aos atrasos de paradas foram traduzidos em nimeros de
veiculos nas filas, o que, de acordo com os autores, relaciona-se bem com as caracteristicas
fisicas encontradas nas pragas de pedagio, fornecendo uma medida menos abstrata para o

desempenho dessas instalagdes.

Os niveis de servico, distribuidos hierarquicamente de “A” at¢ “F” na Tabela 5,
correspondiam, em estudos mais antigos, as descri¢des encontradas no HCM relativas as
condi¢cdes de trafego em intersecgdes semaforizadas. Porém estudos especificos sobre pragas
de pedagio tentaram traduzir o desconforto percebido pelos usuarios quando sob agdo de
atrasos decorrentes das filas e paradas enfrentadas nestas instalagcdes. Descri¢cdes de niveis de

servigo sdo apresentadas a seguir.
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2.4.1.3 Descricoes das Escalas de Niveis de Servico em Pracas de Peddgio

As descrigoes das escalas de niveis de servico em pragas de pedagio para Woo e Hoel
(1991), com acréscimo de informagdes de Zarrillo (1998) e Klodzinski e Al-Deek (2002a)

estdo apresentadas nos itens a seguir.

Woo e Hoel (1991) e Zarrillo (1998) buscaram analogia com os niveis de servigo para

intersecgoes semaforizadas descritos no HCM.

Klodzinski e Al-Deek (2002a) justificam suas sugestdoes de caracterizacao qualitativa
de niveis de servigo baseados nas (i) observagdes visuais em campo (entre os anos de 1994 e
2000 em uma praga de pedagio do estado da Florida-EUA), (ii) experiéncias vivenciadas pelos
motoristas, relacionando os atrasos sofridos pelos usuarios com a sua influéncia na percepg¢ao
dos mesmos, (iil) extensa investigacdo das escalas de niveis de servico para operagdes
envolvendo mobilidade (se¢des de rodovias - freeways) e operagdes envolvendo atraso

veicular (interse¢des semaforizadas).

Klodzinski e Al-Deek (2002a) completam afirmando que a descri¢do das escalas de
niveis de servigo para operacdes em se¢des de rodovias possuem alguma relacao, e podem ser
aplicaveis, para as faixas de aproximag¢do nas pracas de pedagio. Descricdes das escalas para
atrasos em interse¢des semaforizadas possuem alguma aplicagdo para cabines de pedagio. A
combinagdo das duas ¢ util, e pode contribuir para as descrigdes dos niveis de servigo nas

pracas de pedagio.

A seguir serdo apresentadas as descrigoes das escalas de niveis de servigo para pragas
de pedagio de acordo com cada autor citado. Visando um melhor detalhamento, as

informagdes resgatadas da bibliografia a respeito de cada escala sio complementares entre si.

Nivel de Servico A:

e Para Woo e Hoel (1991) existe uma baixa densidade de trafego e pouco atraso. O
comportamento dos veiculos ndo ¢ afetado pela presenga dos demais. Nao ha

formagao de filas e o nivel geral de conforto ¢ excelente;

e Zarrillo (1998) completa afirmando que a velocidade dos veiculos somente ¢

afetada pela geometria da praga;

e Klodzinski e Al-Deek (2002a) sugerem ainda que a maioria dos veiculos que
chegam ndo encontra veiculos parados nas cabines, sendo atendidos de imediato.

Os tempos de atendimento dos veiculos somente sdo afetados por suas
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preferéncias (tipo de pagamento, cabine). Nao existem restrigdes a troca de

faixas, e a presenca de veiculos pesados ndo afeta o fluxo como um todo.

Nivel de Servico B:

e Woo e Hoel (1991) sugerem, para esta escala de nivel de servigo, que veiculos
comegam a desacelerar mais cedo quando da aproximacao da praca, o nivel de
conforto ainda ¢ alto, porém menor do que no nivel de servico “A”. A presenca
de outros veiculos no fluxo de trafego comeca a ser notada, entretanto, ha boa

oportunidade de mudanca de faixa;

e Zarrillo (1998) acrescenta ainda que, para este nivel de servigo, motoristas podem
vir a encontrar veiculos formando filas nas cabines, hd a possibilidade de trocas

de faixas em busca de uma cabine desocupada sem maiores riscos;

e Klodzinski e Al-Deek (2002a) seguem especificando que ha um aumento no

numero de veiculos percebendo pouco, mas algum atraso.

Nivel de Servico C:

e Para Woo e Hoel (1991), o nimero de veiculos parados ¢ significativo, e filas
comeg¢am a se formar. H4 uma queda consideravel de conforto neste nivel de

Servigo;

e Zarrillo (1998) complementa ainda que, para este nivel de servigo, manobras
ainda sdo possiveis, mas com grande grau de restricdo, representando riscos. Ha

veiculos sendo atendidos, e filas pequenas, em todas as cabines.

e Klodzinski e Al-Deek (2002a) acrescentam ainda que veiculos, no final das filas,
podem vir a interromper o fluxo em faixas adjacente (efeito de Spillback), como

descrito no item 2.3.4 do Capitulo 2.

Nivel de Servico D:

e Woo e Hoel (1991) definem que veiculos possuem pouca liberdade de manobra
para escolha da cabine. O comprimento da fila se torna significativo e as

condi¢des de fluxo interrompido (stop-and-go) se tornam inevitaveis;

e Zarrillo (1998) acrescenta ainda que manobras sdo praticamente impossiveis, a
densidade de trafego comeca a aumentar e o conforto de motoristas se apresenta

pobre;
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e Klodzinski e Al-Deek (2002a) contribuem afirmando que os longos atrasos sdo
uma influéncia combinada do aumento das taxas de chegadas, tempos de
processamentos altos e ocupagdo das cabines de cobranga. Qualquer pequena

interrupgao no atendimento nas cabines pode causar extensas filas.

Nivel de Servico E:

e Woo e Hoel (1991) descrevem, para esta escala de nivel de servigo, que todos os
veiculos enfrentam filas antes de chegar as cabines. O trafego de fluxo

interrompido (stop-and-go) ¢ um fendmeno tipico;

e Zarrillo (1998) afirma que, para este nivel de servigco, ndo existem espacos para
manobras nas aproximacdes das cabines, sendo necessario auxilio de outro
veiculo para a realizacdo de trocas de faixa. A praca opera quase em sua

capacidade;

e Klodzinski e Al-Deek (2002a) acrescentam ainda que pragas irdo apresentar
servico pobre, altas taxas de chegadas e filas considerdveis nas cabines. Filas

demoram a se dissipar.

Nivel de Servico F:

e Woo e Hoel (1991) sugerem, para descrever esta escala de nivel de servico, uma
relagdo V/C maior que 1, condicdo que geralmente ocorre quando a taxa de
chegada excede a taxa de atendimento. As filas continuam a crescer, avangando

até alcancarem a rodovia;

e Zarrillo (1998) acrescenta ainda que filas continuam longas mesmo apds o

volume de trafego na hora de pico ter diminuido;

e Klodzinski e Al-Deek (2002a) afirmam que este nivel de servico € inaceitavel

para a maioria dos motoristas, ja que enfrentam grandes atrasos.

2.5 CONCLUSOES

O recolhimento de tarifas pode variar desde a cobranga manual, cobranca direta na
rodovia, até sistemas de cobranga eletronica, com tecnologia evoluida, e podem ser
classificados como manuais, automaticos ou eletronicos. Esta classificacao esta embasada no
envolvimento do fator humano (motoristas, arrecadadores) nos processos de cobranga. Quanto

maior o envolvimento humano, maiores serdo os tempos de atendimento.
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Existem diversos fatores que podem influenciar os tempos de atendimento nas cabines
de pedagio. Fatores humanos estdo relacionados com a interferéncia humana de motoristas e
arrecadadores no processo. Os demais fatores estao relacionados com parametros operacionais
de responsabilidade da concessiondria e parametros aleatorios. Um pardmetro de
responsabilidade da concessionaria €, por exemplo, o nimero de cabines abertas de acordo
com a intensidade do fluxo. Um exemplo de parametro aleatorio ¢ a disponibilidade do

usuario de dispor de troco no ato de pagamento da tarifa.

Fatores intervenientes nos tempos de atendimento verificados na literatura sdo: (i)
fatores humanos de motoristas e arrecadadores; (ii) formas de pagamento; (iii) categorias de
veiculos sendo atendidos; (iv) valores das tarifas (se exatas ou ndo); (v) caracteristicas
geométricas da praga; (vi) periodo do dia e condigdes meteorologicas, e; (vii) intensidade do

fluxo de trafego.

As medidas de eficiéncia mais utilizadas na determinac¢do de niveis de servigo para
pragas de pedagio, e na avaliagdo do comportamento destas estruturas sdo: (i) comprimento de
filas nas cabines (méaxima, média, total); (ii) atrasos (maximo, médio, total ou individual); (iii)
tempo de espera na fila para pagamento (maximo, médio); (iv) tempo no sistema (maximo,
médio, individual); (v) nivel de utilizacdo das cabines (em porcentagem), e; (vi) relagcdo

Volume-Capacidade de servigo na praca (V/C).

O capitulo a seguir apresenta uma descricdo das pracas de pedagio e dos dados

utilizados neste estudo, juntamente com as analises estatisticas dos dados.



CAPITULO 3- DESCRICAO E ANALISE DOS DADOS

Este estudo esta embasado em coletas de dados realizadas em 13 pracas de pedagio do
estado do Rio Grande do Sul, representando mais de 36% do total de pracas de pedagio

instaladas neste estado.

As pracas pertencem ao Consoércio Univias, composto pelas Concessionarias Convias,
Sulvias e Metrovias, responsaveis pela administragdo dos polos rodoviarios de trafego de
Caxias do Sul, Lajeado e Metropolitano respectivamente, totalizando 1027,50 quilémetros de
rodovias. Por essas estradas circulam 70% do PIB gatcho e cerca de 70 mil veiculos

diariamente (UNIVIAS, 2004).

A coleta de dados foi realizada pela concessionaria como forma de informagdo
operacional para a medicao da eficiéncia do recolhimento de tarifas, e cedida para a realizagdo

do presente trabalho.

A seguir serdo apresentadas caracteristicas de cada podlo rodoviario de trafego e a

localizagdo de todas as 13 pragas do estudo.

3.1 POLOS DE TRAFEGO
3.1.1 Polo Rodoviario de Caxias do Sul

O Polo Rodoviario de Caxias do Sul é composto pelas rodovias BR-116, RST-453 ¢
RS-122, e esta localizado na serra gaucha. No periodo da pesquisa cruzaram as pragas de
pedégio, neste polo, 153.042 veiculos. Possui uma extensdo total de 173,75 km e quatro

pragas de pedagio, como mostra o esquema na Figura 8, sendo elas:

e Praga de Sao Marcos — Localizada na BR-116, km 126,14 no municipio de Sao

Marcos, com cobranga bidirecional;

e Praga Vila Cristina — Localizada na BR-116, km 171,87 no municipio de Caxias

do Sul, com cobranga bidirecional;

e Praga de Flores da Cunha — Localizada na RS-122, km 100,98 no municipio de

Flores da Cunha, com cobranga bidirecional,



Figura 8: Polo Rodoviario de Caxias do Sul (adaptado de UNIVIAS, 2004).
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Praca de Farroupilha — Localizada na RS-122, km 65 no municipio de

Farroupilha, com cobranca bidirecional.
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3.1.2 Polo Rodoviario Metropolitano

Este polo rodoviario ¢ composto pelas rodovias BR-116, BR-290, BR-153, RS-030,

RS-040, RS-784 e RS-474, e estd localizado na regido metropolitana de Porto Alegre. No

periodo da pesquisa cruzaram as pracas de pedagio, neste polo, 160.645 veiculos. Possui uma

extensdo total de 535,92 km e quatro pracas, apresentadas no esquema da Figura 9, sendo elas:

Praca de Guaiba — Localizada na BR-116, km 303,63 no municipio de Guaiba,

com cobranga bidirecional;

Praca de Eldorado do Sul — Localizada na BR-290, km 129,14 no municipio de

Eldorado do Sul, com cobranca bidirecional;

Praca de Pantano Grande — Localizada na BR-290, km 224,34 no municipio de

Pantano Grande, com cobranga bidirecional;

Praca de Viamao — Localizada na RS-040, km 19,53 no municipio de Viamao,
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com cobranga bidirecional.
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Figura 9: Polo Rodoviario Metropolitano (adaptado de UNIVIAS, 2004).

3.1.3 Podlo Rodoviario de Lajeado

O Poélo Rodoviario de Lajeado, mostrado esquematicamente na Figura 10, esta
localizado na regido central do estado e é composto pelas rodovias BR-386, RS-130, RS-129,
RST-453 e RS-128. No periodo da pesquisa cruzaram as pracas de pedagio, neste polo,

148.923 veiculos. Possui uma extensdo total de 317,83km e cinco pracas, sendo elas:

e Praca de Encantado — Localizada na RS-130, km 93,96 no municipio de

Encantado, com cobranca bidirecional;

e Praca Boa Vista — Localizada na RST-453, km 78,95 no municipio de Boa Vista

do Sul, com cobranga bidirecional;

e Praga de Cruzeiro do Sul — Localizada na RST-453, km 18,47 no municipio de

Cruzeiro do Sul, com cobranga bidirecional;

e Praga de Marques de Souza (composta pelo conjunto de pracas de Tamandud no
km 312,74, e Picada May no km 312,68) — Localizada no municipio de Marques

de Souza, com cobranca bidirecional;

e Praga Fazenda Vilanova — Localizada na BR-386, km 370,75 no municipio de

Tabai, com cobranga bidirecional.
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Figura 10: P6lo Rodoviario de Lajeado (adaptado de UNIVIAS, 2004).

3.2 DESCRICAO DA COLETA DE DADOS

Os dados deste trabalho possuem duas origens, as coletas em campo e a pesquisa na

base eletronica de dados da concessionaria.

As coletas em campo foram realizadas, para todas as pragas, no periodo entre os dias
15 e 21 de julho do ano de 2003, com excecdo das pracas de Farroupilha (dados coletados
entre os dias 15 e 19 de julho de 2003), Fazenda Vilanova (dados coletados entre os dias 16 e
21 de julho de 2003) e Viamao (dados coletados entre os dias 15 e 20 de julho de 2003).

Os dados foram coletados por treze arrecadadores designados para este fim, com
cronometros e planilhas, junto as cabines de pedagio. Os arrecadadores eram pertencentes ao
quadro funcional de cada uma das treze pracas do estudo, e receberam o devido treinamento,

coletando dados na praga de sua respectiva lotagdo.
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Nestas coletas em campo foram obtidos, para cada atendimento medido nas cabines,
dados sobre (i) a forma de pagamento praticada, (ii) tempo de atendimento, (iii) categoria do
veiculo atendido, (iv) turno, dia e intervalo de hora do atendimento, (v) faixa de arrecadagao,
(vi) identificagdo do arrecadador e (v) praca correspondente & medicdo. Um exemplo de

planilha com os dados coletados em campo pode ser visto na Tabela 6.

Tabela 6 : Exemplo de planilha de coleta de dados

| Praca | Data (DD/07/03) ] Turno | Pista | Arrecadador| Hora da Coleta| Categoria Veic. | Tempo (s)| TipoPagto|
Marques de Souza 21 Tarde | 2 13006 23 1 29,32 C/Troco
Cruzeiro do Sul 19 Manha| 1 11404 9 2 16,25 S/Troco
Guaiba 15 Manha| 1 10106 8 3 49,22 C/Troco
Cruzeiro do Sul 19 Manha 1 11404 8 2 19,04 Cartéo
Marques de Souza 15 Manha| 2 13001 11 1 10,87 Cartéao
Viaméo 15 Manha' 3 10630 12 1 24,12 C/Troco
Flores da Cunha 21 Tarde | 5 10867 20 2 15,94 S/Troco
Marques de Souza 15 Manha| 2 13001 8 2 39,21 C/Troco
Sao Marcos 16 Tarde | 6 10622 17 1 37,28 C/Troco
Guaiba 15 Manha' 8 10132 10 5 26,07 S/Troco
Guaiba 21 Tarde | 7 10132 19 5 30,66 C/Troco
Viamao 20 Tarde 9 10624 18 1 12,83 S/Troco
Flores da Cunha 19 Tarde | 2 10814 18 3 59,64 S/Troco
Sao Marcos 17 Manha K 1 10617 9 1 29,75 C/Troco
Marques de Souza 15 Manha| 2 13001 10 10 17,40 Cartéao

A coleta foi montada visando a aquisi¢dao de dados correspondentes ao periodo de uma
semana, nos trés turnos de trabalho (manha, tarde e noite) em horarios variados durante o dia.
Esta coleta de dados faz parte de um plano de verificacdo operacional implantado pela
concessionaria no ano de 2002, realizado sempre pelo mesmo periodo de uma semana no més

de julho, visando diminuir a sazonalidade dos dados para comparagdes anuais.

Os tempos de atendimento medidos correspondem ao momento em que os veiculos
atingem a posicdo de pagamento, em frente a cabine de cobranca, encerrando-se no momento
em que a cancela baixa apds a passagem do veiculo. Esta forma de medi¢do de tempos de

atendimento foi padronizada pela concessiondria e embasada em trabalho de Araujo (2001).

As atividades envolvidas no recolhimento manual de tarifas podem variar em fungao
de exigéncias legais, caracteristicas tecnoldgicas e layout das cabines de pedagio. Neste
estudo, as atividades desenvolvidas pelo arrecadador envolveram, além da manipulacdo de

valores, a digitacdo das placas de licenca dos veiculos e a emissao de recibos de pagamento.

As formas de pagamento anotadas foram dinheiro e cartdo. O pagamento em dinheiro
foi diferenciado de duas maneiras, se houve necessidade de troco ou nao. Nas transagoes
realizadas com cartdo estdo incluidos os pagamentos efetuados com cartdo de vale-pedagio,
cartdo de pagamento da concessiondria e cartdo de isencdo do valor da tarifa fornecido pela

concessionaria. O cartdo de pagamento da concessionaria ¢ aquele que apresenta a forma de
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pré-pagamento, costumeiramente utilizado por usuérios freqiientes. O cartdo de isengdo ¢ um
beneficio concedido aos usudrios domiciliados nas redondezas das pragas, e que apresentam
requisitos pré-estabelecidos pela concessionaria. As transacdes realizadas com cartdo foram

agrupadas ja que os procedimentos envolvidos no pagamento sdo 0s mesmos.

Tabela 7 : Categoria dos veiculos

REGIME DE COBRANCA
. NUMERO
CATEGORIA TIPO DE VEICULO DE EIXOS
1 Passeio e Utilitarios 2
2 Caminhdes 2 eixos 2
3 Caminhdes 3 eixos 3
4 Caminhdes 4 eixos 4
5 Caminhdes 5 eixos 5
6 Caminhdes 6 eixos 6
7 Passeio com 1 eixo Reboque 3
8 Passeio com 2 eixos Reboque 4
9 Veiculo Especial 7 eixos 7
10 Veiculo Especial 8 eixos 8
11 Veiculo Especial 9 eixos 9
12 Onibus 2 eixos 2
13 Onibus 3 eixos 3
14 Onibus 4 eixos 4
10 eixos Veiculo Especial 10 eixos 10

Dados foram recolhidos também para veiculos que ndo necessitaram realizar o
pagamento de pedagios, como: (i) veiculos oficiais (policias civil e militar, exército, marinha,
aeronautica); (ii) multi-passagem (quando o veiculo atravessa mais de uma vez, no mesmo
dia, a mesma praga de pedagios, no mesmo sentido de cobranga — por exigéncia contratual
este veiculo ¢ isento de um segundo pagamento); (iii) veiculos particulares dos policiais
rodovidrios federais (beneficio concedido pela concessiondria); (iv) ambulincias e (v)
veiculos da propria concessiondria. Os dados referentes a estas situagcdes mencionadas ndo
foram utilizados nas andlises, pois o numero de observagdes ndo foi estatisticamente
significativo, além de constituirem uma pequena parcela do fluxo (1,37%) para esta

concessionaria, interferindo muito pouco na avaliagdo de desempenho das pragas.

Para a classificagdo dos veiculos existem 15 categorias, descritas na Tabela 7 pelo tipo

de veiculo e nimero de eixos correspondentes.

As tarifas cobradas nas datas das coletas estdo apresentadas na Tabela 8, e
correspondem a todas as pragas do estudo, com excecdo da praga de Marques de Souza, onde

as tarifas sao cobradas em dobro.
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Tabela 8 : Valores das tarifas

REGIME DE COBRANCA UNIVIAS
‘ NUMERO |(Marques de Demais
CATEGORIA TIPO DE VEICULO DE EIXOS S(()luza Pracas
1 Passeio e Utilitarios 2 6,60 3,30
2 Caminhdes 2 eixos 2 8,60 4,30
3 Caminhdes 3 eixos 3 13,00 6,50
4 Caminhoes 4 eixos 4 17,40 8,70
5 Caminhoes 5 eixos 5 21,60 10,80
6 Caminhdes 6 eixos 6 26,00 13,00
7 Passeio com 1 eixo Reboque 3 10,00 5,00
8 Passeio com 2 eixos Reboque 4 13,40 6,70
9 Veiculo Especial 7 eixos 7 34,60 17,30
10 Veiculo Especial 8 eixos 8 43,20 21,60
11 Veiculo Especial 9 eixos 9 51,80 25,90
12 Onibus 2 eixos 2 8,60 4,30
13 Onibus 3 eixos 3 13,00 6,50
14 Onibus 4 eixos 4 17,40 8,70
10 eixos Veiculo Especial 10 eixos 10 60,40 30,20

A pesquisa na base eletronica de dados da concessionaria, com dados sobre passagens
horarias de veiculos, identificados por classe e divididos por cabine onde foram atendidos,
para os dias de coleta (15 a 21 de julho de 2003), fornece a intensidade e caracteristicas do
fluxo em cada hora nas cabines individualmente, representando importante informagdo para
analises que se seguem no decorrer do trabalho. Os dados horéarios sobre fluxos nas pragas

serdo usados como uma contagem manual de fluxo ndo realizada em campo.

3.3 DIMENSAO DA COLETA DE DADOS

O banco eletronico de dados forneceu o nimero de veiculos que cruzaram cada praca
de pedagio no periodo de coleta. As coletas em campo forneceram o niimero de observagdes
medidas em cada praga. A Tabela 9 mostra a relagdo entre o total de trafego que cruzou uma
determinada praca e o numero de observacdes levantadas em campo por praga, fornecendo

uma dimensdo do tamanho das amostras obtidas em cada praca de pedagio estudada.

Como exemplo, na praga de pedagio de Sdo Marcos, as medicdes em campo

corresponderam a 19% do total de trafego que cruzou esta praga no periodo.
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Tabela 9 : Porcentagem do tréfego medido no periodo

E PORCENTAGEM DO
R e > | TRAFEGO MEDIDO NO
PERIODO
Sdo Marcos 19%
Vila Cristina 22%
Flores da Cunha 22%
Farroupilha 6%
Poélo de Caxias 12%
Guaiba 12%
Eldorado do Sul 8%
Pantano 34%
Viamao 14%
Pélo Metropolitano 14%
Encantado 17%
Boa Vista do Sul 22%
Fazenda Vilanova 10%
Marques de Souza 19%
Cruzeiro do Sul 25%
Poélo de Soledade 16%

A seguir ¢ apresentada uma andlise estatistica do banco de dados. Esta analise busca
avaliar o efeito de fatores, ja reportados na literatura, que poderiam estar agindo sobre os

tempos de atendimento nas cabines.

3.4 ANALISE ESTATISTICA DOS DADOS

Ap0s a coleta foi realizado um tratamento estatistico dos dados, e definido um critério
de descarte para casos atipicos. Foram descartados valores que apresentavam tempos de
atendimento maiores que 2,5 desvios padrdo acima do tempo médio de atendimento para cada
forma de pagamento, em cada praga. O Teorema de Chebychev foi aplicado. Este teorema

afirma que a parcela de qualquer conjunto de dados que esta dentro de £ desvios padrdo, sendo

k > 1, da média ¢ pelo menos 1—% (LARSON e FARBER, 2004). Baseado no presente

teorema, pelo menos 84% dos dados estardo dentro de 2,5 desvios padrio com relagdo a
média.
Desta forma, apds tratamento estatistico prévio, os dados foram analisados visando

identificar os possiveis fatores que poderiam influenciar os tempos de atendimento nas

cabines das pracas de pedagio englobadas pelo estudo.
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Para uma melhor compreensdo das analises que seguem, foi montada a Tabela 10,
onde sdo apresentados os fatores a serem analisados e seus respectivos niveis. A variavel

resposta sera sempre tempos de atendimento.

Tabela 10 : Fatores a serem avaliados e seus respectivos niveis

FATORES NIVEIS
Forma de Pagamento C/TROCO; S/TROCO; CARTAO
Categoria do Veiculo CAT 1-AUTOMOVEIS; CAT 2-CAMINHAO 2 EIXOS;

CAT 3-CAMINHAO 3 EIXOS; CAT 4-CAMINHAO 4
EIXOS; CAT 5-CAMINHAO 5 EIXOS; CAT 6-CAMINHAO
6 EIXOS

Geometria da Praca SAO MARCOS; VILA CRISTINA; FLORES DA CUNHA;
FARROUPILHA; GUAIBA; ELDORADO DO SUL;
PANTANO; VIAMAO;

ENCANTADO; BOA VISTA DO SUL; FAZENDA
VILANOVA; MARQUES DE SOUZA; CRUZEIRO DO
SUL

Sentido de Fluxo de Trafego ASCENDENTE; DESCENDENTE

Intensidade de Fluxo de Trafego (veic./h) |60; 120; 180; 240; 300; 360; 420; 480; 540; 600;
660; 720; 780; 900; 1080

Data de Coleta 15/07/2003 — TERCA-FEIRA; 16/07/2003 — QUARTA-
FEIRA; 17/07/2003 — QUINTA-FEIRA; 18/07/2003 —
SEXTA-FEIRA; 19/07/2003 — SABADO; 20/07/2003 —
DOMINGO; 21/07/2003 — SEGUNDA-FEIRA

Turno de Coleta MANHA; TARDE; NOITE

Hora de Coleta 24h-1h; 2h-3h; 3h-4h; 4h-5h; 5h-6h; 6h-7h; 7h-8h; 8h-9h; 9h-
10h; 10h-11h; 11h-12h; 12h-13h; 13h-14h; 14h-15h; 15h-16h;
16h-17h; 17h-18h; 18h-19h; 19h-20h; 20h-21h; 21h-22h; 22h-

23h; 23h-24h
Valor da Tarifa INTEIRA; FRACIONADA
Faixa de Cobranca 1;2;3;4;6;7;8,9;10; 11

Para a analise estatistica foi utilizado o programa estatistico SPSS’ versio 10.

3.4.1 Avaliacdo do Fator Forma de Pagamento sobre os Tempos de Atendimento

As formas de pagamento aceitas em todas as pragas de pedagio do estudo sdo dinheiro
em espécie, cartdo da concessiondria, cartdo de usuario isento, cartdo de vale-pedagio, vale-
pedagio impresso (ticket), cheque e cartio de crédito. A coleta de dados, realizada pela
concessionaria e cedida para o presente estudo, ndo coletou informagdes relativas ao

pagamento das tarifas com vale-pedagio impresso (ticket), cheque e cartdo de crédito.

Os pagamentos realizados com cartdo da concessiondaria e cartdo de usuarios isentos

foram agrupados, pois a forma com que sao manipulados ¢ idéntica.

! Software de analises estatisticas desenvolvido pela empresa SPSS Inc. http://www.spss.com
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Os dados relativos aos pagamentos com dinheiro em espécie foram divididos em com
troco e sem troco. Quando pagamentos foram realizados em dinheiro e exatamente, sem
necessidade de troco, chamaram-se sem troco. Quando pagamentos foram realizados em

dinheiro e necessitando troco, chamaram-se com troco.

Do total das observagdes validas (54780 observagdes), pagamentos com troco
representaram 62,95% (34485 observacdes), pagamentos sem troco representaram 28,73%

(15737 observagdes) e pagamentos com cartdo representaram 8,32% (4558 observagdes).

Como esperado, pagamentos com cartdo obtiveram a menor média dentre as formas de
pagamento estudadas (18,50s). Pagamentos sem a necessidade de troco apresentaram média
de tempos de atendimento menor (24,53s) do que a média de tempos de atendimento de
pagamentos com troco (28,09s), reforgando a hipotese de que a manipulagdo de valores por
parte dos arrecadadores poderia estar interferindo nos tempos de atendimento. Na Tabela 11

pode-se observar os pardmetros estatisticos relativos as formas de pagamento.

Tabela 11 : ParAmetros estatisticos para as diferentes formas de pagamento

FORMAS DE PAGAMENTO (seg.)

PARAMETROS
Com Troco Sem Troco Cartao
Média 28,09 24,53 18,50
Mediana 25,87 24,06 16,59
Moda 20,00 17,00 14,00
Desvio Padriao 10,92 10,81 8,63
Tamanho da Amostra 34485 15737 4558

Na Figura 11 estdo apresentadas as distribuicdes de freqiiéncias relativas das formas de
pagamento estudadas. Nota-se uma grande aproximagdo das curvas de pagamentos realizados

com troco € sem troco.
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Figura 11: Distribuicdo dos tempos de atendimento em fun¢do da forma de pagamento

A fim de verificar diferenca estatisticamente significativa entre as médias dos tempos
de atendimento das formas de pagamento com e sem troco, fez-se uso da analise de variancia
(ANOVA). A amostra utilizada para a anélise foi criada a partir de uma escolha aleatoria e, ao
mesmo tempo sistemdtica da varidvel resposta tempo de atendimento. Foram escolhidos
aleatoriamente 780 observacdes da amostra disponivel: 30 casos para cada uma das treze
pracas de pedagio e para cada uma das formas de pagamento em dinheiro. O resultado da
analise ¢ apresentado na Tabela 12.

Tabela 12 : Resultado da ANOVA para o fator forma de pagamento
Soma dos  Graus de  Médias

Fonte de Variacao Quadrados Liberdade Quadradas Teste I Fo.
Entre Grupos (Combinado) 6279,132 1 6279,132 46,184 0,000
Dentro dos Grupos 105775,176 778 135,958
Total 112054,308 779

Como o fator de significancia Fa ¢ menor que 0,05, o resultado indica que, para o
igual a 5%, existe diferenca significativa entre os tempos de atendimento de pagamentos
realizados com troco e sem troco, sendo que o tempo médio de atendimento de pagamentos
exatos ¢ quase 13% menor do que pagamentos necessitando troco, como pode ser observado

na Tabela 11 apresentada anteriormente.



55

3.4.2 Avaliacao do Fator Categorias de Veiculos sobre os Tempos de Atendimento

A anélise dos tempos de atendimento tendo como influéncia a categoria dos veiculos
parte do principio que categorias apresentam diferengas de /ayout (tamanho, largura, altura),
diferengas nas relagdes peso/poténcia, que podera influenciar as aceleragdes e desaceleragdes
nas cabines, diferencas nos valores de tarifas, ¢ modos de pagamentos peculiares a algumas,
como por exemplo, maior incidéncia de pagamentos com cartdo de vale-peddgios por parte de

caminhdges.

Mesmo com ampla coleta, ndo foi possivel a obtencdo de quantidades de dados
estatisticamente significativas para todas as categorias de veiculos atendidos nas pragas. Desta
forma, as categorias de 6nibus com 3 e 4 eixos tiveram seus dados descartados. A Tabela 13
apresenta um resumo com o total de observagdes para cada categoria, e a respectiva parcela do

total.

Tabela 13 : Resumo das observagdes por categorias de veiculo

CATEGORIA No. de Observacdes % do Total
1 - Passeio e Utilitarios 35735 65,234%
2 - Caminhdes 2 eixos 7120 12,997%
3 - Caminhoes 3 eixos 5055 9,228%
4 - Caminhdes 4 eixos 1538 2,808%
5 - Caminhoes 5 eixos 2940 5,367%
6 - Caminhdes 6 eixos 1102 2,012%
7 - Passeio ¢/ 1 eixo Reboque 245 0,447%
8 - Passeio ¢/ 2 eixos Reboque 39 0,071%
9 - Veiculo Especial 7 eixos 124 0,226%
10 - Veiculo Especial 8 eixos 569 1,039%
11 - Veiculo Especial 9 eixos 243 0,444%
12 - Onibus 2 eixos 43 0,078%
13 - Onibus 3 eixos 26 0,047%
14 - Onibus 4 eixos 1 0,002%
TOTAL 54780

Observagdo necessita ser tecida com relagdo as categorias que apresentaram o maior
nimero de observagdes. Dados das categorias /-Passeio e Utilitarios, 2-Caminhdes 2 eixos ¢
3-Caminhoes 3 eixos, somados, representam a grande maioria de observagoes, com 87,46% do

total.

Na Figura 12 estdo as distribuigdes de freqiiéncias relativas das seis classes veiculares

que mais apresentaram observagdes.
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Figura 12: Distribuicao de freqiiéncias relativas para as seis classes de veiculos com maior

numero de observagoes

Foi realizada uma comparacdo multipla de médias, através do teste de Schefté, a fim de

levantar diferencas nas médias apresentadas por cada classe de veiculo. Ribeiro e Ten Caten

(2001) sugerem a utilizagao conjunta de analise de variancia e comparagdao multipla de médias

para casos em que as variaveis necessitam ser comparadas em pares. O teste de Scheffé ¢

indicado tanto para comparar médias entre amostras de dados com tamanhos iguais, quanto

para comparar médias entre amostras de dados com tamanhos diferentes (ASPELMEIER,

2002). Os intervalos de confianga para a comparagdo entre as médias, no teste de Scheffe, ¢

baseado na distribuicdo F' de probabilidades (RAFTER et al., 2002).

Tabela 14 : Resumo estatistico para avaliagdo do fator categoria de veiculos

N Médi Desvio Erro  Intervalo de Confianga para a média (95%)
édia ~ ~ — , — -
Padrao  Padrdo Limite Inferior Limite Superior
Cat.l 390 24,99 1047 0,0554 24,88 25,10
Cat.2 390 28,15 1081 0,13 27,90 28,40
Cat.3 390 3041 11,46 0,16 30,10 30,73
Cat4 390 32,84 11,12 0,28 32,29 33,40
Cat.5 390 34,00 10,85 0,20 33,61 34,39
Cat.6 390 32,37 10,10 0,30 31,78 32,97
Total 2340 26,80 11,03 0,0477 26,70 26,89
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Foram separados 30 dados para cada uma das seis categorias que apresentaram mais
observagdes, e para cada uma das treze pragas de pedagio (2340 observagdes). Um resumo
estatistico ¢ apresentado na Tabela 14, e a Tabela 15 contém os resultados da ANOVA para os

dados.

Tabela 15 : Resultado da ANOVA para o fator categoria de veiculos

Soma dos  Graus de Meédias

Fonte de Variacdo Quadrados Liberdade Quadradas Teste I Fo.
Entre Grupos (Categotia) 11190,990 5 2238,198 18,603 0,00
Entre Grupos (Forma Pgto) 5735,644 2 2867,822 23,836 0,00
20. ordem (Categoria*Forma Pgto) 2665,282 10 266,528 2,215 0,02
Erro 279370,141 2322 120,314
Total 2491989,746 2340
Total Corrigido 308715,006 2339

Através dos resultados da ANOVA pode-se concluir, ao nivel de significancia de 5%,
que ha o efeito das categorias dos veiculos sobre os tempos de atendimento, confirmando-se
também o efeito significativo das formas de pagamento (com troco, sem troco, cartdo) nos
tempos de atendimento. Existe efeito combinado dos fatores forma de pagamento e categoria
de veiculos nos tempos de atendimento (Fa=0,015), caracterizando que certas categorias

podem apresentar preferéncias por pagamentos especificos.

O resultado do teste de Scheffé para comparagdes multiplas de médias, categoria de

veiculos, encontra-se no anexo.

De acordo com os resultados do teste de Scheffé, pode-se notar que as diferencas entre
médias dos tempos de atendimento para cada categoria de veiculo sdo estatisticamente
significativas ao nivel de confianga o = 0,05, a menos das categorias 4 e 6, cujos tempos de

atendimento ndo sdo estaticamente diferentes. Portanto, pode-se concluir que:

e A categoria que apresenta os menores tempos de atendimento ¢ a categoria 1
(Veiculos de Passeio e Utilitarios), possivelmente pelas caracteristicas que esta
categoria apresenta, com taxas maiores de aceleragdes e desaceleragdes,
facilidade de locomogao entre as cabines, devido as larguras dos veiculos serem
menores em comparacao a caminhdes e Onibus e caracteristicas comportamentais

de motoristas;

e As categorias 4 e 6, por ndo serem estatisticamente diferentes, poderiam ser
agrupadas para analises quando da utilizagdo dos dados em futuras modelagens,

c;
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e Como os tempos de atendimento medidos nas cabines encerravam-se no
momento em que as cancelas baixavam, apos sua passagem, € coerente a
suposicdo de que veiculos mais longos resultariam em tempos de atendimento

maiores, como o caso de categorias de veiculos pesados.

3.4.3 Avaliacdo do Fator Geometria das Pracas sobre os Tempos de Atendimento

Todas as pragas de pedagio do estudo, por pertencerem a mesma concessionaria, nao
apresentam diferencas nas caracteristicas geométricas de projeto, formas de cobranca
praticadas e procedimentos operacionais. Excecdo ¢ feita para as pracas de Marques de Souza

e Farroupilha, compostas por duas pracas separadas por um trecho de rodovia.

A Praga de Marques de Souza ¢ composta por um conjunto de duas pragas separadas
por um trecho de 60 metros de rodovia, Picada May e Tamandud. A Praca de Farroupilha
também ¢ composta por duas pracas com estruturas separadas, porém por um trecho bem
menor de rodovia. Na Praca de Farroupilha o terreno natural ditou o projeto da praga. Cada
uma das estruturas, tanto em Marques de Souza como em Farroupilha, realiza cobranga
unidirecional com sentidos opostos. O caso de Marques de Souza ¢ mostrado no esquema da

Figura 10 do item 3.1.3.

Na Praga de Marques de Souza os valores das tarifas sdo diferenciados com relagdo as
outras pragas do estudo, sendo cobrados em dobro, o que pode influenciar as formas de

pagamento (com troco, sem troco) e tempos de atendimento.

A Figura 13 apresenta a distribuicdo de freqiiéncias relativas dos tempos de
atendimento em todas as pragas do estudo. Nesta figura ressalta-se a homogeneidade dos

dados, com excec¢do da praca de pedagio de Viamao.
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Figura 13: Distribui¢do de freqiiéncias relativas dos tempos de atendimento por praca

Para uma analise ampla e verificacdo de diferengas estatisticas entre as médias dos

tempos de atendimento nas pracas, também foi utilizada aqui a ANOVA e a comparacio

multipla de médias, com o teste de Scheffé. O resumo estatistico dos dados é apresentado na

Tabela 16.

Tabela 16 : Resumo estatistico para avaliagdo do fator geometria das pragas

N Média Desvio Erro Interv.de Conf- para a média (95%)

Padrdo Padrdo  Limite Inferior Limite Superior
Sdo Marcos 3091 29,8316 10,5067 0,1890 29,4610 30,2021
Vila Cristina 2674 30,7637 15,4634 0,2990 30,1774 31,3501
Flores da Cunha 3619 27,2852 11,4342 10,1901 26,9125 27,6578
Farroupilha 5593 27,8239 10,5401 0,1409 27,5476 28,1002
Guaiba 5295 27,0460 10,7335 0,1475 26,7568 27,3352
Eldorado do Sul 3352 26,6817 11,3984 0,1969 26,2957 27,0677
Pantano 5095 27,6301 11,0275 0,1545 27,3272 27,9330
Viamdo 4301 19,8152 7,6913 0,1173 19,5853 20,0451
Encantado 4182 24,5675 9,2702 0,1434 24,2865 24,8486
Boa Vista do Sul 2916 24,8405 9,2187 0,1707 24,5057 25,1752
Fazenda Vilanova 5469 26,7930 9,7612 0,1320 26,5343 27,0518
Marques de Souza 5711 28,5803 11,4623 0,1517 28,2830 28,8777
Cruzeiro do Sul ~ 3482 27,2450 11,3749 0,1928 26,8670 27,6229
Total 54780 26,7849 11,0296 0,0471 26,6926 26,8773
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Optou-se pela utilizagdo de todo o banco de dados, ja que todas as pragas apresentam

um numero consideravel de observagoes.

Tabela 17 : Resultado da ANOVA para o fator geometria das pragas

Soma dos  Graus de  Médias Teste F For
Quadrados Liberdade Quadradas '
Entre Grupos (Combinado) 341665,971 12 28472164 246,641 0,00
Dentro dos Grupos 6322285,924 54767 115,440
Total 6663951,895 54779

Fonte de Variagdo

Através dos resultados da ANOVA na Tabela 17 pode-se concluir que, ao nivel de

significancia de 5%, existe o efeito das diferentes pragas sobre os tempos de atendimento.

O resultado do teste de Scheffé para comparagdes multiplas de médias, geometria das

pragas, encontra-se no anexo.

A seguir ¢ apresentado o resultado das comparacdes entre as médias dos tempos de

atendimento em cada praga. O programa SPSS versio 10 segmentou as médias em

subconjuntos homogéneos, cuja diferenca ndo se apresenta significante ao nivel de

significancia de 5%.

Tabela 18 : Subconjuntos homogéneos para geometria de praga - teste de Scheffé

Praca N Subconjunto para 0=0,05
a b c d e f
Viamdo 4301 19,8152
Encantado 4182 24,5675
Boa Vista do Sul | 2916 24,8405
Eldorado do Sul 3352 26,6817
Fazenda Vilanova | 5469 26,7930 26,7930
Guaiba 5295 27,0460 27,0460
Cruzeiro do Sul 3482 27,2450 27,2450
Flores da Cunha | 3619 27,2852 27,2852
Pantano 5095 27,6301 27,6301 27,6301
Farroupilha 5593 27,8239 27,8239
Marques de Souza | 5711 28,5803
Sdo Marcos 3091 29,8316
Vila Cristina 2674 30,7637
Sig. 1,000 1,000 0222 0,111 0219 0,250

Pode-se notar que a praga de pedagio de Viamao possui a menor média geral de

tempos de atendimento, indicando os testes estatisticos que as médias dos tempos de

atendimento de nenhuma outra praga pode ser comparada a dela.
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Outro ponto fundamental a ser citado ¢ a identificacdo de que as pragas de Marques de
Souza e Farroupilha ndo apresentam diferenca estatisticamente significativa entre suas médias
gerais de tempos de atendimento. Esta constatacdo ¢ importante visto que ambas as pracas
apresentam layout parecidos, com duas pracas de peddgio separadas por um trecho de rodovia,

realizando cobranga unidirecional em sentidos opostos.

Pelo fato das pragas apresentarem caracteristicas semelhantes de layout e
operacionalidade, deve-se realizar uma analise mais profunda sobre a origem das diferengas
entre as médias de seus tempos de atendimento. Por esse motivo, realizou-se uma ANOVA
que visou levantar interacdes de segunda e terceira ordem entre os fatores geometria das
pragas, formas de pagamento ¢ intensidade de fluxo. Na Tabela 19 esta o resultado da

ANOVA para os fatores mencionados e suas interagdes.

Tabela 19 : Resultado da ANOVA para interagdes entre fatores
Soma dos Graus de  Médias

Fonte de Variagdo Quadrados Liberdade Quadradas Teste I Fo.

Entre Grupos (Praga) 42121,097 12 3510,091 33,503 0,000
Entre Grupos (Pgto) 7790,430 2 3895215 37,179 0,000
Entre Grupos (Fluxo) 10449,324 14 746,380 7,124 0,000
20. ordem (Praga*Pgto) 27135,743 24 1130,656 10,792 0,000
20. ordem (Pra¢a*Fluxo) 14916,229 57 261,688 2,498 0,000
20. ordem (Pgto*Fluxo) 2385,387 27 88,348 0,843 0,697
3o. ordem (Praga*Pgto*Fluxo) 19429,360 106 183,296 1,750 0,000
Erro 5713576,577 54535 104,769

Total 45961525,500 54778

Total Corrigido 6663543,182 54777

Através dos resultados da ANOVA na Tabela 19 pode-se concluir que, ao nivel de
significancia de 5%, existe o efeito significativo da geometria das pragas, da forma de
pagamento e da intensidade de fluxo sobre os tempos de atendimento. Existe efeito
significativo (Fa<0,05) para a interacao de segunda ordem dos fatores geometria das pragas-
forma de pagamento e geometria das pragas-intensidade de fluxo sobre os tempos de
atendimento. Também existe efeito significativo (Fa<0,05) para a interagao de terceira ordem
entre os fatores geometria das pracas-forma de pagamento-intensidade de fluxo sobre os

tempos de atendimento.

Nao existe efeito significativo (Fa=0,697) para a interagdo de segunda ordem entre os

fatores forma de pagamento-intensidade de fluxo.
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A intensidade de fluxo, fator que influencia os tempos de atendimento e que esta
correlacionada com as diferengas entre as médias dos tempos de atendimento entre pragas
(interagdo de segunda ordem significativa), sera estudado mais profundamente em item

posterior.

As pragas que apresentaram maiores médias gerais de tempos de atendimento sdo as
pracas de Sao Marcos e Vila Cristina. Possiveis explicagdes estariam (i) no fato de que estas
pracas apresentam menores fluxos de trafego em comparagdo com as demais, e (ii)
pagamentos realizados com troco (forma de pagamento que gera maiores tempos de
atendimento) corresponderam a 73,5% dos atendimentos efetuados em Sao Marcos, e 61,8%
em Vila Cristina. As interacdes estatisticamente significativas de segunda ordem realizadas
entre os fatores geometria da praca-forma de pagamento e geometria da praga-intensidade de

fluxo reforcam as suposicoes.

3.4.4 Avaliacdo do Fator Sentido do Fluxo de Trafego sobre os Tempos de
Atendimento
Embora dados sobre o sentido do fluxo de trafego nao tenham sido coletados, foi
possivel a obten¢do dos mesmos a partir da pesquisa na base de dados da concessiondria sobre

passagens hordarias de veiculos.

As concessdes rodoviarias no estado do Rio Grande do Sul foram realizadas na forma
de polos de trafego, como comentado anteriormente. O sentido do fluxo foi padronizado da
seguinte maneira: quando veiculos se dirigem ao interior do polo de trafego sdo considerados

fluxo ascendente; caso contrario sdo considerados fluxo descendente.

Outra analise de variancia foi realizada para verificar a influéncia do sentido de trafego
nos tempos de atendimento de veiculos nas pragas de pedagio. Foram separadas 30
observacdes para cada um dos sentidos de trafego, em todas as treze pragas. Os dados
separados para esta analise sdo respectivos a Categoria [-Veiculos de Passeio e Utilitarios,
que apresenta o maior numero de observagdes no banco de dados. Foi um total de 780
observagoes, sendo o resultado do teste ANOVA apresentado na Tabela 20.

Tabela 20 : Resultado da ANOVA para o fator sentido do fluxo de trafego
Soma dos  Grausde  Médias

Fonte de Variacao Quadrados Liberdade Quadradas Teste I Fa.
Entre Grupos (Combinado) 155,262 1 155,262 1,395 0,238
Dentro dos Grupos 86615,023 778 111,330

Total 86770,284 779
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Ao nivel de significancia de 5%, constata-se que nao existe efeito significativo do
sentido de cobranga sobre os tempos de atendimento (Fo >0,05) para a Categoria 1-Veiculos
de Passeio e Utilitarios, sendo 0,2% a diferencga entre as médias dos tempos de atendimento

para sentidos opostos de trafego.

3.4.5 Avaliacao do Fator Intensidade do Fluxo de Trafego sobre os Tempos de
Atendimento
Como apresentado em Oliveira ef al. (2003a), o fluxo de trafego pode influenciar os

tempos de atendimento nas cabines das seguintes maneiras:

e Arrecadadores podem se sentir pressionados a processar mais rapidamente os

veiculos quando ocorrem situagdes de filas crescentes, e;

e Motoristas podem dispor de tempo habil para procurar valores exatos para

pagamento das tarifas quando da ocorréncia de situagdes de filas a sua frente.

Os fluxos de veiculos nas pragas variaram desde 3 veiculos/hora por sentido de trafego

até 1080 veiculos/hora por sentido de trafego.

Analise de varidncia foi utilizada para verificar a existéncia de diferencas
estatisticamente significativas entre tempos de atendimento praticados com variadas
intensidades de fluxo. Os fluxos foram segmentados em intervalos de 60 veiculos/hora
(incremento de 1 veiculo/minuto nos grupos distintos de intervalos de intensidades de fluxo).
Neste processo, foi assumido que variagdes no tempo de atendimento ndo seriam
significativas para intervalos de fluxo tdo pequenos, sendo considerados os valores dos limites
superiores de cada intervalo. A amostra foi constituida a partir da separacao aleatéria de 30
observagdes para cada intervalo de fluxo, resultando em 450 observagdes. A ANOVA desta
analise ¢ apresentada na Tabela 21.

Tabela 21 : Resultado da ANOVA para o fator intensidade do fluxo de trafego
Soma dos  Graus de  Meédias

Fonte de Variagdo Quadrados Liberdade Quadradas Teste I Fa.
Entre Grupos (Combinado) 12098,824 14 864,202 9528 0,000
Dentro dos Grupos 39455,063 435 90,701

Total 51553,887 449
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Conclui-se que, para a=5%, existe efeito significativo da intensidade horéria do fluxo
de trafego sobre os tempos de atendimento, reforcando a andlise realizada por Oliveira et

al.(2003a).

O teste para comparagdes multiplas de médias, teste de Scheffé, foi realizado buscando
identificar quais médias de tempos de atendimento, para cada fluxo padronizado, formam
grupo homogéneo de médias que ndo diferem entre si. A tabela com os valores resultantes do
teste encontra-se no anexo, ¢ a distingdo entre grupos, cujas médias sdo homogéneas, ¢é

apresentada a seguir:

Tabela 22 : Subconjuntos homogéneos para fluxo de trafego - teste de Scheffé

Fluxo Padronizado| N Subconjunto para a=bO, 05
a
1080 30 15,2073
900 30 15,3170
780 30 16,5960
720 30 20,7970 20,7970
600 30 21,9733 21,9733
360 30 23,0327 23,0327
300 30 25,1583 25,1583
660 30 25,5203 25,5203
540 30 26,2697 26,2697
420 30 26,5287 26,5287
180 30 28,8720
120 30 29,4713
480 30 29,9090
240 30 30,1327
60 30 30,3920
Sig. 0,102 0,367

Analisando o resultado do teste de Scheffé, pode-se concluir que os tempos de
atendimento para fluxos mais elevados (1080, 900 e 780 veiculos/hora por sentido de trafego
nas pragas) diferem significativamente de tempos de atendimento para fluxos mais baixos (60,

120, 180 veiculos/hora por sentido de trafego nas pragas).

Como exemplo, a média dos tempos de atendimento para o fluxo de 60 veiculos/hora ¢é
50,01% maior do que a média dos tempos de atendimento para fluxos de 1080 veiculos/hora.
3.4.6 Avaliacio do Fator Data de Coleta sobre os Tempos de Atendimento

Outra analise realizada foi a possivel influéncia das datas, hora das coletas e periodos

do dia nos tempos de atendimento dos veiculos.
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A andlise da influéncia das datas de coleta nos tempos de atendimento est4 apresentada

a seguir, com a tabela ANOVA.

Tabela 23 : Resultado da ANOVA para o fator data de coleta

Soma dos Graus de  Meédias

Fonte de Variacao Quadrados  Liberdade Quadradas Teste I Fa.
Entre Grupos (Data) 41606,958 6 6934,493 58,611 0,000
Entre Grupos (Fluxo) 69542,295 14 4967,307 41,984 0,000
2a. ordem (Data*Fluxo) 43411,228 51 851,201 7,194 0,000

Erro 6472526,030 54706 118,315
Total 45961525500 54778
Total Corrigido 6663543,182 54777

A andlise de variancia indica que, para 0=5%, ha efeito significativo das datas de

coleta nos tempos de atendimento, também existe efeito significativo dos fatores combinados

data de coleta-intensidade de fluxo sobre os tempos de atendimento.

O teste de Scheffé ¢ apresentado no anexo, e a caracterizagdo de grupos, cujas médias

sdo homogéneas, ¢ apresentado a seguir:

Tabela 24 : Subconjuntos homogéneos para data de coleta - teste de Scheffé

Subconjunto para a=0,05

Data N p b B p

20/07/03-Domingo 7120 | 24,6621

18/07/03-Sexta-Feira 8856 26,2201

19/07/03-Sabado 7241 26,4611

17/07/03-Quinta-Feira | 8548 26,5972

16/07/03-Quarta-Feira | 8422 27,2973

15/07/03-Terca-Feira 7665 28,1185
6928 28,1603

21/07/03-Segunda-Feira

Sig.

1,000 0,599 1,000 1,000

O teste de Scheffé indicou que ndo ha diferenca significativa nos tempos médios de

atendimento para os dias 15 e 21 de julho de 2003 (respectivamente ter¢a e segunda-feira),

dias de comeco de semana em que fluxos tendem a ser menores. O teste indicou que o tempo

médio de atendimento para o dia 16 de julho (quarta-feira) difere de todos os outros. O tempo

médio de atendimento para o 20 de julho (domingo) ¢ o menor, e também difere de todos os

outros, possivelmente por apresentar intensidade de fluxo maior do que os demais dias.

Nao ha diferenga, ao nivel de significancia de 5%, entre os tempos médios de

atendimento dos dias 17, 18 e 19 de julho de 2003, respectivos a quinta-feira, sexta-feira e

sabado.
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3.4.7 Avaliacdo do Fator Turno de Coleta sobre os Tempos de Atendimento

A andlise seguinte buscou verificar a influéncia do turno de trabalho sobre os tempos
de atendimento. Para esta andlise foi separada uma amostra de 30 observagdes escolhidas
aleatoriamente, em cada turno (manha, tarde e noite), para cada praga de pedagio do estudo. A
amostragem resultou em 1170 observacdes. A Tabela 25 apresenta o resultado da ANOVA.

Tabela 25 : Resultado da ANOVA para o fator turno do dia
Soma dos  Graus de  Médias

Fonte de Variacao Quadrados Liberdade Quadradas Teste I Fa.
Entre Grupos (Turno) 1177,005 2 588,503 4,369 0,013
Entre Grupos (Fluxo) 1992 586 13 153,276 1,138 0,322
20. ordem (Turno*Fluxo)  2358,907 13 181,454 1,347 0,179
Erro 153700,944 1141 134,707
Total 10550006,107 1170
Total Corrigido 160442,890 1169

A andlise de variancia indica, ao nivel de significancia de 5%, que pelo menos um dos
turnos de trabalho apresenta uma diferenca significativa de médias de tempos de atendimento

com relagdo aos demais.

Nesta amostra de dados ndo existe o efeito significativo do fluxo de trafego sobre os
tempos de atendimento (Fa=0,322), nem o efeito combinado dos fatores turno-intensidade de

fluxo (Fa=0,179).

Buscando identificar qual das médias dos tempos de atendimento dos turnos de
trabalho difere das demais, foi aplicado o teste de Scheffé, cuja tabela com os valores

resultantes encontra-se no anexo.
Abaixo ¢ apresentada a divisdo dos grupos homogéneos.

Tabela 26 : Subconjuntos homogéneos para turno de coleta - teste de Scheffé

Turno | N Subconjunto para 0=0,05

a b

Manha |390| 26,0814

Tarde (390 27,0836

Noite 390 29,7883
Sig. 0,484 1,000

A média dos tempos de atendimento para o periodo da noite, com a=5%, ¢
estatisticamente diferente dos demais. Nao ha diferenga estatistica nos tempos médios de

atendimento para os periodos da manha e tarde.

A média de tempos de atendimento para o periodo da noite ¢ 10,78% maior do que a

média dos tempos de atendimento observados pela manha e a tarde.
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3.4.8 Avaliacdo do Fator Hora de Coleta sobre os Tempos de Atendimento

A analise seguinte buscou identificar a influéncia da hora de coleta sobre os tempos de

atendimento.

A coleta de dados, mesmo visando obter medigdes para todas as cabines em todas as
horas do dia, ndo conseguiu realizar observagdes estatisticamente significativas (niimero de
observagdes igual ou superior a 30) para todas as pragas em todos os horarios durante o
periodo de coleta, principalmente no periodo da madrugada. Por esse motivo, a analise que
segue foi realizada para dados horarios agrupados de todas as pragas, e foram descartados

dados do periodo compreendido entre 1 hora e 2 horas da madrugada.

O ntmero de casos processados foi de 690: 30 casos para cada hora de coleta que
apresentou nimero minimo de trinta observagdes. A seguir, na Tabela 27, é apresentado um
resumo estatistico dos tempos de atendimento em cada hora de coleta. O resultado da anélise

de variancia - ANOVA esta na Tabela 28.

Tabela 27 : Resumo estatistico dos tempos de atendimento em cada hora de coleta

Intervalo de

. Confiang¢a para a
N Meédia 5;;;:&2 Pf:lli:f?o média (95 %)' Minimo Mdximo
Limite  Limite
Inferior Superior

24h-1h 30 37,9760 10,8653  1,9837 33,9188 42,0332 13,50 58,41
2h-3h 30 32,0433 11,1739  2,0401 27,8709 36,2157 15,21 54,53
3h-4h 30 31,8770 10,7184  1,9569 27,8747 35,8793 11,34 52,06
4h-5h 30 29,4620 12,9473  2,3638 24,6274 34,2966 8,33 53,15
S5h-6h 30 32,4350 12,2208  2,2312 27,8717 36,9983 9,36 54,63
6h-7h 30 29,1403 10,2995 1,8804 25,2945 32,9862 16,31 55,28
7h-8h 30 24,6050 94129 1,7186 21,0902 28,1198 10,57 44,59
8h-9h 30 284223 12,2263  2,2322 23,8569 32,9877 13,72 56,19
9h-10h 30 258447 11,0489  2,0172 21,7189 29,9704 8,81 56,22
10h-11h 30 28,9237 12,1342  2,2154 24,3927 33,4547 11,03 69,84
11h-12h 30 27,2330 10,7345  1,9598 23,2247 31,2413 13,56 50,52
12h-13h 30 23,2170 10,3323 1,8804 19,3589 27,0751 6,01 46,39
13h-14h 30 26,0313 11,6636 2,1295 21,6761 30,3866 11,10 64,91
14h-15h 30 23,2507 7,7606 1,4169 20,3528 26,1485 12,65 42,56
15h-16h 30 27,1863 12,3455  2,2540 22,5765 31,7962 9,91 55,38
16h-17h 30 27,8963 9,0472 1,6518 24,5181 31,2746 11,34 46,97
17h-18h 30 29,5660 11,3023  2,0635 25,3457 33,7863 813 55,05
18h-19h 30 31,0977 12,8668  2,3491 26,2931 35,9022 14,31 60,09
19h-20h 30 27,5270 9,9802 1,8221 23,8003 31,2537 12,19 55,25
20h-21h 30 29,0623 10,8562  1,9821 25,0086 33,1161 14,31 52,22
21h-22h 30 27,7334 88181 1,6100 24,4407 31,0261 12,50 46,32
22h-23h 30 30,1150 9,3048 1,6988 26,6405 33,5895 11,35 44,54
23h-24h 30 30,5867 10,9893  2,0064 26,4832 34,6902 12,00 56,59

Total 690 28,7492 11,1961 0,4262 27,9124 29,5861 6,01 69,84




68

Tabela 28 : Resultado da ANOVA para a hora de coleta

Soma dos  Graus de Meédias

Fonte de Variacao Quadrados Liberdade Quadradas Teste I” Fa.
Entre Grupos (Combinado)  7005,149 22 318,416 2,676 0,000
Dentro dos Grupos 79362,272 667 118,984
Total 86367,421 689

De acordo com a ANOVA, para um nivel de significancia de 5%, ha influéncia
significativa da hora de coleta sobre os tempos de atendimento. A menor média de tempos de
atendimento ocorreu no horario entre 12h e 13h da tarde, e a maior média ocorreu entre meia-
noite ¢ 1h da manha. A diferenca entre as duas médias ¢ de 38,88%, cerca de 14 a 15
segundos, o que representaria grande diferenca em termos de capacidade de processamento

em uma cabine de praga de pedagio.

3.4.9 Avaliacio do Fator Valor de Tarifa sobre os Tempos de Atendimento

Os valores das tarifas, como reportado na literatura, influenciam consideravelmente os

tempos de atendimento devido a dois principais motivos:
e Maior facilidade de manipulagdo dos valores por parte dos arrecadadores, ¢;

e Maior oportunidade de que pagamentos sejam efetuados com valores exatos,

evitando a necessidade de troco.

Durante a coleta de dados, as tarifas praticadas poderiam possuir dois valores para
cada categoria de veiculo; um valor cobrado para a praca Marques de Souza, valor este
cobrado em dobro, e; outro valor para as demais pragas, como mostrado na Tabela 8 do item

3.2.

Com relagao aos valores das tarifas na praca de Marques de Souza, verifica-se que a
categoria 3 (Caminhao 3 eixos-R$ 13,00), categoria 6 (Caminhao 6 eixos-R$ 26,00), categoria
7 (Passeio e Utilitarios +1 eixo reboque-R$ 10,00) e categoria 13 (Onibus 3 eixos-R$ 13,00)
apresentam valores que poderiam ser considerados inteiros para tarifas. As demais pracas
apresentam valores que poderiam ser considerados inteiros de tarifas para somente as

categorias 6 (Caminhdo 6 eixos-R$ 13,00) e 7 (Passeio e Utilitarios +1 eixo reboque-R$ 5,00).

A fim de uma possivel comparacio da influéncia dos valores das tarifas nos tempos de
atendimento, dados relativos as categorias 3 e 13 poderiam ser selecionados, pois apresentam

valores inteiros de tarifas para a praca de pedagio de Marques de Souza, e valores de tarifa
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fracionados para as demais pragas. A categoria 13, por sua vez, ndo apresentou nimero
suficiente de dados para uma analise estatistica confiavel, portanto unicamente a categoria 3
foi utilizada nesta andlise. Foram considerados somente pagamentos com troco, buscando
identificar diferencas na facilidade de manipulacdo dos valores. Pagamentos com tarifas
inteiras, mesmo sendo realizadas com troco, devem apresentar menores tempos de

atendimento do que comparados a pagamentos com troco e tarifas fracionadas.

Foram selecionados 350 dados de pagamentos que necessitaram de troco para cada
uma das formas de tarifa (inteira, fracionada), resultando em uma amostra de 700 dados. A

seguir, na Tabela 29, ¢ apresentado o resultado da ANOVA.

Tabela 29 : Resultado da ANOVA para o valor de tarifa

Soma dos  Graus de  Médias

Fonte de Variacao Quadrados Liberdade Quadradas Teste I Fo.
Entre Grupos (Combinado) 45,055 1 45,055 0,349 0,555
Dentro dos Grupos 90141,363 698 129,142
Total 90186,417 699

A andlise de variancia demonstrou que, para a=5%, ndo existe efeito significativo do
fracionamento dos valores das tarifas sobre os tempos de atendimento, para esta categoria

estudada.

Estudos ja demonstraram a influéncia dos valores das tarifas sobre os tempos de
atendimento, porém, neste caso, o efeito do fracionamento das tarifas ndo ¢ significativo. Uma
possivel explicagdo estaria no fato de que esta categoria estudada (Categoria 3 — Caminhdes 3
eixos) ¢ uma categoria de veiculos pesados, muitas vezes transportando cargas, € que
apresentam baixas taxas de aceleragdo, além de um comprimento maior comparado a veiculos
de passeio e utilitarios. Se houvesse possibilidade das analises serem embasadas sobre os
tempos de atendimento de categorias de veiculos leves, possivelmente notariamos diferenca

quanto ao fracionamento de tarifas.

3.4.10 Avaliaciao do Fator Faixa de Cobranca sobre os Tempos de Atendimento

Esta analise esta relacionada com a possivel influéncia que a localizagdo da cabine de
cobrancga, na praga, poderia exercer sobre os tempos de atendimento. Como ja mencionado,
ndo foi possivel obter dados de geometrias variadas de cabines, possivel fonte de variacdo dos
tempos de pagamentos, pois todas as pracas de peddgio do estudo pertencem a mesma

concessionaria, o que de certa forma padroniza as medidas de projeto e a operacionalidade. As
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dimensdes das cabines mais influentes nos tempos de atendimento estdo apresentadas no item

234.

A fim de se verificar estas suposi¢des realizou-se uma andalise de variancia. Tomou-se
os dados para o sentido ascendente de cobranca (sentido para veiculos que adentram ao polo
de trafego), categoria 1 (veiculos de passeio e utilitarios) realizando pagamentos com troco no
periodo da tarde. Esta situacdo foi a que apresentou o maior numero de observagdes em
campo. Desta forma, as cabines 5 e 12 ndo apresentaram um numero minimo de 30
observagoes, sendo descartadas da analise. Foram selecionados aleatoriamente 30 dados para
cada uma das nove cabines de cobrancga restantes (270 observagdes). O resultado desta andlise

¢ apresentado a seguir na Tabela 30.

Tabela 30 : Resultado da ANOVA para o fator faixa de cobranga

Soma dos  Graus de Meédias

Fonte de Variagao Quadrados Liberdade Quadradas Teste I Fa.
Entre Grupos (Combinado) 1348,823 8 168,603 1,541 0,143
Dentro dos Grupos 28551,470 261 109,393
Total 29900,293 269

Conclui-se que, ao nivel de significancia de 5%, ndo existe efeito significativo da faixa
de cobranca sobre os tempos de atendimento da categoria 1, trafegando ascendente ao pdlo de
trafego e realizando pagamentos com troco no periodo da tarde. Esta analise vem confirmar as
primeiras suposi¢des de que, por pertencerem a mesma concessiondria, nao deveria haver
diferenca estatisticamente significativa entre os tempos de atendimento verificados nas

cabines das diversas pragas de pedagio do estudo.

3.5 CONCLUSOES

O capitulo apresentou as pragas de pedagio onde foram coletados os dados do trabalho.
Também foram mostradas as forma de coleta, variaveis coletadas e a dimensao final do banco

de dados.

O capitulo apresentou ainda andlises estatisticas, onde foi estudada a influéncia das
diversas variaveis coletadas sobre os tempos de atendimento nas cabines de peddgio com

recolhimento manual de tarifas.
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Assim como a literatura aponta, foi confirmada a influéncia significativa das seguintes
variaveis nos tempos de atendimento: forma de pagamento, categoria de veiculo, geometria da

praca e intensidade de fluxo de trafego.

Verificou-se também a influéncia significativa das varidveis; data de coleta, turno de

coleta e hora de coleta sobre os tempos de atendimento nas cabines.

Nao foi verificada influéncia significativa das varidveis; sentido do fluxo de trafego e

faixa de cobranga sobre os tempos de atendimento.

A literatura demonstra a influéncia da variavel valor de tarifas sobre os tempos de
atendimento. Porém, neste estudo, a varidvel valor da tarifa ndo possuiu influéncia
significativa sobre os tempos de atendimento na analise realizada. Uma possivel explicagdo
estaria no fato de que a analise realizada foi embasada em dados de categorias de veiculos
pesados, com baixas taxas de aceleragao e muitas vezes transportando cargas, o que pode vir a
influenciar os tempos de atendimento. Também nao foi possivel comparar médias de tempos
de atendimento, em uma mesma categoria de veiculos, com valores de tarifas expressivamente

inteiros (R$10,00; R$5,00) e expressivamente fracionados (R$2,80; 4,70; R$11,20).

As analises estatisticas evidenciaram a rela¢ao das diversas variaveis estudadas com os
tempos de atendimento, representando importante informacao para a escolha das varidveis de

entrada nos processos de modelagens que seguem.

A seguir ¢ apresentada uma revisdo bibliografica sobre redes neurais artificiais,

ferramenta de modelagem utilizada neste estudo.



CAPITULO 4- REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O ferramental de modelagem de redes neurais artificiais foi utilizado neste trabalho, e
este capitulo apresenta uma introdugdo aos conceitos basicos, formulagdes e uma breve

apresentacdo da estrutura da rede neural utilizada.

4.1 INTRODUCAO

As redes neurais artificiais (RNAs), terminologia genérica que abrange uma grande
quantidade de arquiteturas e paradigmas, tém como objetivo emular o funcionamento do
cérebro humano. Elas sdo compostas por um grande nimero de elementos de processamento,
denominados neurdnios, que sdo dispostos em camadas paralelas. Cada neurénio representa
uma unidade de processamento, que calcula determinada fun¢do matematica (normalmente

nao-linear).

Os neurénios sdo conectados por canais de comunicagdo que estdo associados a
determinados pesos, realizando operagdes matematicas com seus dados locais, recebidos pelas
correspondentes conexdes. O comportamento “inteligente” de uma Rede Neural Artificial vem
das interagdes entre os neuronios de processamento da rede (DOUGHERTY, 1995), e podem

apresentar uma ou mais camadas intermediarias ou escondidas de neuronios.

As RNAs tém como vantagem, do ponto de vista pratico, o fato de ndo necessitarem de
conhecimentos de especialistas para tomar decisdes; suas respostas se baseiam unicamente em
exemplos que lhes sdo fornecidos, sendo necessario um banco de dados prévio para

treinamento e validacao.

RNAs podem ser utilizadas na solucdo de uma grande quantidade de problemas
encontrados em diversas areas. As redes tém demonstrado serem robustas e de facil
implementagdo no tratamento de dados com ruidos. Sdo eficientes, particularmente, na
resolugdo de problemas que ndo possuem formulagdo analitica, ou conhecimento prévio
explicito do comportamento das variaveis de entrada, dados contaminados por ruidos e/ou

quando o proprio problema modifica-se com o passar do tempo (OLIVEIRA, 2000).

Falas (1995) afirma que, dependendo do tipo de problema ao qual sdo submetidas, as
RNAs tém apresentado um desempenho considerado superior aos métodos estatisticos

utilizados para o mesmo fim. Subramanian et al. (1993), por exemplo, desenvolveram uma
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pesquisa que comparou redes neurais artificiais com determinados métodos estatisticos de
classificagdo. Concluiram que RNAs apresentaram melhores solugdes em diversas
circunstancias estudadas, especialmente para fungdes de maior complexidade. Um grande
nimero de autores tem optado pela utilizacio de RNAs ao invés de modelos estatisticos
(PARUELO e TOMASEL, 1997; RAMOS-NINO et al, 1997, MANEL et al, 1999;
STARRETT e ADAMS, 1997; OZESMI e OZESMI, 1999), convencidos do poder de

previsdo e da habilidade de andlise de relagdes nao lineares pelas RNAs.

A escolha das redes neurais artificiais para as modelagens deste trabalho baseou-se na
complexidade de relacionamento (relagdes nao-lineares) entre as varidveis de entrada, e na
inexisténcia de conhecimentos prévios do comportamento em conjunto dessas varidveis sobre

o dado de saida (tempos de atendimento nas cabines).

4.2 BREVE HISTORICO SOBRE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNAs)

A historia das redes neurais artificiais (RNAs) ¢ relativamente recente, com pouco
mais de meio século. Os pioneiros foram os neurofisiologistas Donald Hebb e Karl Lashley,
que por volta de 1940 realizaram as primeiras simula¢des com papel e lapis (LOESCH e
SARI, 1996). McCulloch e Pitts (1943) propuseram um modelo simplificado de um neurdnio
bioldgico. O modelo baseava-se no fato de que o neurdnio, de forma binéria, ou esta ativo ou
estd inativo. O trabalho de McCulloch e Pitts propiciou uma rapida disseminagao de possiveis
modelos neurais, atraindo e influenciando muitos pesquisadores famosos (LOESCH e SARI,

1996).

Rosenblatt (1958) forneceu vérias idéias a respeito dos Perceptrons, que sdo modelos
de neurodnios binarios baseados nos conceitos de McCulloch e Pitts. Uma das principais idéias
de Rosenblatt foi a elaboragao de uma arquitetura de Perceptrons com troca de informagdes
bidirecionais, e do algoritmo de correcdo de erro para pares de dados (entrada-saida), que ¢
capaz de adaptar (corrigir) os pesos de um conjunto de entradas de uma unidade de acordo

com uma saida desejada (LOESCH e SARI, 1996).

Minsky e Papert (1969) provaram formalmente que uma rede formada por uma tnica
camada de neurdnios, independente do algoritmo de aprendizagem, somente ¢ capaz de
resolver conjuntos de padrdes lineares. Os resultados obtidos por Minsky e Papert foram
devastadores, fazendo com que as RNAs ficassem em segundo plano durante toda a década de

70 e inicio da década de 80 (LOESCH e SARI, 1996).
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A impoténcia das RNAs no entendimento de problemas de associacdo de padrdes para
um conjunto de variaveis de entrada ndo-lineares foi eliminada por Rumelhart et al.(1986).
Estes autores propuseram a Regra Delta Generalizada, mais conhecida como Algoritmo de
Corregdo de Erros de Retro-propagagdo para redes de varias camadas de neurdnios, com

entradas e saidas analogicas.

As redes neurais artificiais (RNAs) com varias camadas (Multilayer Perceptron) sao
altamente indicadas como ferramenta de andlise, devido a sua elevada capacidade de

reconhecimento de padroes.

Nos itens seguintes serdo apresentados, sucintamente, os componentes envolvidos nas

RNAs, a partir do seu elemento fundamental: o neurdnio artificial.

4.3 NEURONIO ARTIFICIAL

O Neuronio Artificial ¢ a unidade fundamental de processamento de uma RNA,
podendo receber uma ou mais entradas, transformando-as em saidas. Cada entrada possui um
peso associado, que determina sua intensidade (TUBB, 1993). O esquema de neuronio

artificial, adaptado de Haykin (1994), pode ser visualizado na Figura 14.

funcédo de

X O ativacio

u .
. k saida

sinais de Xs O—p (P( ) I
- W

entrada 4 Sk

funcéo

s50111a

L KIO_., O

pesos B, threshold (limar)
sinapticos

Figura 14: Modelo ndo linear de um neurdnio

Na Figura 14 deve-se distinguir alguns elementos importantes na estrutura de um

neuronio:

Sinapses: sao as ligagdes entre os neuronios, € caracterizadas pelos pesos sinapticos
(w), que representam a sua intensidade. O papel do peso wy, ¢ multiplicar o sinal x, na entrada
da sinapse 7, conectada a um neur6nio k. Se o peso wy, € positivo, entdo a sinapse associada ¢

dita excitatoria. Se o peso wy, € negativo, a sinapse associada ¢ designada como inibitdria;
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Fun¢do Soma: soma as entradas ponderadas pelos seus pesos respectivos, ou seja,

realiza o calculo exposto na equagao (1):

n
uk = Z Wknxn
j=1

(1)

Limiar (threshold): 0;, tem um papel determinante na saida de um neur6nio. Sua
fungdo ¢ controlar a intensidade da funcdo de ativacdo para obter o desempenho desejado da
rede. Se o valor de u;ndo for o desejado entdo a saida do neuronio fica inibida. Caso contrario,

o neurdnio fica ativo;

Funcdo de Ativacdo: ¢(.), funciona como um limitante a amplitude da saida do

neurdnio, normalizando o dado de entrada dentro de um intervalo fechado, geralmente [0,1]

ou [-1,1];

Saida do Neuronio: y, sendo:

k = (k'ek)
Vi ¢ u @)

onde ¢ ¢ a fungdo de ativagdo.

A seguir, serdo apresentados alguns tipos de fungdes de ativagao.

4.4 TIPOS BASICOS DE FUNCAO DE ATIVACAO

A fungdo de ativacdo, denotada por ¢(.), define a saida de um neurénio de acordo com
o nivel de atividade da sua entrada. Haykin (1994) identifica trés tipos basicos de funcdo de

ativacao:

1. Fun¢do Limiar - para este tipo de fun¢ao de ativagdo, mostrada na Figura 15, tem-se que:

1 se v=0

go(v):{o se v<0 (3)

Sendo a saida do neur6nio k genérico, que utiliza a funcao limiar, expressa como:
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L se v, 20
Ve = 0 se v, <0 4)

onde vy € o nivel de atividade interna do neur6nio; isto &,

P
Vi = zwknxn -0,
ja1 (5)
Tal neuronio recebe o nome de Modelo McCulloch-Pitts, em reconhecimento ao
trabalho de McCulloch e Pitts no ano de 1943. Neste modelo, a saida do neurdnio recebe o
valor de 1 se o nivel total de atividade interna desse neurénio ¢ um valor positivo, e 0 caso

contrario.

ov) 1
0.8 -

0.6 -

-2

-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5

[ ]

Figura 15: Representagdo da fungdo limiar.

2. Fungdo Parcialmente Linear - esta fungdo, representada graficamente na Figura 16,

utiliza um valor unitério para apresentar o fator de graduagdo do sinal de saida em uma regiao
de comportamento linear. Excluindo esta regido, a fun¢do assume caracteristicas similares a

Fung¢do Limiar.

1 se V2> l

2

1 1 1

p(v)=qv+= se -—<v< —
2 2 2 (6)

0 se v < —l

2
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o) 1

0.8 - .
06 | —

0.4 |- -

Figura 16: Representacao da funcgdo parcialmente linear.

3. Funcdo Sigmodide - esta fungdo de ativagdo ¢ a mais comumente utilizada na

constru¢do de redes neurais artificiais. Possui carater estritamente crescente, que mostra

propriedades homogeéneas e assintoticas. Um exemplo ¢ a funcdo logistica, definida por:

]
Cl4et™ (7)

o(v)

onde a ¢ o parametro de inclina¢do da Fungdo Sigmoide. Variando o parametro a, sdo
obtidas funcdes sigmoides de diferentes inclina¢des, como ilustrado na Figura 17. No limite, o
parametro de inclinagdo se aproxima tanto do infinito, que a fun¢do sigmdide torna-se uma
func¢do limiar. Uma fung¢do limiar assume o valor de 0 ou 1, enquanto a fun¢do sigmoéide pode

assumir valores em uma faixa continua entre 0 e 1.
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Figura 17: Representacdo da fungdo sigmoide.

As fungdes de ativacao definidas nas equagdes (3), (6) e (7) estdo na faixa de 0 a 1.
Algumas vezes sdo desejaveis faixas da fun¢do no intervalo de -1 a 1, casos em que a fung¢do
de ativacdo assume uma forma anti-simétrica com respeito a origem. Exemplificando, a
funcdo limiar da equagdo (3) pode ser redefinida como em (8), tornado-se uma funcao

chamada de funcao signo.

1 sev>0
(p(v)z 0 sev=0
-1 sev<0

®)

No caso da fungdo sigmoide, a equacdo (7) pode ser substituida pela fungao tangente

hiperbolica, definida em (9).

)

o(v)= tanh(zj R

2) 1+ )

Assim como a fungdo logistica, a fungdo tangente hiperbolica também pode assumir

valores unipolares (0 e 1) ou bipolares (-1, 1).

4.5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E SUAS TOPOLOGIAS BASICAS

As vérias topologias de redes neurais podem ser agrupadas, basicamente, em duas

classes, de acordo com Lawrence (1994):

e Na3ao-Recorrentes
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e Recorrentes

As RNAs nao-recorrentes sao aquelas que ndo possuem realimentagdo de suas entradas
com dados de saida, por isso sdo ditas "sem memoria". RNAs ndo-recorrentes sdo estruturadas
em camadas, podendo ser formadas por uma (RNA de camada Unica) ou mais camadas (RNA
multicamadas). RNAs multicamadas contétm um conjunto de neurdnios de entrada, uma
camada de saida e uma ou mais camadas escondidas. Segundo Wasserman (1989) a entrada
ndo ¢ considerada uma camada da rede, pelo fato de apenas distribuir os padrdes. A camada
com neurdnios que fornece a saida da rede ¢ chamada camada de saida. Na Figura 18 ¢

apresentado um exemplo de uma RNA ndo-recorrente.

Redes neurais de uma s6 camada ndo serao tratadas neste trabalho, por possuirem um
espectro limitado de utilizagdo. As Redes neurais multicamadas, por suprirem as deficiéncias
das redes de uma tunica camada, serdo utilizadas neste trabalho e apresentadas com mais

detalhes na se¢ao 4.7.

CAMADA

——,
CAMADA

>. sAiDA

DE SAIDA

ENTRADAS

ESCONDIDA

Figura 18: Exemplo de uma RNA nao-recorrente.

As RNAs recorrentes sdo redes que possuem realimentacao de suas entradas com os
dados de saida. Os dados de saida ajudam a determinar, em conjunto com o processamento da
rede, os novos dados de saida, caracterizando um processo interativo de diminuicdo da
grandeza do erro. As estruturas ndo sdo obrigatoriamente organizadas em camadas, quando o
sdo, estas redes podem possuir interligacdes entre neurdnios da mesma camada e entre
camadas ndo consecutivas, gerando interconexdes bem mais complexas que as RNAs nao-

recorrentes, como mostrado na Figura 19.
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Atraso <
Xi(t-1) Xi(t)
X(t-1) Xa(t)
Xs(t-1) X;(t)
Xy(t-1) r Xa(t)
- Atraso |[@——
Atraso ¢

Figura 19: Exemplo de uma RNA recorrente.

Nas RNAs recorrentes, os neurdnios tém conexdes com eles mesmos e com outros
neurdnios, excitadores ou inibidores. Depois de certo intercambio de sinais, os neuronios que
tém uma saida ativa permitem aos neuronios de seu grupo atualizarem seus pesos. Para redes
estaveis, ou seja, redes que podem convergir a um resultado 6timo, este processo ¢ repetido
varias vezes, produzindo pequenas mudancas nas saidas, até que estas fiquem constantes,

evidenciando a captura do resultado 6timo.

RNAs recorrentes nem sempre sao estaveis, mesmo com entradas constantes. O fato de
ndo se conseguir prever a estabilidade das redes preocupou pesquisadores até o inicio da
década de 80, quando Cohen e Grossberg provaram um teorema que ajuda na defini¢do da
estabilidade de RNAs (WASSERMAN, 1989). Este teorema indica que sdo necessarias
conexdes simétricas para que RNAs recorrentes alcancem um estado estavel de
processamento. Contribuicdes tedricas e praticas foram dadas por Hopfield (1984), fazendo
com que algumas configuracdes de RNAs passassem a serem chamadas de redes de Hopfield.
Hilton e Sejnowski (1986) introduziram regras gerais de treinamento para redes, denominadas
por eles de maquina de Boltzmann, devido ao calculo das saidas dos neurdnios artificiais

serem efetuadas através da distribui¢do probabilistica de Boltzmann.
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4.6 O TREINAMENTO EM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes neurais artificiais tentam reproduzir a habilidade humana de aprender. Isto
significa que podemos tratar problemas onde regras de influéncia entre varidveis sdo muito
dificeis de conhecer a priori. O objetivo do treinamento de uma RNA ¢ fazer com que a
aplicagdo de um conjunto de dados de entrada produza um conjunto de dados de saida
desejado, ou no minimo, consistente com os de entrada. Cada conjunto de dados de entrada ou

saida é chamado de vetor.

O treinamento ¢ realizado pela aplicacdo seqiiencial dos vetores de entradas, enquanto
os pesos da rede sdo ajustados de acordo com um procedimento de treinamento pré-
determinado. Durante o treinamento, os pesos da rede gradualmente convergem para
determinados valores, de maneira tal que a aplicagdo dos vetores de entrada produzam as
saidas necessarias. Os procedimentos de treinamento que levam as RNAs a aprender

determinados padrdes podem ser classificados em:
e Supervisionado
e Nao Supervisionado

O treinamento supervisionado necessita de um par de vetores composto do vetor de
entrada e do vetor alvo que se deseja como saida. Juntos, estes vetores sdo chamados de
“pares de treinamento” ou “vetores de treinamento”. Uma rede € treinada com varios vetores

de treinamento.

O procedimento de treinamento funciona da seguinte forma: o vetor de entrada ¢
aplicado. A saida da rede ¢ calculada e comparada com o correspondente vetor alvo. O erro
encontrado ¢ entdo usado para corrigir os pesos. A correcdo ¢ feita através de um algoritmo
que busca minimizar este erro. Este processo de treinamento ¢ repetido até que o erro, para os

vetores de treinamento, seja tdo baixo quanto possivel.

O treinamento ndo supervisionado modifica os pesos da rede de forma a produzir
saidas que sejam consistentes. O processo de treinamento extrai as propriedades estatisticas de
um conjunto de treinamento e agrupa os vetores similares em classes. A aplicacdo, na entrada
da rede, de um dos vetores de uma determinada classe ira produzir um vetor de saida
especifico, ndo existindo maneira de se prever, antes do treinamento, qual o padrdo de saida
para um vetor de entrada de uma determinada classe. Desta forma, as saidas de algumas RNAs

devem ser transformadas em uma forma compreensivel apos o processo de treinamento,
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tornando-se um simples problema de identificagdo das relacdes entre entradas e saidas da

rede.

Existe uma grande variedade de algoritmos de treinamento, tanto para o treinamento
supervisionado como para ndo supervisionado. Dentre eles, um dos mais difundidos ¢ o
algoritmo de retro-propagacdo do erro (error backpropagation). Este algoritmo serd utilizado

neste trabalho, e seu funcionamento explicado no item seguinte.

4.7 ARQUITETURA DE REDES MULTILAYER PERCEPTRON (MLP)

As arquiteturas de multiplas camadas (MLP) constituem os modelos de RNAs mais
utilizados e conhecidos atualmente. Esta arquitetura consiste de conjuntos de neurénios que
formam uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias (ou escondidas) e uma
camada de saida. Os sinais de entrada sao propagados camada a camada pela rede em uma
dire¢do positiva, ou seja, da entrada para a saida. Esta arquitetura representa uma

generalizacdo do perceptron apresentado anteriormente.

Funcgdes continuas podem ser replicadas com redes compostas por uma s6 camada
intermediaria (CYBENKO, 1989). Ja a utilizagdo de duas camadas intermedidrias permite a

aproximacao de qualquer funcdo (CYBENKO, 1988).

As redes do tipo MLP tém sido utilizadas com sucesso para a solucdo de varios
problemas envolvendo altos graus de nao-linearidade. Seu treinamento ¢ do tipo
supervisionado e utiliza um algoritmo muito popular chamado retro-propaga¢ao do erro (error
backpropagation). Este algoritmo ¢ baseado numa regra de aprendizagem que corrige o erro

durante o treinamento (HAYKIN, 1994).

O processo de retro-propagagdao do erro ¢ constituido de duas fases: uma fase de
propagacdo do sinal funcional (feedforward) e uma de retro-propagagdo do erro
(backpropagation). Na primeira fase, os vetores de dados sdo aplicados nas unidades de
entrada, e seu efeito se propaga pela rede, camada a camada. Um conjunto de saidas ¢
produzido como resposta da rede. Durante a fase de propagacgdo, os pesos das conexdes sao
mantidos fixos. Na retro-propagacao do erro, por outro lado, os pesos sao ajustados de acordo
com uma regra de corre¢do do erro. A resposta da rede em um instante de tempo ¢ subtraida
da saida desejada para produzir um sinal de erro. Este sinal de erro é propagado da saida para
a entrada, camada a camada, originando o nome “retro-propagacao do erro”. Os pesos sao

ajustados de forma a minimizar a diferenca entre a resposta da rede e a resposta desejada.



83

4.7.1 Nocoes Gerais sobre Redes Multilayer Perceptron (MLP)

A Figura 20 apresenta uma arquitetura do tipo MLP com duas camadas intermedidrias.
A rede apresentada na figura possui todas as conexdes, o que significa que um neurénio em
qualquer camada da rede esta conectado a todas as outras unidades (neuro6nios) na camada
anterior. O fluxo de sinais através da rede ¢ feito positivamente, da esquerda para a direita,

camada a camada.

S ONY
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Camada de Primeira Segunda Camada
Entrada Camada Camada de Saida
Escondida Escondida

Figura 20: Arquitetura MLP com duas camadas intermediarias.

A Figura 21 mostra apenas uma parte da rede. Nesta rede, dois tipos de sinais podem

ser identificados:

e Sinal funcional: um sinal funcional ¢ um sinal de entrada (estimulo) que ¢
propagado positivamente (neurénio a neurdnio) através da rede, e aparece na

saida como um sinal de saida.

e Sinal de erro: os sinais de erro originam-se nas saidas e sdo retro-propagados

(neurdnio a neurdnio) através da rede.
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——» Propagacio do sinal funcional

<« - - - Retro-propagacio do erro

Figura 21: Ilustracdo das direcdes de propaga¢ao do sinal funcional e do erro.

A camada de entrada geralmente € composta por neurdnios sensoriais, ou seja,
unidades que ndo modificam os sinais externos, apenas os distribuem para a primeira camada
intermediaria. As unidades de saida constituem a camada de saida da rede. As camadas
intermediarias sdo constituidas por todas aquelas unidades que ndo fazem parte nem da

camada de entrada ou saida.

Cada unidade intermediaria ou de saida ¢ responsavel por duas tarefas (LAWRENCE,

1994):

e Calcular o sinal na saida da unidade, que geralmente ¢ expresso como uma

funcdo ndo-linear do sinal de entrada e pesos sindpticos associados; e

e Calcular uma estimativa instantanea do vetor gradiente, que ¢ necessario para a

retro-propagag¢do do erro através da rede.

4.7.2 Redes Multilayer Perceptron (MLP) e o Algoritmo de Aprendizado

A regra de aprendizado utilizada para treinar uma rede MLP ¢ denominada Regra
Delta Generalizada ou, mais comumente, retro-propagacao do erro, ja discutida anteriormente.
Segundo Hertz et al. (1991) o algoritmo de retro-propagacao do erro ¢ primordial para muitos

trabalhos atuais sobre aprendizado em redes neurais.

Um treinamento utilizando esta regra fornece a rede um conjunto de pares de entradas
e saidas, onde a cada entrada do treinamento tem-se uma saida desejada. Este algoritmo ¢ um
método de gradiente descendente, que ndo garante a obtencdo do minimo erro global. Pode ser

dividido em 5 passos segundo Loesch e Sari (1996):
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v" Passo I: Apresenta¢do de um padrio de entrada e da saida desejada

Utilizando uma determinada estratégia de apresentacdo, sdo alocados os padrdes de
entrada e saida nas suas respectivas camadas, e entdo € ativado o passo de cdalculo dos valores

de saida.
v Passo 2: Célculo dos valores de saida

A partir da primeira camada, ¢ permitido que cada camada produza valores de saida até

atingir a camada de saida e, entdo ¢ ativado o passo de ajuste dos pesos da camada de saida.
v" Passo 3: Ajuste dos pesos da camada de saida

Para cada neurodnio j da camada de saida, sdo atualizados todos os pesos w;; conforme a

equagdo (10), entdo € ativado o passo ajuste dos pesos das camadas escondidas.

Aw. =190, (10)

onde:

n: taxa de aprendizado
0;: saida do neurdnio

d;: diferenga (erro) entre a saida computada e a saida desejada do neurénio j, que pode

ser calculada segundo equagao (11):

8j:oj(dj—oj)(1—0j) (11)
onde:
d;: saida desejada de n;
v" Passo 4: Ajuste de pesos das camadas escondidas

Para ajustar os pesos de todas as camadas escondidas, ¢ atualizado o peso wy; de um
neurdnio »n; de uma camada escondida que est4 ligado a outro neurdnio 7, na camada anterior,

conforme equagao (12).
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Aw, =nd/i o, (12)
onde:
n: taxa de aprendizado
ox: saida do n, que estimula n; via wy;

0/i: erro relativo do neurénio 7;, dado pela equacgao (13)

8/i=0,(1-0,)> w3, (13)

Depois que todas as conexdes tenham sido ajustadas ¢ ativado o passo de verificagdo

da magnitude do erro.
v" Passo 5: Verificagdo da magnitude do erro

Para a verificacdo da magnitude o erro, pode-se adotar varias estratégias diferenciadas
quanto a forma de aceitar o erro como desprezivel. Uma regra comum ¢ verificar se o erro
global de saida da rede ¢ menor que um dado erro predefinido. Se a condicdo adotada ¢
satisfeita, entdo a rede aprendeu o conjunto de treinamento, caso contrario deve-se voltar ao

passo de apresentacao de um padrdo de entrada e da saida desejada.

v" Fim do algoritmo

Este algoritmo pode ser utilizado em uma arquitetura com qualquer numero de
camadas. O passo 4 ¢ ativado recursivamente até atingir a camada de entrada. Para se
aumentar a velocidade de convergéncia € possivel introduzir na equagdo (11) um

multiplicador chamado momentum, que considera o efeito dos ajustes feitos anteriormente.

4.8 CONCLUSOES

Este capitulo apresentou um breve historico sobre redes neurais artificiais, o neurdénio
artificial, com suas fun¢des basicas de ativagado, as topologias (recorrentes ou nao-recorrentes)
e a forma de treinamento das redes (supervisionado ou nao-supervisionado). Também foi
apresentada a arquitetura de redes Multilayer Percetron que sdo estruturas de redes neurais
utilizadas na solucao de problemas envolvendo alto grau de ndo-linearidade entre as variaveis
de entrada. Por ultimo foi apresentado o algoritmo de aprendizado chamado retro-propagacao

do erro, algoritmo este que corrige o erro durante o treinamento de uma rede neural.
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No capitulo seguinte serd apresentada a metodologia de desenvolvimento dos modelos
de RNAs utilizados na previsao dos tempos de atendimento nas cabines de pracas de pedagio

com recolhimento manual de tarifas.



CAPITULO 5- DESENVOLVIMENTO DOS MODELOS

Apresenta-se neste capitulo a abordagem adotada para o desenvolvimento de modelos
de redes neurais artificiais para estimar os Tempos de Atendimento nas cabines de pedagio
executando recolhimento manual de tarifas. Serd apresentado o software de redes neurais
utilizado, bem como o processo de escolha e tratamento das variaveis, mecanismos de escolha
dos melhores modelos encontrados e a formulagdo da réplica das redes neurais em planilha
eletronica. Também ¢ mostrada a formulagao do processo de avaliacdo da influéncia das

variaveis de entrada dos modelos na variavel de saida.

5.1 DESCRICAO DO SOFTWARE UTILIZADO

O software utilizado para treinamento e teste das redes neurais artificiais deste trabalho
foi o BrainMaker Professional versao 3.7 (CALIFORNIA SCIENTIFIC SOFTWARE, 1998)
operando sobre o sistema operacional Windows’. Este software de RNAs apresenta, como
possibilidade de escolha, as fungdes de ativacao neural dos tipos: (i) Limiar, (ii) Linear, (ii1)
Parcialmente Linear, (iv) Sigmoide e (v) Gaussiana. O software possui a capacidade de
processar as topologias de redes dos tipos: (i) recorrentes e (ii) ndo-recorrentes. O treinamento
¢ do tipo Supervisionado, sendo o algoritmo de aprendizado o da Regra Delta Generalizada,
ou mais comumente chamado de retro-propagacdo do erro, com atualizacdo dos pesos por

padrao.

A seguir, na Tabela 31, sdo apresentadas as limitagdes do software BrainMaker

Professional versao 3.7:

Tabela 31 : Limita¢des do BrainMaker (California Scientific Software, 1998)

Numero Maximo de 8

Camadas de Neur6nios (1 entrada; 6 intermediarias;1 saida)
Numero Maximo de

Neurdnios por Camada 32767
Numero Maximo de De acordo com disponibilidade

Conexoes por Camada de memoria de hardware
Numero Maximo de

Caracteres em uma linha 32767
de Entrada de Dados
Numero Maximo de 4096

Variaveis (Entrada e Saida)

2 Software desenvolvido pela empresa Microsoft Corporation. http://www.microsoft.com/brasil
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As redes neurais artificiais deste estudo sdo ndo-recorrentes do tipo MLP (Multilayer
Percetron), utilizam a fungdo de ativagdo neural sigmodide, e algoritmo de aprendizado
supervisionado do tipo retro-propagacao de erro. A func¢ao de ativagao neural sigmoide ¢ a
fun¢do mais utilizada em trabalhos com redes neurais. Todas os modelos deste trabalho
possuem somente uma camada intermedidria de neuronios. Modelagens anteriores com este
mesmo banco de dados (OLIVEIRA et al, 2003a) indicaram ndo haver melhorias

consideraveis nos modelos com mais de uma camada intermediaria.

5.2 CONSTRUCAO DO BANCO DE DADOS PARA A MODELAGEM

As coletas em campo e as informag¢des do banco de dados da concessiondria
proporcionam um cruzamento de informagdes resultando em um grande niimero de varidveis
para cada tempo de atendimento medido. A seguir serao descritas a forma de escolha das

variaveis para a modelagem e o tratamento empregado nas variaveis escolhidas.

5.2.1 Escolha das Variaveis para a Modelagem

A escolha de variaveis para o processo de modelagem com redes neurais artificiais nao
possui uma metodologia consolidada, dependendo de testes estatisticos e do bom senso de
cada pesquisador (SMITH, 1993). Neste trabalho, a escolha das varidveis se baseou nos testes
estatisticos de analise de variancia realizados no capitulo 3, e no teste estatistico de coeficiente

de correlagao de Pearson (7).

As primeiras providéncias tomadas para utilizagdo dos dados foram as analises
realizadas no capitulo 3, que possibilitaram uma visao focada ¢ ampla do comportamento dos
diversos fatores que interferem nos tempos de atendimento. Apos as andlises anteriores, e
visando verificar o grau de associagdo das variaveis com os tempos de atendimento nas
cabines de pedagio, foram obtidos os valores de correlacdo de Pearson. O coeficiente de

correlacdo de Pearson entre duas varidveis genéricas x; € y; ¢ dado por (ANDERSON et al.,

2002):

> x, - (Zx ZJ’,)

\/Z" ‘(Z)C)\/ny—(zj‘)z (14)

rxy =

onde:

n ¢ numero de pares de dados (x;, y;)
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Quando o coeficiente de correlagdo » ¢ alto (valor proximo de 1 ou -1), ha uma grande
possibilidade daquela variavel ter forte influéncia na varidvel de saida, portanto sua inclusao
no modelo pode vir a ser adequada. Por outro lado, valores baixos (proximos de 0) nao

significam que a varidvel deva ser necessariamente descartada da andlise.

Na Tabela 32 s3o mostradas as correlacdes entre a varidvel de saida do modelo
(Tempo de Atendimento) e as demais variaveis. Esta tabela corresponde a uma das linhas da

Matriz de Correlacdes obtida através do software estatistico SPSS v10.

Tabela 32 : Correlagdes entre Tempos de Atendimento e demais variaveis

Tempo de Atendimento
Praca | -0,0828
Sentido de Trafego | -0,0100
Data da Coleta | -0,0369
Turno da Coleta| 0,0470
Pista de Cobranca | -0,0289
Arrecadador | -0,0192
Hora da Coleta| 0,0166
Categoria| 0,1729
Forma de Pagamento | -0,2123
Valor da Tarifa| 0,1736
Fluxo na Praca | -0,0503
Tempo de Atendimento | 1,0000

Smith (1993) recomenda incluir no modelo, para fins de teste, num primeiro momento,
as varidveis de entrada que sdo mais fortemente correlacionadas com a varidvel de saida.
Posteriormente, se com estas varidveis o modelo ainda ndo satisfaz integralmente as
expectativas em termos de desempenho (medido de diferentes maneiras como sera explicado
mais adiante), sdo incluidas as varidveis com coeficientes de correlagdo mais baixos. Esta
logica, o autor comenta, ¢ semelhante tanto para modelos estatisticos convencionais como

para as redes neurais artificiais.

As variaveis escolhidas, de acordo com as analises de varidncia o coeficiente de
correlacdo, foram Forma de Pagamento, Categoria de Veiculo, Valor de Tarifa e Intensidade

de Fluxo.

5.2.2 Tratamento Empregado nas Variaveis da Modelagem

ApoOs a escolha das variaveis de entrada, um tratamento necessita ser efetuado nos
dados correspondentes a estas variaveis. O tratamento visa um melhor entendimento, por parte

do software de redes neurais artificiais, da influéncia das varidveis de entrada sobre a variavel
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de saida. Este tratamento difere de acordo com caracteristicas intrinsecas que cada variavel

apresenta (continua, discreta, etc).

A variavel Intensidade de Fluxo corresponde ao “fluxo de veiculos atendidos no
intervalo da coleta”, e foi introduzida no modelo para investigar a hipotese de que os
arrecadadores poderiam ter seu desempenho afetado pela demanda de trafego, conforme
indicios apresentados em Oliveira et al. (2003a) e verificados na andlise estatistica do item
3.4.5 deste trabalho. Os fluxos foram segmentados em intervalos de 60 veiculos/hora (1
veiculo/minuto). Neste processo de modelagem supd-se que variagdes no tempo de
atendimento ndo seriam significativas para intervalos de fluxo tdo pequenos. Esta varidvel de

entrada assumiu os valores dos limites superiores de cada intervalo.

Com excecao do fluxo de veiculos atendidos no horario da coleta, as demais variaveis
foram codificadas como variaveis qualitativas, representadas através de valores binarios (0 e
1), portanto as varidveis Categoria de Veiculos, Forma de Pagamento e Valor das Tarifas
foram subdivididas em duas ou trés variaveis binarias, como mostram as Tabela 33, Tabela 34

e Tabela 35.

Tabela 33 : Valores Binéarios para varidvel Categoria de Veiculo
Categoria CAT1 CAT2

1 1 0
2 0 0
3 0 1

Tabela 34 : Valores Binarios para variavel Forma de Pagamento
Pagamento PGTO1 PGTO2

c/troco 1 0
s/troco 0 0
cartao 0 1

Tabela 35: Valores Bindrios para varidvel Valor de Tarifa

Tarifa TARI1 TAR2 TAR3
CATI1 1 1 1
M.Souza | CAT?2 1 1 0
CAT3 1 0 1
. CATI1 0 0 0
Demais | ) 1) 0 1 1
Pracas
CAT3 0 1 0
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A variavel Categoria de veiculo foi incluida no modelo por dois motivos. Veiculos
diferentes apresentam /ayouts variaveis e podem oferecer diferentes niveis de dificuldade na
interface entre motoristas e arrecadadores. Categorias de veiculos diferenciadas apresentam
tarifas diferentes, e estas tarifas variam entre pragas. A coleta indicou que as categorias de
veiculos 1 (veiculos leves e utilitarios), 2 (caminhdes com 2 eixos) ¢ 3 (caminhdes com 3
eixos) correspondem a 87,46% do total de observagdes e foram utilizadas para modelagem. As
demais categorias ndo foram incluidas na modelagem pois as quantidades de dados
correspondentes nao proporcionariam um modelo confidvel para reproduzir seus tempos de
atendimento nas cabines de pedagio. Experiéncia anterior, obtida através de modelagem com
este banco de dados, realizada por Oliveira et al. (2004), indicou que a inclusdo de todas as
categorias influencia no resultado final da modelagem, podendo resultar em modelos menos

confiaveis para as categorias escolhidas para este estudo.

Apesar da varidvel Valor das Tarifas ser numérica, neste modelo ela foi considerada
como uma variavel qualitativa. O tratamento qualitativo procurou reproduzir a influéncia do
valor da tarifa no tempo de atendimento. Valores de tarifa inteiros agilizam o processo de
pagamento, porque tornam a ocorréncia de pagamentos exatos mais freqiientes, e facilitam na
manipulacdo dos valores monetarios para pagamentos nao exatos. Esta influéncia ndo ¢

reproduzida através de relagdes numéricas.

5.3 CONSTRUCAO DOS MODELOS

Devido a natureza do problema modelado, para cada combinagao de valores de entrada
existem diferentes valores de saida (tempos de atendimento). A partir do banco de dados
foram construidos trés modelos para o conjunto de varidveis de entrada: (i) estimativa dos
tempos minimos de atendimento; (ii) estimativa dos tempos maximos de atendimento, e; (iii)
tempos de atendimento relativos ao 85 Percentil. Estes modelos buscam representar a

variabilidade dos tempos de atendimento para um mesmo conjunto de varidveis de entrada.

Os modelos de tempos maximos € minimos de atendimento representam os limites
superiores e inferiores dos valores que tempos de atendimento podem assumir. O tempo de
atendimento no 85° Percentil ¢ o tempo abaixo do qual sdo atendidos 85% dos veiculos para
cada situa¢do encontrada na pratica. O 85° Percentil pode ser utilizado como medida de
dispersdo dos tempos de atendimento praticados nas cabines das pragas de pedagio, pois ajuda
a compreender a variabilidade existente entre as curvas de maximos e minimos dos tempos de

atendimento.
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Oitenta por cento (80%) dos dados foram utilizados para treinamento e validagdo, e

vinte por cento (20%) para teste dos modelos de RNAs.

A partir dos resultados fornecidos pelo software, foram determinadas as medidas de

desempenho necessarias para a escolha dos melhores modelos.

5.4 MECANISMOS DE ESCOLHA PARA OS MELHORES MODELOS

Neste estudo foram construidos cerca de 100 modelos diferentes para obtengao de cada

um dos melhores modelos de minimos, maximos e de 85° Percentil de tempos de atendimento.

As medidas de avaliagdo, empregadas para identificar o(s) modelo(s) de melhor

desempenho, foram:

Gridficos de Dispersdo - nesta medida de avaliagdo os dados sdo apresentados
como pontos em um grafico, com o propdsito de tornar explicito o quao proximo
estao as previsdes dos valores alvo correspondentes. Neste caso, no eixo x pode-
se graficar o valor previsto pelas RNAs, e no eixo y o valor alvo (valor
observado) correspondente. Para um modelo ideal, os pontos devem formar uma
linha de 45° que passa pela origem dos eixos. Quando se possui um valor alvo x;
¢ desejavel que a estimativa seja a mais precisa possivel, o que significa dizer que
y1 = x1, logo, para todo o conjunto de observagdes, o resultado ideal seria um

conjunto de pares cartesianos (xj, yi), onde todo y; = x;i.

Erro quadratico médio (EQM) - esta ¢ uma medida de desempenho facil de
computar e que possui um apelo intuitivo muito forte. O EQM ¢, na realidade,
uma medida de exatidao da previsao em termos de valores absolutos ou relativos.

O calculo desta medida ¢ feito da seguinte maneira:

1 n
EQM == (observado, — estimado,)’
0 . ; (15)

Erro relativo absoluto médio (ERAM) — esta medida de desempenho fornece
uma nog¢ao do erro encontrado em um modelo, ¢ ¢ uma média das diferencas
absolutas. As diferengas absolutas correspondem ao médulo da diferenga entre os
valores reais observados e estimados, dividido pelos valores estimados

correspondentes.
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observadol. - estimadol.

(16)

observadol.
ERAM =

n

e Coeficiente de determina¢io (R*) - nesta medida de desempenho, cujo valor
varia entre 0 ¢ 1, sdo comparados os valores reais (X) e estimados (Y), de forma
semelhante ao processo empregado em andlises de regressdo. Se o valor do
coeficiente for igual a 1, existira uma correlagdo perfeita na amostra — ndo
havera diferenga entre os valores estimados e os valores reais. Por outro lado, se
o coeficiente de determinacao for igual a 0, a equagdo de regressao (ou o modelo
de RNA, neste caso) ndo tera utilidade para prever um valor de X. A formula para

. 2 s .
o célculo de R” ¢ a seguinte:

2

| a(Za)-(Zx)(EY)
X =(Zx) [nZr-(Zr)] (7

onde:

X = valor real

Y = valor estimado

n = numero de pares de observagdes (X, Y)

Com base nas medidas de avaliagdo acima citadas, podem ser selecionadas as RNAs
de melhor desempenho, ou seja, aquelas redes que melhor conseguiram replicar os padroes
dos dados de entrada. A partir da selegdo das melhores redes neurais artificiais obtidas passa-
se para o processo de desenvolvimento do procedimento de replicagdo dessas redes em
planilha eletronica de calculo. A seguir serd apresentada a formulagdo necessdria para a
replicagcdo das redes neurais artificiais em planilha eletronica visando a obtengao dos tempos

de atendimento nas cabines de pragas de pedagio do estudo.
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5.5 FORMULACAO DAS REPLICAS DAS RNAg EM PLANILHA ELETRONICA

O procedimento consiste em reproduzir, em uma planilha eletronica, o modelo obtido
através das RNAs para gerar os tempos de atendimento nas cabines de pedagio, a exemplo do
que fez Bocanegra (2002) em trabalho sobre modelagem com RNA e obten¢do do numero de

viagens em cidade do interior de Sdo Paulo, e Guahyba (2001) em trabalho na area veterinaria.

Para tal, o primeiro passo ¢ identificar qual funcdo de ativacdo foi utilizada para
encontrar os valores de saida. No caso estudado, o software de modelagem de RNA foi

configurado para utilizar a fungdo sigmoide logistica para encontrar os modelos.

Inicialmente s3o calculados os valores de saida entre a camada de entrada e a camada
oculta e, utilizando-se desses valores, volta-se a usar a fungao logistica para achar os valores
entre a camada oculta e a camada de saida. As equagdes (18) e (20) mostram as caracteristicas
da funcdo logistica empregada para cada caso. Os valores ag sdo ajustes adicionais entre

camadas de neurdnios.

1
Fu)=—-— (18)
I+e
onde, u; ¢ igual a:
1
u,=a, + ) a,x,
J 0/ ; ij (19)
onde:
a;; = pesos do no de entrada i para o n6 oculto j
x; = valor de entrada do no i
ao; = valor de ajuste do no6 oculto j
[ = nimero de nos de entrada
1
F(v,)=
o lte (20)

onde, v, € igual a:
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J
v,=b,+)> b,y
k 0k jz_l: Jkj (21)

onde:

bjx = pesos do no oculto i para o n6 de saida k
y; = valor de saida para o n6 oculto j

box = valor de ajuste do no de saida k

J = numero de nos ocultos

O emprego das equacdes (18) e (20) pressupde que os dados de entrada estejam

normalizados entre 0 e 1. Para tal, emprega-se a equagao (22):

X: (Xi_Xmin)(Ymax_Ymin) +Ymin
Xmax _Xmin (22)

Parai=1..n

onde:

Y; = valor normalizado

Xi = valor a ser normalizado

Xmin = menor valor do intervalo de origem de normalizagao

Xmax = maior valor do intervalo de origem de normalizagao

Ymin = menor valor do intervalo de destino de normalizagao (zero)
Ymax = maior valor do intervalo de destino de normalizagdo (um)

n = numero de dados a serem normalizados

Uma vez normalizados os dados de entrada ¢ possivel, dispondo de uma rede
previamente treinada, com seus respectivos valores de pesos e valores de ajuste, aplicar as
equagdes (18) e (20). O software de redes neurais informa ao usuario os pesos e valores de
ajuste quando solicitados. Com estes elementos, as equacdes podem ser facilmente inseridas

em um ambiente de planilha eletronica.
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Os resultados obtidos apo6s todo procedimento na planilha eletronica devem ser
desnormalizados para efeito de comparagao com os dados de entrada, tanto para os dados de
treino, como para dados de teste. Este procedimento possibilita o calculo dos Erros Relativos
Absolutos Médios (ERAM) e Coeficientes de Determinagio (R?) para treino e teste, em cada

modelo.

Os resultados de saida, obtidos com as equagdes na planilha eletronica, devem ser
confrontados com os resultados gerados pelo software em que a rede foi treinada. Esta
verificacdo deve ser feita em todos os procedimentos aqui propostos. Se o procedimento foi

realizado corretamente, o resultado de ambos deve ser idéntico.

Uma complementagdo ao estudo foi a verificagdo da influéncia das varidveis de
entrada (categoria dos veiculos, forma de pagamento, valor da tarifa e fluxo na praga) na
variavel de saida (tempos de atendimento), apds a modelagem. Para tal, a utilizagdo do método

proposto por GARSON (1991) foi utilizado.

5.6 METODO DE GARSON E A RELEVANCIA DAS VARIAVEIS NA MODELAGEM

Nath et al. (1997) sugerem que a relevancia de cada varidvel no respectivo modelo,
influéncia das varidveis de entrada no valor de tempos de atendimento, pode ser analisada
segundo o método proposto por Garson (1991). Este método particiona os pesos sindpticos
entre a camada intermedidria e a de saida em componentes associados a cada n6 de entrada.
Assim, o peso resultante associado a cada entrada ¢ um reflexo de sua importancia. Este
método pode ser empregado somente em redes que apresentam uma camada intermedidria de

neurdnios, como € o caso do presente trabalho. Tal método ¢ descrito aqui de forma resumida.

Inicialmente, supo-se que wy; (i=1,....k; j=1,...,p) seja o peso que conecta o neurdnio de
entrada i com o neurdnio j na camada intermedidria. Da mesma forma, admite-se que W,
(r=1,...,p) seja o peso que conecta o neurdnio » da camada intermediaria com o neur6nio de
saida. Entdo o peso W, independentemente de seu sinal, pode ser incorporado aos pesos wy,

usando a expressao (23), a seguir:

w§=ﬂwﬂ/SJﬂW%

) (23)

k
onde Sj = Z‘WU‘
i=1
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A seguir, para cada no6 de entrada, os pesos ajustados w; sdo somados para cada um

)4
dos nos da camada intermedidria, ou seja, para todo i calcula-se ZWZ .
j=1
Desta forma, o percentual dado pela equacdo (24) serve como uma medida de

relevancia da variavel representada pelo nd de entrada.

relevancia da variavel i(%) = ——=—— (24)

A relevancia das variaveis de entrada (influéncia com que cada variavel de entrada
atua sobre a varidvel de saida) ¢ mais um mecanismo Util para o entendimento do
comportamento de modelagens com redes neurais artificiais, e faz parte das analises de

resultados apresentados a seguir no presente trabalho.

5.7 CONCLUSOES

A metodologia apresentada neste capitulo descreveu a forma de construgdo do banco
de dados, abordando a escolha das variaveis para a modelagem e o tratamento empregado nas
variaveis escolhidas. Também foram apresentadas a metodologia de constru¢cdo dos modelos
com redes neurais artificiais, os mecanismos de escolha para os melhores modelos e a
formulacao da réplica das RNAs treinadas em planilha eletronica. Por fim, foi apresentado um

método de avaliagao da relevancia das variaveis de entrada na modelagem.



CAPITULO 6 - ANALISE DOS RESULTADOS

Sao apresentados neste capitulo a forma de escolha dos melhores modelos de redes
neurais artificiais treinados, juntamente com os melhores modelos obtidos. Andlises de
sensibilidade s3o efetuadas, com a verificagdo da influéncia das variaveis de entrada na
variavel de saida (Método de Garson), e apresentacao dos graficos de sensibilidade dos

modelos.

6.1 ESCOLHA E APRESENTACAO DOS MELHORES MODELOS

Para cada conjunto de valores de dados de entrada foram obtidas trés melhores
modelagens. As modelagens buscaram representar tempos maximos, tempos de 85° Percentil
e tempos minimos de atendimento, tentando refletir a variabilidade que tempos de
atendimento podem apresentar na cobranca manual, para as categorias de veiculos 1, 2 e 3,

nas cabines das pragas de pedagio englobadas pelo estudo.

O conjunto de dados ¢ o mesmo utilizado para todas as modelagens, diferenca existe
na escolha aleatoria dos dados para treino e teste realizada pelo software, e em parametros de

inser¢ao de neurdnios e atualizacdo de pesos escolhidos e definidos pelo usuario.

A seguir serdo apresentados os cinco melhores modelos para tempos maximos, tempos

de 85° Percentil e tempos minimos de atendimento.

A escolha do melhor modelo, para cada caso, foi realizada pela comparagdo dos
valores de desempenho de cada modelo (Coeficientes de Correlagdo e Erros Relativos
Absolutos Médios). Estas duas medidas de desempenho foram obtidas através das réplicas das

RNAs em planilha eletronica.
O critério adotado neste trabalho para a selegdo dos melhores modelos foi:

1o.) Escolha do modelo que apresente menor erro relativo absoluto médio (ERAM)
para os dados de teste — capacidade do modelo replicar adequadamente

valores que nao foram incluidos no treino;
20.) Modelo que apresente maior coeficiente de determinagdo para seu teste, ¢;

30.) Escolha do modelo que apresente maior coeficiente de determinagdo para seu

treino.
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Como explicado no capitulo anterior, todas as redes treinadas neste trabalho sdo nao-
recorrentes do tipo MLP, possuem uma camada intermediaria de neur6nios com fungdo de
ativacdo sigmoide e algoritmo de aprendizado supervisionado do tipo retro-propagacdo de

CITO.

6.1.1 Melhores Modelagens para Tempos Maximos de Atendimento

Para tempos méximos de atendimento, foram realizadas cerca de 140 modelagens. Os
melhores modelos obtidos para tempos maximos de atendimento (modelos 35, 37, 43, 44 ¢ 45)
estao apresentados na Tabela 36, juntamente com seus respectivos valores de Coeficientes de

Determinacao e Erros Relativos Absolutos Médios para os conjuntos de treino e teste.

Tabela 36 : Melhores modelos para tempos maximos de atendimento
No. de R’ de R’ de Erro Relativo Absoluto Médio

Modelo Neur6nios  Treino Teste Treino Teste
35 20 0,6911 0,6663 0,1636 0,1010
37 20 0,6797  0,6299 0,1729 0,1200
43 15 0,7013 0,6774 0,1599 0,0976
44 18 0,7494  0,6882 0,1431 0,0980
45 22 0,7684  0,7224 0,1382 0,0943

Nas Figura 22, Figura 23, Figura 24, Figura 25 e Figura 26 sdo apresentados os
graficos tipo dispersdo dos melhores modelos para tempos mdximos de atendimento, e
representam as relagdes entre dados estimados através do modelo e dados reais utilizados para

treino e teste dos conjuntos de tempos maximos.

Treino, modelo 35-n Teste, modelo 35-n

90 90
R =0,6911 o ¥

80
R’ =0,6663
70
60
50

40 4

30 A

Tempo Maximo de Atendimento Real (s
Tempo Maximo de Atendimento Real (s

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Tempo Maximo de Atendimento Estimado (s) Tempo Méximo de Atendimento Estimado (s)

Figura 22: Gréficos de treino e teste, tempos maximos, modelo 35



101

Tempo Maximo de Atendimento Real (s
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Figura 23: Gréficos de treino e teste, tempos maximos, modelo 37
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Figura 24: Graficos de treino e teste, tempos maximos, modelo 43
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Figura 25: Graficos de treino e teste, tempos maximos, modelo 44
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Treino, modelo 45-n
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Figura 26: Graficos de treino e teste, tempos maximos, modelo 45

O modelo que apresenta um melhor desempenho para tempos maximos de

atendimento, de acordo com as medidas de desempenho pré-selecionadas, foi o modelo 45.

Este modelo possui uma camada intermediaria de 22 neurdnios e coeficientes de correlagdo de

0,7684 e 0,7224, respectivamente aos conjuntos de treino e teste. Os erros relativos absolutos

médios foram 0,1382 e 0,0943, respectivos aos conjuntos de dados de treino e teste.

6.1.2 Melhores Modelagens para 85° Percentil de Tempos de Atendimento

Dentre as 110 modelagens realizadas, os melhores modelos obtidos para tempos 85°

Percentil de atendimento (modelos 4, 74, 75, 76 e 78) estdo apresentados na Tabela 37,

juntamente com seus respectivos valores de Coeficientes de Determinagdo e Erros Relativos

Absolutos Médios para os conjuntos de treino e teste.

Tabela 37 : Melhores modelos para tempos 85° Percentil de atendimento

No. de R’ de R® de Erro Relativo Absoluto Médio
Modelo . )

Neuronios  Treino Teste Treino Teste
4 11 0,8607 0,8087 0,0871 0,0937
74 18 0,8909 0,8254 0,0763 0,0910
75 26 0.8418 0,8044 0,0952 0,0958
76 21 0,9002 0,8038 0,0712 0,0937
78 19 0,8988 0,8091 0,0718 0,0944

Nas Figura 27, Figura 28, Figura 29, Figura 30 e Figura 31 sdo apresentados os

graficos de dispersdo dos melhores modelos para o 85° Percentil de tempos de atendimento, e
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representam as relacdes entre dados estimados através do modelo e dados reais utilizados para

treino e teste dos conjuntos de tempos no 85° Percentil.

Treino, modelo 4 Teste, modelo 4

Tempo Percentil-85 de Atendimento Real (s)
Tempo Percentil-85 de Atendimento Real (s)

=3

10 20 30 40 50 60

=Y

10 20 30 40 50 60
Tempo Percentil-85 de Atendimento Estimado (s) Tempo Percentil-85 de Atendimento Estimado (s)

Figura 27: Gréficos de treino e teste, tempos 85° Percentil, modelo 4

Treino, modelo 74-n Teste, modelo 74-n

Tempo Percentil-85 de Atendimento Real (s)
Tempo Percentil-85 de Atendimento Real (s)

°
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10 20 30 40 50 60 10 20 30 40 50 60

Tempo Percentil-85 de Atendimento Estimado (s) Tempo Percentil-85 de Atendimento Estimado (s)

Figura 28: Gréficos de treino e teste, tempos 85° Percentil, modelo 74
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Figura 29: Gréficos de treino e teste, tempos 85° Percentil, modelo 75



104

Treino, modelo 76 Teste, modelo 76
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Figura 30: Gréficos de treino e teste, tempos 85° Percentil, modelo 76

Treino, modelo 78 Teste, modelo 78
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Figura 31: Graficos de treino e teste, tempos 85° Percentil, modelo 78

O modelo que apresenta um melhor desempenho para tempos 85° Percentil de
atendimento, de acordo com as medidas de desempenho pré-selecionadas, foi o modelo 74.
Este modelo possui uma camada intermediaria de 18 neurdnios e coeficientes de correlagdo de
0,8909 e 0,8254, respectivamente aos conjuntos de treino e teste. Os erros relativos absolutos

médios foram 0,0763 e 0,0910, respectivos aos conjuntos de dados de treino e teste.

6.1.3 Melhores Modelagens para Tempos Minimos de Atendimento

Foram realizadas 130 modelagens para tempos minimos de atendimento. Dentre elas,
os melhores modelos obtidos (modelos 69, 71, 72, 73, 73-b) estdo apresentados na Tabela 38,
juntamente com seus respectivos valores de Coeficientes de Determinagao e Erros Relativos

Absolutos Médios para os conjuntos de treino e teste.



Tabela 38 : Melhores modelos para tempos minimos de atendimento

No. de R’ de R* de Erro Relativo Absoluto Médio
Modelo . .

Neurdnios  Treino Teste Treino Teste

69 32 0,6331 0,7919 0,2272 0,1576
71 36 0,6318 0,7895 0,2280 0,1588
72 35 0,6443 0,7822 0,2210 0,1613
73 37 0,6701 0,7555 0,2108 0,1765
73-b 37 0,6331 0,7914 0,2295 0,1808

105

Nas Figura 32, Figura 33, Figura 34, Figura 35 e Figura 36 estdo apresentados os

graficos de dispersao dos melhores modelos para tempos minimos de atendimento.
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Figura 32: Gréaficos de treino e teste, tempos minimos, modelo 69
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Figura 33: Gréaficos de treino e teste, tempos minimos, modelo 71
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Figura 34: Gréficos de treino e teste, tempos minimos, modelo 72
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Figura 35: Gréficos de treino e teste, tempos minimos, modelo 73
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Figura 36: Graficos de treino e teste, tempos minimos, modelo 73-b
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O modelo que apresenta um melhor desempenho para tempos minimos de
atendimento, de acordo com as medidas de desempenho pré-selecionadas, foi o modelo 69.
Este modelo possui uma camada intermediaria de 32 neurdnios e coeficientes de correlagdo de
0,6331 e 0,7919, respectivamente aos conjuntos de treino e teste. Os erros relativos absolutos

médios foram 0,2272 e 0,1576, respectivos aos conjuntos de dados de treino e teste.

6.2 ANALISE DE SENSIBILIDADE

A analise de sensibilidade dos modelos foi dividida em duas etapas. Num primeiro
momento foram testadas as relevancias das variaveis de entrada para com a variavel de saida,
em cada em dos trés modelos escolhidos. Por fim, foram apresentados e discutidos os graficos

obtidos através dos modelos.

6.2.1 Relevancia das Variaveis de Entrada na Modelagem (Método de Garson)

ApoOs a escolha das melhores redes treinadas, foi verificada a influéncia das variaveis
de entrada no valor de saida dos modelos através do método proposto por Garson (1991). Este
método particiona 0s pesos sinapticos entre a camada intermediaria e a de saida em
componentes associados com cada n6 de entrada. Assim o peso resultante associado com cada

entrada ¢ um reflexo de sua importancia.

O método de Garson foi aplicado sobre estas varidveis de entrada, e uma ponderagdo
foi realizada para a obtencao do grau geral de importancia de cada variavel de entrada sobre a

variavel de saida.

Nas Figura 37, Figura 38 e Figura 39 podem ser observadas as relevincias das
varidveis dos melhores modelos obtidos para tempos maximos, de 85° Percentil e minimos de

atendimento respectivamente.

Tarifa Fluxo
26,99% Padronizado
32,66%
Forma de
Categoria Pagamento
18,93% 21,42%

Figura 37: Relevancia das varidveis de entrada no modelo de tempos maximos



108

Tarifa
29.55% Fluxo
Padronizado
42.07%
Categoria e
6,82% Pagamento
21.55%

Figura 38: Relevancia das varidveis de entrada no modelo de tempos de 85° Percentil
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Figura 39: Relevancia das variaveis de entrada no modelo de tempos minimos

Através das Figura 37, Figura 38 e Figura 39 percebe-se que o fluxo padronizado foi a
variavel mais relevante dos trés modelos, destacando-se mais no modelo de tempos de 85°
Percentil com 42,07% de influéncia. As variaveis que menos influenciaram o resultado final
foram categoria de veiculos, para os modelos de tempos maximos (18,93%) e 85° Percentil

(6,82%), e tarifa para o modelo de tempos minimos (17,00%).

As variaveis tarifa e forma de pagamento fazem com que a varidvel categoria de
veiculos seja colocada em um grau de menos importancia nos modelos de tempos maximos e
85° Percentil. Para tempos méximos de atendimento, isto poderia estar indicando que a
maioria dos atendimentos altos observados seria resultado de pagamentos realizados com
necessidade de troco. A ldgica parece correta pois os valores das tarifas (se valores inteiros ou
ndo - maneira com que esta variavel foi inserida nas modelagens) influenciam na forma de

pagamento, podendo tornar a ocorréncia de pagamentos ndo exatos mais freqiientes.

Na modelagem dos tempos minimos de atendimento observou-se um equilibrio das

influéncias das varidveis de entrada, com exce¢do da variavel valor das tarifas. A justificativa
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poderia estar no fato de que a ocorréncia de tempos minimos de atendimento, presumidamente
na maioria das situagdes, estaria ocorrendo quando motoristas realizam os pagamentos com o

valor exato, ndo necessitando de troco.

A seguir serd apresentada uma andlise de sensibilidade dos modelos de redes neurais

obtidos.

6.2.2 Apresentacio dos Graficos de Sensibilidade dos Modelos

A andlise de sensibilidade dos modelos permitiu interpretar a influéncia das diversas

variaveis existentes no processo de cobranga.

Nestas analises foram utilizadas como constantes, a “categorias de veiculos”, “tarifas”
e “tipos de pagamento”, variando-se o “fluxo de veiculos atendidos”. As réplicas das redes
neurais artificiais obtidas em planilha eletronica foram utilizadas na geragao dos graficos de

sensibilidade.

Para categoria 1 (automoveis) o fluxo variou de 60 a 1080 veiculos atendidos por hora,

para todos os tipos de pagamento.

A analise da categoria 1 (automoveis) foi aprofundada por apresentar grande
quantidade de observagdes na base de dados para todas as formas de pagamento. E importante
ressaltar a restricdo do banco de dados quanto aos “fluxos de veiculos atendidos”. O banco de
dados ndo apresentou informagdes para todas as categorias e fluxos, com isso o modelo

encontrado apresenta limitacao de validade.

90
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Figura 40: Variacao dos tempos de Atendimento: Automodvel, pagamentos com troco
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Figura 41: Variagao dos tempos de Atendimento: Automdvel, pagamentos sem troco
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Figura 42: Variagdo dos tempos de Atendimento: Automodvel, pagamentos com cartao

As Figura 40, Figura 41 e Figura 42 sdo relativas aos tipos de pagamento com troco,
sem troco e cartdo para a categoria 1, e apresentam a variacao dos tempos de atendimento com
relacdo ao fluxo de veiculos atendidos para todas as outras pragas menos Marques de Souza,
devido aos valores diferenciados de tarifa. As curvas do modelo de 85° Percentil nas figuras
possuem a finalidade de mostrar a variabilidade dos tempos de atendimento entre as linhas dos

modelos de tempos maximos € minimos.

A seguir, na Figura 43, sdo apresentadas as curvas de variacdo dos tempos de
atendimento para as categorias de veiculos 1, 2 e 3, pagamentos realizados com troco, para

todas as pracas menos Marques de Souza.
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Figura 43: Variagdo dos tempos de atendimento, categorias 1, 2 e 3, com troco

A Figura 44 apresenta as curvas de variacdo dos tempos de atendimento para as
categorias de veiculos 1, 2 e 3, pagamentos realizados com cartdo, para todas as pragas menos

Marques de Souza.
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Figura 44: Variagdo dos tempos de atendimento, categorias 1, 2 e 3, cartdo
Na praca de peddgio de Marques de Souza as observacdes ndo apresentaram

abrangéncia suficiente para todos os fluxos, ficando o modelo limitado quanto a

aplicabilidade. A seguir ¢ apresentada a Figura 45 correspondente a variagdo dos tempos de
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atendimento para as categorias 1, 2 e 3, pagamentos realizados sem troco, para a praga de

Marques de Souza.
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Figura 45: Variagao dos tempos de atendimento, categorias 1, 2 e 3, sem troco, Marques de
Souza

E importante notar que, apesar da limitagdo do modelo devido a coleta nao apresentar
dados para todas as categorias e intensidades de fluxo, as curvas correspondentes aos tempos
maximos de atendimento possuem taxas negativas acentuadas para a praca de Marques de

Souza, para todas as trés categorias de veiculos englobadas no modelo.

Para todas as figuras da andlise de sensibilidade, pdde-se observar que o tempo
minimo de atendimento fornecido pelo modelo possui leve tendéncia a aumentar com o fluxo
de veiculos atendidos. Uma possivel explicagdo estaria no fato de os arrecadadores
apresentarem pequena perda de desempenho para fluxos altos. Fluxos altos sdo caracterizados
pela constante situagdo de fila nas cabines, dificultando a visualizagdo das placas de licenga
dos veiculos, informacdo indispensavel ao sistema operacional das pragas. Outra possivel

explicagdo estaria relacionada ao desgaste fisico dos arrecadadores.

As curvas relativas aos tempos maximos de atendimento possuem clara tendéncia.
Quanto maior o fluxo de veiculos atendidos nos intervalos horarios, menor ¢ o tempo maximo
de atendimento. Filas crescentes em fluxos altos poderiam estar pressionando arrecadadores

para que estes atendam mais rapidamente os veiculos.

A andlise conjunta dos modelos de maximos € minimos mostra uma aproximacao das
curvas na medida em que os fluxos crescem, indicando que a variabilidade dos tempos de

atendimento diminui. O sistema torna-se mais estavel para fluxos elevados.
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Outro ponto a ser observado sdo os baixos tempos de atendimento para pagamentos
com cartdo. A utilizagdo do cartdo apresenta pouca complexidade para motoristas e
arrecadadores, fazendo com que o sistema torne-se estavel mais rapidamente, como observado
na Figura 44. A mesma andlise pode ser feita para pagamentos em dinheiro, necessitando
troco ou ndo. Pagamentos sem troco geram menores tempos, pagamentos com necessidade de
troco requerem tempo adicional para manipulagdo de valores, sendo razoaveis as curvas

fornecidas pelo modelo de tempos maximos.

Foram também realizadas andlises de sensibilidade para os tempos de atendimento
para as categorias 2 (caminhdes 2 eixos) e categoria 3 (caminhdes 3 eixos) com outras formas
de cobranca e tarifas. Os modelos de tempo de atendimento mantiveram tendéncia semelhante

ao observado nas figuras ja apresentadas.



CAPITULO 7- CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Este trabalho buscou avaliar a influéncia de fatores intervenientes na capacidade de
atendimento de veiculos realizando o pagamento manual de tarifas em pracas de pedagio. A
capacidade de atendimento de veiculos representa parametro operacional importante na
construcdo dessas instalagdes, e na definicdo da escala de trabalho e abertura das cabines,

buscando equilibrio entre relagdo de oferta e demanda de servigo.

Uma extensa coleta de dados foi realizada em 13 pracas de pedagio do estado do Rio
Grande do Sul. Foram coletados dados sobre tempos de atendimento e seus respectivos fatores
de influéncia, tais como: praga de coleta, data, hora e turno de coleta, cabine de atendimento,
arrecadador responséavel pelo atendimento, forma de pagamento realizada, tipo de veiculo

atendido, intensidade de fluxo e sentido de fluxo.

7.1 ANALISES ESTATISTICAS DO BANCO DE DADOS

Os dados foram analisados estatisticamente visando uma compreensao da influéncia

nos tempos de atendimento de cada fator levantado.

A metodologia utilizada pode ser aplicada em outros contextos, mas os resultados

obtidos neste trabalho sdo restritos ao ambiente e condigdes estudadas.
Através desta analise, conclusdes foram tecidas, como seguem:

e Forma de Pagamento:

Teste estatistico demonstrou existir diferenca significativa entre tempos de

atendimento praticados quando sdo efetuados pagamentos com e sem troco.

Os tempos de atendimento, com o uso de cartdes para pagamento das tarifas, sdo os
menores dentre as formas de cobranga avaliadas neste estudo, o que resulta em ganhos do

ponto de vista de capacidade de processamento das pragas.

e (Categoria dos Veiculos:

A andlise da influéncia das categorias dos veiculos nos tempos de atendimento parte do
principio que categorias apresentam diferencas de /ayout (tamanho, largura, altura), relacdes

peso/poténcia e valores de tarifas. Os modos de pagamentos também sdo peculiares a algumas
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categorias, como por exemplo, maior incidéncia de pagamentos com cartdo de vale-pedagios

por parte de caminhoes.

Teste estatistico de analise de variancia demonstrou que ha influencia das categorias de
veiculos nos tempos de atendimento, e que também hé o efeito combinado das categorias dos
veiculos e formas de pagamento, caracterizando a preferéncia de certas categorias por formas

de pagamentos especificas.

e (Geometria das Pracas:

Todas as pragas de pedagio do estudo pertencem ao mesmo consorcio, € nao
apresentam diferengas com relagdo a geometria de projeto e procedimentos operacionais. A
analise realizada buscou avaliar a influéncia de questdes construtivas, de declividade e
inplantagdo. E coerente supor que a diferenca significativa entre as médias dos tempos de
atendimento de cada praga encontradas na ANOVA, fator unico, seja resultado de outras

variaveis, tais como intensidade e composi¢do do trafego.

O teste estatistico de Scheffé¢ (Comparagdo Multipla de Médias) indicou que ndo existe
diferenca significativa entre as médias dos tempos de atendimento das pracas de Marques de
Souza e Farroupilha, e; a praca de pedagios de Viamao apresenta a menor média dentre todas

as pracas estudadas, nao sendo comparavel a nenhuma outra.

A fim de levantar os motivos das diferencas entre as médias dos tempos de
atendimentos das pragas foi gerado o teste estatistico da ANOVA, fatores multiplos. A partir
deste teste, verificou-se a influéncia significativa de interagdes de segunda ordem dos fatores
Praca-Forma de Pagamento e Praga-Intensidade de Fluxo de veiculos nos tempos de
atendimento. A interacdo de terceira ordem entre os fatores Praga-Forma de Pagamento-

Intensidade de Fluxo também se apresenta significativa na influéncia sobre os atendimentos.

e Sentido do Fluxo de Trafego:

A analise de tempos de atendimento para sentidos distintos de fluxo de trafego busca
levantar diferengas entre as médias de tempos de atendimento para trafego ascendente e

descendente ao polo de trafego de concessao.

A ANOVA indicou ndo haver influéncia do sentido do fluxo de trafego sobre os

tempos de atendimento.

e Intensidade de Fluxo de Trafego:

O fluxo de trafego pode influenciar os tempos de atendimento nas cabines das

seguintes maneiras, de acordo com a bibliografia:
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o Arrecadadores podem se sentir pressionados a processar mais
rapidamente os veiculos quando ocorrem situagdes de filas crescentes,
<

o Motoristas podem dispor de tempo habil para procurar valores exatos

para pagamento das tarifas quando da ocorréncia de situagdes de filas a

sua frente.

Testes estatisticos de analise de variancia e comparacdo multipla de médias foram
realizados buscando identificar diferencas entre as médias de tempos de atendimento
praticados nas diversas intensidades de fluxo. Concluiu-se que as médias de tempos de

atendimento diferem significativamente entre fluxo baixos e altos.

Como exemplo, a média dos tempos de atendimento para o fluxo de 60 veic./hora é

50,01% maior do que a média dos tempos de atendimento para fluxos de 1080 veic./hora.

e Dia da Semana, Turno e Hora de Coleta:

Esta analise buscou diferencas entre as médias dos tempos de atendimento como

fun¢ao dos dias da semana, turnos e hora de coleta de dados.

A anélise de variancia indicou que ha efeito significativo das datas, dos turnos e da
hora de coleta sobre os tempos de atendimento nas cabines. Existe efeito de segunda ordem da

data de coleta-intensidade de fluxo sobre os tempos de atendimento.

Diferenga significativa nos tempos médios de atendimento para diferentes dias de

semana provavelmente esta associado ao fluxo de veiculos na praga.

A média dos tempos de atendimento para o periodo da noite € estatisticamente
diferente dos demais, sendo 10,78% maior do que a média dos tempos de atendimento
praticados pela manhd e a tarde. Nao ha diferenga estatistica nos tempos médios de

atendimento para os periodos da manha e tarde.

A menor média de tempos de atendimento ocorreu no horario entre 12h e 13h da tarde,
e a maior média ocorreu entre meia-noite ¢ 1h da manha. A diferenca entre as duas médias ¢é
de 38,88%, cerca de 14 a 15 segundos, o que representaria grande diferenca em termos de

capacidade de processamento em uma cabine de praca de pedagio.

e Valor das Tarifas:

Os valores das tarifas, como reportado na literatura, influenciam consideravelmente os

tempos de atendimento devido a dois motivos principais:
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o Maior facilidade de manipulagdo dos valores por parte dos

arrecadadores, €;

o Maior oportunidade de que pagamentos sejam efetuados com valores

exatos, evitando a necessidade de troco.

Devido a limitagdo da coleta de dados, sendo realizada somente em uma
concessionaria, a andlise dos tempos de atendimento para tarifas consideradas inteiras e
fracionadas ficou prejudicado. Somente a categoria de veiculos 3 apresentou dados possiveis

de serem analisados.

Mesmo a bibliografia afirmando ser o valor da tarifa influente sobre os tempos de
atendimento, neste estudo, a ANOVA demonstrou nio existir efeito significativo do
fracionamento dos valores das tarifas sobre os tempos de atendimento, para esta categoria
estudada. Uma explicagdo estaria no fato de que esta categoria (Categoria 3 — Caminhdes 3
eixos) ¢ uma categoria de veiculos pesados, muitas vezes transportando cargas, € que
apresentam baixas taxas de reaceleragcdo, além de um comprimento maior comparado a
veiculos de passeio e utilitdrios. Se houvesse possibilidade das andlises serem embasadas
sobre os tempos de atendimento de veiculos leves e/ou com valores de tarifas expressivamente
inteiros (R$5,00; R$10,00) é possivel que fosse notado diferenca quanto ao fracionamento de

tarifas.

e [ocalizacdo da Faixa de Cobranca:

Esta anélise estatistica esté relacionada com a influéncia que a localizacao da cabine de
cobranca, na praga, poderia exercer sobre os tempos de atendimento. Conclui-se que, ao nivel
de significancia de 5%, ndo existe efeito significativo da faixa de cobranga sobre os tempos de

atendimento.

7.2 MODELAGEM COM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Os modelos, desenvolvidos com o auxilio das redes neurais artificiais, para previsao de
tempos de atendimento em cabines de pragas de pedagio deste estudo possibilitaram avaliar a

interferéncia de diversas varidveis no processo de cobrancga de pedagios.

Redes neurais artificiais sdo tuteis no entendimento de problemas com alto grau de
complexidade, que agregam diversas variaveis de entrada com relagdes ndo-lineares entre si, e
foram utilizadas para modelar os tempos de atendimento nas cabines de pedagio deste

trabalho.
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As modelagens identificaram a necessidade de tratamento diferenciado, quando da
simulacdo de praca de pedagio, das capacidades de processamento nas cabines com relacao

aos diversos fatores analisados.

Foram utilizados nas modelagens dados de veiculos referentes as categorias 1
(Veiculos Leves e Utilitarios), 2 (Caminhdes 2 eixos) e 3 (Caminhdes 3 eixos), categorias que

representam 87,46% do total de observagdes do banco de dados.

As variaveis de entrada escolhidas para a modelagem foram (i) forma de pagamento,
(1) intensidade de fluxo, (iii) valor das tarifas e (iv) classes de veiculos. A variavel de saida

foi o tempo de atendimento nas cabines de cobranca de pedagios.

Embora a metodologia proposta neste trabalho possa ser aplicada a outros dados e

situacdes, as modelagens realizadas neste estudo sao restritas aos dados utilizados.

Trés modelos foram obtidos, que buscaram refletir a variagdo dos tempos de
atendimento para um mesmo conjunto de dados de entrada: Modelo de Tempos Minimos de
Atendimento; Modelo de 85° Percentil de Tempos de Atendimento, e; Modelo de Tempos

Maximos de Atendimento.

A analise de sensibilidade dos modelos foi dividida em duas etapas. Num primeiro
momento foram testadas as relevancias das variaveis de entrada para com a variavel de saida
(Método de Garson), em cada em dos trés modelos escolhidos. Por fim foram apresentados e

discutidos os graficos de sensibilidade dos modelos.

O teste de relevancia das variaveis usadas nas redes neurais artificiais treinadas indicou
que a intensidade de fluxo ¢ a variavel mais influente nos trés modelos, destacando-se no
modelo de tempos de 85° Percentil com 42,07% de influéncia. As varidveis que menos
influenciaram o resultado final foram categoria de veiculos, para os modelos de tempos
maximos (18,93%) e 85° Percentil (6,82%), e valor de tarifa para o modelo de tempos

minimos (17,00%).

Nos modelos de tempos méaximos e 85° Percentil, as variaveis valor de tarifa e forma
de pagamento fazem com que a variavel categoria de veiculos seja colocada em um grau de
menor importancia. Para tempos maximos de atendimento, a maioria dos tempos de
atendimento altos ¢ resultado de pagamentos realizados com necessidade de troco. A logica

parece correta, pois valores das tarifas influenciam na forma de pagamento.

Na modelagem dos tempos minimos de atendimento, de acordo com o teste de

relevancia das variaveis, observa-se um equilibrio das influéncias das variaveis de entrada,
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com excecdo da varidvel valor das tarifas. A justificativa estd no fato de que tempos minimos

de atendimento tendem a ocorrer quando motoristas realizam pagamentos com o valor exato.

Os graficos das analises de sensibilidade dos modelos permitiram uma verificacao das
influéncias das diversas variaveis existentes no processo de cobranga. As analises revelaram
uma forte dependéncia dos tempos de atendimento com relagdo a todas varidveis de entrada

estudadas. Pode-se observar que:

¢ 0 tempo minimo de atendimento fornecido pelo modelo possui leve tendéncia a
aumentar com o aumento do fluxo de veiculos atendidos. Fluxos altos sdo
caracterizados pela constante situacdo de fila nas cabines, dificultando a
visualizacdo das placas de licenca dos veiculos, informacao indispensavel ao
sistema operacional da praca. Arrecadadores apresentam pequena perda de
desempenho para fluxos altos, evidenciando possivel desgaste fisico;

e a curva relativa aos tempos méaximos de atendimento possui clara tendéncia.
Quanto maior o fluxo de veiculos atendidos nos intervalos horarios, menor ¢ o
tempo maximo de atendimento. Filas crescentes em fluxos altos pressionam
arrecadadores para que estes atendam mais rapidamente os veiculos;

¢ a andlise conjunta dos modelos de maximos e minimos mostra uma aproximagao
das curvas a medida que fluxos crescem, indicando que a variabilidade dos
tempos de atendimento diminui. O sistema torna-se mais estavel para fluxos

elevados.

7.3 RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Como consideragdes para trabalhos futuros deve-se ressaltar a necessidade de uma
coleta de dados mais extensa, em que se consiga obter dados de outras concessiondrias,
valores de tarifas, forma eletronica de cobranca e principalmente de uma gama maior de

intensidades de fluxos de trafego horario.

Dados de outras concessiondrias poderiam ser comparados com os dados ja coletados,
buscando uma analise mais detalhada da interferéncia dos valores das tarifas e geometria das
pracgas sobre os tempos de processamento. Coletas de dados para fluxos altos nas pragas
também poderiam embasar melhores conclusdes a respeito da influéncia da intensidade de
fluxo sobre os tempos de atendimento. Neste estudo foram coletados dados de fluxo de trafego
de até 1080 veiculos por hora por sentido de trafego, sendo comum pragas apresentarem

valores muito mais elevados, principalmente em feriados prolongados ou periodo de férias.
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A composi¢do do fluxo de trafego também pode ser fator de influéncia sobre os

tempos de atendimento, e coletas futuras devem procurar levantar dados sobre esta variavel.

A recomendagao final trata da forma com que foram coletados os dados. Neste estudo,
tempos de atendimento foram considerados como sendo o periodo de tempo correspondente
ao momento em que veiculos estavam em posi¢ao de pagamento, em frente a cabine de coleta,
até o momento em que a cancela baixava apds sua passagem. Esta forma de coleta fez com
que tempos de atendimento tivessem seus valores inflados, pois se acrescia o tempo
correspondente a um fator chamado genericamente pela concessiondria de “delay da cancela™.
Este atraso no sistema de controle das cancelas foi introduzido visando diminuir a ocorréncia
de acidentes, nos quais cancelas baixavam sobre os veiculos ou antes da passagem,
danificando-os. Coletas de dados foram feitas em campo para determinar este atraso (delay da

cancela), chegando a conclusdo de que, em média, representa 5 segundos.

Nas futuras coletas de dados, a medi¢ao dos tempos de atendimento nas cabines devem
corresponder ao periodo de tempo em que veiculos assumem a posi¢do de pagamento, em
frente a cabine de coleta, at¢ o momento que o ultimo eixo do veiculo cruze uma linha
imaginaria definida e padronizada pelo responsavel da coleta. Esta medi¢ao representa melhor
a realidade, pois em situagdo de fila nas cabines, um veiculo ocupa o lugar daquele veiculo
que j& efetuou o pagamento e liberou o local de pagamento mesmo antes da cancela ter

baixado.
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ANEXOS

RESULTADOS DOS TESTES DE SCHEFFE PARA COMPARACOES MULTIPLAS DE

MEDIAS

Tabela 39 : Resultado do Teste de Scheffé para compara¢des multiplas de médias —
Categoria de Veiculos

Comparagoes Multiplas de Médias
Variavel Dependente: Tempo

Teste de Scheffé
Diferenca e Intervalo(c;’? gonﬁdence
(1) Categoria (J) Categoria das Médias - Sig. — 2 —
(I-J) Padrao Limite Limite
Inferior Superior
1 2 -3,16%* 0,14 0,000 -3,62 -2,70
3 -5,42% 0,16 0,000 -5,96 -4,89
4 -7,85% 0,28 0,000 -8,78 -6,93
5 -9,01%* 0,20 0,000 -9,69 -8,33
6 -7,38%* 0,33 0,000 -8,47 -6,30
2 1 3,16%* 0,14 0,000 2,70 3,62
3 -2,26%* 0,20 0,000 -2,91 -1,61
4 -4,69* 0,30 0,000 -5,69 -3,70
5 -5,85% 0,23 0,000 -6,62 -5,07
6 -4,22* 0,34 0,000 -5,37 -3,07
3 1 5,42%* 0,16 0,000 4,89 5,96
2 2,26* 0,20 0,000 1,61 2,91
4 -2,43% 0,31 0,000 -3,46 -1,40
5 -3,59* 0,25 0,000 -4,41 -2,76
6 -1,96* 0,35 0,000 -3,14 -, 78
4 1 7,85% 0,28 0,000 6,93 8,78
2 4,69* 0,30 0,000 3,70 5,69
3 2,43% 0,31 0,000 1,40 3,46
5 -1,16%* 0,34 0,036 -2,27 -4,08E-02
6 0,47 0,42 0,939 -,93 1,87
5 1 9,01%* 0,20 0,000 8,33 9,69
2 5,85% 0,23 0,000 5,07 6,62
3 3,59% 0,25 0,000 2,76 4,41
4 1,16%* 0,34 0,036 4,08E-02 2,27
6 1,63%* 0,38 0,002 ,38 2,88
6 1 7,38% 0,33 0,000 6,30 8,47
2 4,22% 0,34 0,000 3,07 5,37
3 1,96* 0,35 0,000 78 3,14
4 -0,47 0,42 0,939 -1,87 ,93
5 -1,63%* 0,38 0,002 -2,88 -,38

* A diferenca entre as médias é significante ao nivel de 0,05.
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Tabela 40 : Resultado do Teste de Scheffé para comparagdes multiplas de médias —
Geometria das Pragas
Comparagoes Multiplas de Médias
Variavel Dependente: Tempo

Teste de Scheffé
D ifere,nga o ]ntervalo(g’; i)onﬁdence
(1) Praga (J) Praga das (]}{(;)dlas Padrio Sig. Limite Limite
Inferior Superior
Sdo Marcos Vila Cristina -, 9322 0,2838 0,547 -2,2334 ,3691
Flores da Cunha 2,5464* 0,2631 0,000 1,3397 3,7531
Farroupilha 2,0077% 0,2408 0,000 ,9034 31119
Guaiba 2,7856* 0,2432 0,000 1,6703 3,9008
Eldorado do Sul 3,1499* 0,2679 0,000 1,9213 4,3786
Pantano 2,2015% 0,2450 0,000 1,0782 3,3248
Viamao 10,0164* 0,2534 0,000 8,8546 11,1782
Encantado 5,2640* 0,2549 0,000 4,0954 6,4327
Boa Vista do Sul 4,9911%* 02774 0,000 3,7192 6,2631
Fazenda Vilanova  3,0386* 02418 0,000 1,9299 4,1473
Marques de Souza  1,2512* 0,2399 0,007 511 2,3514
Cruzeiro do Sul 2,5866% 0,2655 0,000 1,3690 3,8042
Vila Sdo Marcos ,9322 0,2838 0,547 -,3691 2,2334
Cristina Flores da Cunha 3,4786* 02740 0,000 2,2222 4,7350
Farroupilha 2,9398* 0,2526 0,000 1,7815 4,0982
Guaiba 3,7177%* 0,2549 0,000 2,5488 4,8866
Eldorado do Sul 4,0821* 0,2786 0,000 2,8046 5,3596
Pantano 3,1336* 0,2566 0,000 1,9571 4,3102
Viamao 10,9485* 0,2646 0,000 9,7352 12,1619
ncantado 6,1962* 0,2660 0,000 4,9762 74161
Boa Vista do Sul 5,9233%* 0,2877 0,000 4,6041 7,2425
Fazenda Vilanova  3,9707* 0,2535 0,000 2,8081 5,1333
Marques de Souza  2,1834* 0,2518 0,000 1,0289 3,3379
Cruzeiro do Sul 3,5187% 0,2763 0,000 2,2519 4,7856
Flores da  Sdao Marcos -2,5464* 0,2631 0,000 -3,7531 -1,3397
Cunha Vila Cristina -3,4786* 0,2740 0,000 -4,7350 -2,2222
Farroupilha - 5387 02292 0,938 -1,5898 , 5123
Guaiba ,2391 02317 1,000 -, 8235 1,3018
Eldorado do Sul ,6035 0,2576 0,940 - 5776 1,7846
Pantano -,3450 0,2336 0,999 -1,4160 ,7261
Viamao 7,4699%* 0,2424 0,000 6,3586 8,5813
Encantado 2,7176% 0,2439 0,000 1,5990 3,8362
Boa Vista do Sul 2,4447% 0,2674 0,000 1,2186 3,6708
Fazenda Vilanova 4921 02302 0,971 5636 1,5479
Marques de Souza -1,2952* 0,2283 0,001 -2,3420 -, 2484
Cruzeiro do Sul 4,016E-02 0,2551 1,000 -1,1294 1,2097
Farroupilha Sdo Marcos -2,0077* 0,2408 0,000 -3,1119 -, 9034
Vila Cristina -2,9398%* 0,2526 0,000 -4,0982 -1,7815
Flores da Cunha ,5387 02292 0,938 - 5123 1,5898
Guaiba L7779 0,2060 0,285 - 1668 1,7226

Eldorado do Sul 1,1422* 0,2347 0,022  6,603E-02 2,2184
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Pantano L1938 0,2081 1,000 -, 7604 1,1480
Viamao 8,0087* 02179 0,000 7,0095 9,0079
Encantado 3,2564* 0,2196 0,000 2,2491 4,2636
Boa Vista do Sul 2,9834* 0,2454 0,000 1,8581 4,1088
Fazenda Vilanova  1,0309% 0,2043 0,013 9,392E-02 1,9678
Marques de Souza  -,7565 0,2021 0,300 -1,6833 L1704
Cruzeiro do Sul ,5789 0,2319 0,904 -, 4847 1,6425
Guaiba Sdo Marcos -2,7856%* 0,2432 0,000 -3,9008 -1,6703
Vila Cristina -3,7177% 0,2549 0,000 -4,8866 -2,5488
Flores da Cunha -,2391 0,2317 1,000 -1,3018 ,8235
Farroupilha - 7779 0,2060 0,285 -1,7226 ,1668
Eldorado do Sul ,3644 0,2372 0,999 - 7231 1,4519
Pantano - 5841 02109 0,810 -1,5510 ,3828
Viamao 7,2308* 0,2205 0,000 6,2195 82422
Encantado 2,4785% 0,2223 0,000 1,4592 3,4977
Boa Vista do Sul 2,2056% 0,2478 0,000 1,0694 3,3418
Fazenda Vilanova ,2530 0,2071 1,000 -,6969 1,2029
Marques de Souza -1,5343* 0,2050 0,000 -2,4743 -,5944
Cruzeiro do Sul -, 1990 0,2344 1,000 -1,2740 ,8760
Eldorado do Sao Marcos -3,1499%* 0,2679 0,000 -4,3786 -1,9213
Sul Vila Cristina -4,0821%* 0,2786 0,000 -5,3596 -2,8046
Flores da Cunha -,6035 0,2576 0,940 -1,7846 ,5776
Farroupilha -1,1422% 0,2347 0,022 -2,2184 -6,6031E-02
Guaiba -,3644 0,2372 0,999 -1,4519 7231
Pantano -, 9484 0,2389 0,203 -2,0442 1473
Viamao 6,8665* 0,2475 0,000 57313 8,0016
Encantado 2,1141% 0,2491 0,000 ,9719 3,2563
Boa Vista do Sul 1,8412% 02721 0,000 ,5935 3,0889
Fazenda Vilanova - 1114 0,2357 1,000 -1,1921 ,9694
Marques de Souza -1,8987* 0,2338 0,000 -2,9707 -,8267
Cruzeiro do Sul -,5633 0,2600 0,967 -1,7555 ,6289
Pantano Sdo Marcos -2,2015%* 0,2450 0,000 -3,3248 -1,0782
Vila Cristina -3,1336* 0,2566 0,000 -4,3102 -1,9571
Flores da Cunha ,3450 0,2336 0,999 - 7261 1,4160
Farroupilha - 1938 0,2081 1,000 -1,1480 ,7604
Guaiba , 5841 02109 0,810 -, 3828 1,5510
Eldorado do Sul ,9484 0,2389 0,203 - 1473 2,0442
Viamao 7,8149%* 0,2225 0,000 6,7947 8,8351
Encantado 3,0626* 0,2242 0,000 2,0345 4,0906
Boa Vista do Sul 2,7896* 0,2495 0,000 1,6456 3,9337
Fazenda Vilanova ,8371 02092 0,191 - 1222 1,7964
Marques de Souza  -,9502* 0,2071 0,050 -1,8997 -7,6980E-04
Cruzeiro do Sul , 3851 0,2362 0,998 -, 06982 1,4684
Viamdo Sdo Marcos -10,0164*  0,2534 0,000 -11,1782 -8,8546
Vila Cristina -10,9485*  0,2646 0,000 -12,1619 -9,7352
Flores da Cunha  -7,4699%* 0,2424 0,000 -8,5813 -6,3586
Farroupilha -8,0087* 02179 0,000 -9,0079 -7,0095
Guaiba -7,2308%* 0,2205 0,000 -8,2422 -6,2195
Eldorado do Sul -6,8665* 0,2475 0,000 -8,0016 -5,7313
Pantano -7,8149%* 0,2225 0,000 -8,8351 -6,7947
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Encantado -4,7523% 0,2333 0,000 -5,8223 -3,6824
Boa Vista do Sul ~ -5,0252* 0,2577 0,000 -6,2071 -3,8434
Fazenda Vilanova -6,9778%* 0,2190 0,000 -7,9819 -5,9737
Marques de Souza -8,7651%* 0,2169 0,000 -9,7599 -7,7704
Cruzeiro do Sul -7,4298* 0,2449 0,000 -8,5530 -6,3066
Encantado Sdao Marcos -5,2640%* 0,2549 0,000 -6,4327 -4,0954
Vila Cristina -6,1962%* 0,2660 0,000 -7, 4161 -4,9762
Flores da Cunha  -2,7176%* 0,2439 0,000 -3,8362 -1,5990
Farroupilha -3,2564* 02196 0,000 -4,2636 -2,2491
Guaiba -2,4785%* 0,2223 0,000 -3,4977 -1,4592
Eldorado do Sul -2,1141% 0,2491 0,000 -3,2563 - 9719
Pantano -3,0626* 0,2242 0,000 -4,0906 -2,0345
Viamao 4,7523%* 0,2333 0,000 3,6824 58223
Boa Vista do Sul - 2729 0,2592 1,000 -1,4616 ,9158
Fazenda Vilanova -2,2255% 0,2207 0,000 -3,2376 -1,2134
Marques de Souza -4,0128* 0,2187 0,000 -5,0156 -3,0101
Cruzeiro do Sul -2,6775% 0,2465 0,000 -3,8078 -1,5471
Boa Vista  Sao Marcos -4,9911% 02774 0,000 -6,2631 -3,7192
do Sul Vila Cristina -5,9233%* 0,2877 0,000 -7,2425 -4,6041
Flores da Cunha  -2,4447%* 0,2674 0,000 -3,6708 -1,2186
Farroupilha -2,9834%* 0,2454 0,000 -4,1088 -1,8581
Guaiba -2,2056* 0,2478 0,000 -3,3418 -1,0694
Eldorado do Sul -1,8412% 02721 0,000 -3,0889 -, 5935
Pantano -2,7896* 0,2495 0,000 -3,9337 -1,6456
Viamao 5,0252%* 0,2577 0,000 3,8434 6,2071
Encantado , 2729 0,2592 1,000 - 9158 1,4616
Fazenda Vilanova -1,9526%* 0,2464 0,000 -3,0823 - 8228
Marques de Souza -3,7399%* 0,2445 0,000 -4,8613 -2,6185
Cruzeiro do Sul -2,4045%* 0,2697 0,000 -3,6413 -1,1678
Fazenda Sdao Marcos -3,0386* 02418 0,000 -4,1473 -1,9299
Vilanova  Vila Cristina -3,9707%* 0,2535 0,000 -5,1333 -2,8081
Flores da Cunha -4921 0,2302 0,971 -1,5479 ,5636
Farroupilha -1,0309* 02043 0,013 -1,9678 -9,3921E-02
Guaiba -,2530 0,2071 1,000 -1,2029 ,6969
Eldorado do Sul 1114 0,2357 1,000 -, 9694 1,1921
Pantano - 8371 0,2092 0,191 -1,7964 1222
Viamao 6,9778%* 0,2190 0,000 59737 7,9819
Encantado 2,2255% 0,2207 0,000 1,2134 3,2376
Boa Vista do Sul 1,9526* 0,2464 0,000 ,8228 3,0823
Marques de Souza -1,7873* 0,2033 0,000 -2,7195 -,8552
Cruzeiro do Sul -4520 0,2329 0,987 -1,5202 ,6162
Marques de Sdo Marcos -1,2512%* 0,2399 0,007 -2,3514 - 1511
Souza Vila Cristina -2,1834%* 02518 0,000 -3,3379 -1,0289
Flores da Cunha 1,2952% 0,2283 0,001 ,2484 2,3420
Farroupilha ,7565 0,2021 0,300 - 1704 1,6833
Guaiba 1,5343%* 0,2050 0,000 ,5944 2,4743
Eldorado do Sul 1,8987* 0,2338 0,000 ,8267 2,9707
Pantano ,9502 0,2071 0,050 7,698E-04 1,8997
Viamao 8,7651%* 0,2169 0,000 7,7704 9,7599
Encantado 4,0128* 0,2187 0,000 3,0101 50156
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Boa Vista do Sul 3,7399%* 0,2445 0,000 2,6185 4,8613
Fazenda Vilanova 1,7873* 0,2033 0,000 ,8552 2,7195
Cruzeiro do Sul 1,3354% 0,2310 0,001 , 2760 2,3947
Cruzeiro do Sao Marcos -2,5866* 0,2655 0,000 -3,8042 -1,3690
Sul Vila Cristina -3,5187%* 0,2763 0,000 -4,7856 -2,2519
Flores da Cunha -4,0156E-02 0,2551 1,000 -1,2097 1,1294
Farroupilha -5789 0,2319 0,904 -1,6425 , 4847
Guaiba ,1990 0,2344 1,000 - 8760 1,2740
Eldorado do Sul ,5633 0,2600 0,967 -,0289 1,7555
Pantano -3851 0,2362 0,998 -1,4684 ,6982
Viamao 7,4298%* 0,2449 0,000 6,3066 8,5530
Encantado 2,6775% 0,2465 0,000 1,5471 3,8078
Boa Vista do Sul 2,4045* 0,2697 0,000 1,1678 3,6413
Fazenda Vilanova , 4520 0,2329 0,987 -, 6162 1,5202
Marques de Souza -1,3354* 0,2310 0,001 -2,3947 -,2760

* A diferenca entre as médias é significante ao nivel de 0,05.

Tabela 41 : Resultado do Teste de Scheffé para comparagdes multiplas de médias —
Intensidade de Fluxo de Trafego
Comparagoes Multiplas de Médias

Variavel Dependente: Tempo

Teste de Scheffé
Diferenca Intervalo de
(1) Fluxo (J) Fluxo das Médias Erro Sig Confidence (95%)
Padronizado Padronizado (1)) Padrdo " Limite  Limite
Inferior Superior
60 120 ,9207 2,4590 1,000 -11,1270 12,9683
180 1,5200 2,4590 1,000 -10,5276 13,5676
240 ,2593 2,4590 1,000 -11,7883 12,3070
300 52337 2,4590 ,991 -6,8140 17,2813
360 7,3593 24590 ,832 -4,6883 19,4070
420 3,8633 2,4590 1,000 -8,1843 159110
480 , 4830 2,4590 1,000 -11,5646 12,5306
540 4,1223 2,4590 1,999 -7,9253 16,1700
600 84187 2,4590 ,628 -3,6290 20,4663
660 4,8717 2,4590 1,996 -7,1760 16,9193
720 9,5950 2,4590 ,367 -2,4526 21,6426
780 13,7960*  2,4590 ,006 11,7484 25,8436
900 15,0750*%  2,4590 ,001 3,0274 27,1226
1080 15,1847* 24590 ,001 3,1370 27,2323
120 60 - 9207 2,4590 1,000 -12,9683 11,1270
180 ,5993 2,4590 1,000 -11,4483 12,6470
240 -,6613 2,4590 1,000 -12,7090 11,3863
300 4,3130 2,4590 ,999 -7,7346 16,3606
360 6,4387 2,4590 ,939 -5,6090 18,4863
420 2,9427 2,4590 1,000 -9,1050 14,9903
480 -4377 2,4590 1,000 -12,4853 11,6100
540 3,2017 2,4590 1,000 -8,8460 15,2493
600 7,4980 2,4590 ,810 -4,5496 19,5456
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660 3,9510 2,4590 1,000 -8,0966 15,9986
720 8,6743 2,4590 ,571 -3,3733 20,7220
780 12,8753* 24590 ,020 ,8277 24,9230
900 14,1543* 24590 ,004 2,1067 26,2020
1080 14,2640* 24590 ,003 2,2164 26,3116
180 60 -1,5200 2,4590 1,000 -13,5676 10,5276
120 -,5993 2,4590 1,000 -12,6470 11,4483
240 -1,2607 2,4590 1,000 -13,3083 10,7870
300 3,7137 2,4590 1,000 -83340 15,7613
360 5,8393 2,4590 ,974 -6,2083 17,8870
420 2,3433 2,4590 1,000 -9,7043 14,3910
480 -1,0370 2,4590 1,000 -13,0846 11,0106
540 2,6023 2,4590 1,000 -9,4453 14,6500
600 6,8987 2,4590 ,894 -5,1490 18,9463
660 3,3517 2,4590 1,000 -8,6960 15,3993
720 8,0750 2,4590 ,702 -3,9726 20,1226
780 12,2760  2,4590 ,039 2284 24,3236
900 13,5550  2,4590 ,008 1,5074 25,6026
1080 13,6647  2,4590 ,007 1,6170 25,7123
240 60 -,2593 2,4590 1,000 -12,3070 11,7883
120 ,6613 2,4590 1,000 -11,3863 12,7090
180 1,2607 2,4590 1,000 -10,7870 13,3083
300 4,9743 2,4590 ,995 -7,0733 17,0220
360 7,1000 2,4590 ,869 -4,9476 19,1476
420 3,6040 2,4590 1,000 -8,4436 15,6516
480 ,2237 2,4590 1,000 -11,8240 12,2713
540 3,8630 2,4590 1,000 -8,1846 15,9106
600 8,1593 2,4590 ,684 -3,8883 20,2070
660 4,6123 2,4590  ,998 -7,4353 16,6600
720 9,3357 2,4590 422 -2,7120 21,3833
780 13,5367*  2,4590 ,008 1,4890 25,5843
900 14,8157*  2,4590 ,001 2,7680 26,8633
1080 14,9253* 24590 ,001 2,8777 26,9730
300 60 -5,2337 2,4590 ,991 -17,2813 06,8140
120 -4,3130 2,4590  ,999 -16,3606 7,7346
180 -3,7137 2,4590 1,000 -15,7613 8,3340
240 -4,9743 2,4590 ,995 -17,0220 7,0733
360 2,1257 2,4590 1,000 -9,9220 14,1733
420 -1,3703 2,4590 1,000 -13,4180 10,6773
480 -4,7507 2,4590  ,997 -16,7983 7,2970
540 -1,1113 2,4590 1,000 -13,1590 10,9363
600 3,1850 2,4590 1,000 -8,8626 15,2326
660 -,3620 2,4590 1,000 -12,4096 11,6856
720 4,3613 2,4590  ,999 -7,6863 16,4090
780 8,5623 2,4590  ,596 -3,4853 20,6100
900 9,8413 2,4590 ,317 -2,2063 21,8890
1080 9,9510 2,4590  ,296 -2,0966 21,9986
360 60 -7,3593 2,4590 ,832 -19,4070 4,6883
120 -6,4387 2,4590 ,939 -18,4863 5,6090

180 -5,8393 2,4590  ,974 -17,8870 6,2083




240 -7,1000 2,4590 ,869 -19,1476 4,9476
300 -2,1257 2,4590 1,000 -14,1733 9,9220
420 -3,4960 2,4590 1,000 -15,5436 8,5516
480 -6,8763 2,4590 ,897 -18,9240 51713
540 -3,2370 2,4590 1,000 -15,2846 8,8106
600 1,0593 2,4590 1,000 -10,9883 13,1070
660 -2,4877 2,4590 1,000 -14,5353 9,5600
720 2,2357 2,4590 1,000 -9,8120 14,2833
780 6,4367 2,4590 ,939 -5,6110 18,4843
900 7,7157 2,4590 772 -4,3320 19,7633
1080 7,8253 2,4590 751 -4,2223 19,8730
420 60 -3,8633 2,4590 1,000 -15,9110 &8,1843
120 -2,9427 2,4590 1,000 -14,9903 9,1050
180 -2,3433 2,4590 1,000 -14,3910 9,7043
240 -3,6040 2,4590 1,000 -15,6516 &8,4436
300 1,3703 2,4590 1,000 -10,6773 13,4180
360 3,4960 2,4590 1,000 -8,5516 15,5436
480 -3,3803 2,4590 1,000 -15,4280 8,6673
540 ,2590 2,4590 1,000 -11,7886 12,3066
600 4,5553 2,4590 ,998 -7,4923 16,6030
660 1,0083 2,4590 1,000 -11,0393 13,0560
720 5,7317 2,4590 ,978 -6,3160 17,7793
780 9,9327 2,4590 ,299 -2,1150 21,9803
900 11,2117  2,4590 113 -8360 23,2593
1080 11,3213  2,4590 102 -,7263 23,3690
480 60 -,4830 2,4590 1,000 -12,5306 11,5646
120 , 4377 2,4590 1,000 -11,6100 12,4853
180 1,0370 2,4590 1,000 -11,0106 13,0846
240 -, 2237 2,4590 1,000 -12,2713 11,8240
300 4,7507 2,4590 ,997 -7,2970 16,7983
360 6,8763 2,4590 ,897 -51713 18,9240
420 3,3803 2,4590 1,000 -8,6673 15,4280
540 3,6393 2,4590 1,000 -8,4083 15,6870
600 7,9357 2,4590 ,730 -4,1120 19,9833
660 4,3887 2,4590 ,999 -7,6590 16,4363
720 9,1120 2,4590 ,472 -2,9356 21,1596
780 13,3130*  2,4590 ,011 1,2654 25,3606
900 14,5920*  2,4590 ,002 2,5444 26,6396
1080 14,7017* 24590 ,002  2,6540 26,7493
540 60 -4,1223 2,4590  ,999 -16,1700 7,9253
120 -3,2017 2,4590 1,000 -15,2493 8,8460
180 -2,6023 2,4590 1,000 -14,6500 9,4453
240 -3,8630 2,4590 1,000 -15,9106 8,1846
300 1,1113 2,4590 1,000 -10,9363 13,1590
360 3,2370 2,4590 1,000 -8,8106 15,2846
420 -,2590 2,4590 1,000 -12,3066 11,7886
480 -3,6393 2,4590 1,000 -15,6870 8,4083
600 4,2963 2,4590 ,999 -7,7513 16,3440
660 ,7493 2,4590 1,000 -11,2983 12,7970
720 35,4727 2,4590  ,986 -6,5750 17,5203
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780 9,6737 2,4590 ,350 -2,3740 21,7213
900 10,9527  2,4590 141 -1,0950 23,0003
1080 11,0623  2,4590 128 -,9853 23,1100
600 60 -8,4187 2,4590  ,628 -20,4663 3,6290
120 -7,4980 2,4590 ,810 -19,5456 4,5496
180 -6,8987 2,4590 ,894 -18,9463 5,1490
240 -8,1593 2,4590 ,684 -20,2070 3,8883
300 -3,1850 2,4590 1,000 -15,2326 §8,8626
360 -1,0593 2,4590 1,000 -13,1070 10,9883
420 -4,5553 2,4590 ,998 -16,6030 7,4923
480 -7,9357 2,4590 ,730 -19,9833 4,1120
540 -4,2963 2,4590  ,999 -16,3440 7,7513
660 -3,5470 2,4590 1,000 -15,5946 8,5006
720 1,1763 2,4590 1,000 -10,8713 13,2240
780 53773 2,4590 ,988 -6,6703 17,4250
900 6,6563 2,4590 ,920 -5,3913 18,7040
1080 6,7660 2,4590  ,909 -52816 188136
660 60 -4,8717 2,4590 ,996 -16,9193 7,1760
120 -3,9510 2,4590 1,000 -15,9986 8,0966
180 -3,3517 2,4590 1,000 -15,3993 8,6960
240 -4,6123 2,4590 ,998 -16,6600 7,4353
300 ,3620 2,4590 1,000 -11,6856 12,4096
360 2,4877 2,4590 1,000 -9,5600 14,5353
420 -1,0083 2,4590 1,000 -13,0560 11,0393
480 -4,3887 2,4590  ,999 -16,4363 7,6590
540 -, 7493 2,4590 1,000 -12,7970 11,2983
600 3,5470 2,4590 1,000 -8,5006 155946
720 4,7233 2,4590 ,997 -7,3243 16,7710
780 8,9243 2,4590 514 -3,1233 20,9720
900 10,2033 2,4590 250 -1,8443 22,2510
1080 10,3130  2,4590 ,232 -1,7346 22,3606
720 60 -9,5950 2,4590 ,367 -21,6426 2,4526
120 -8,6743 2,4590 571 -20,7220 3,3733
180 -8,0750 2,4590 ,702 -20,1226 3,9726
240 -9,3357 2,4590 ,422 -21,3833 2,7120
300 -4,3613 2,4590  ,999 -16,4090 7,6863
360 -2,2357 2,4590 1,000 -14,2833 9,8120
420 -5,7317 2,4590 ,978 -17,7793 6,3160
480 -9,1120 2,4590 472 -21,1596 2,9356
540 -5,4727 2,4590 ,986 -17,5203 06,5750
600 -1,1763 2,4590 1,000 -13,2240 10,8713
660 -4,7233 2,4590 ,997 -16,7710 7,3243
780 4,2010 2,4590 ,999 -7,8466 16,2486
900 5,4800 2,4590 ,986 -6,5676 17,5276
1080 35,5897 2,4590  ,983 -6,4580 17,6373
780 60 -13,7960*  2,4590 ,006 -25,8436 -1,7484
120 -12,8753*  2,4590 ,020 -24,9230 -8277
180 -12,2760*  2,4590 ,039 -24,3236 -,2284
240 -13,5367* 24590 ,008 -25,5843 -1,4890
300 -8,5623 2,4590  ,596 -20,6100 3,4853
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360 -6,4367 2,4590 ,939 -18,4843 5,6110
420 -9,9327 2,4590  ,299 -21,9803 2,1150
480 -13,3130*  2,4590 ,011 -25,3606 -1,2654
540 -9,6737 2,4590  ,350 -21,7213 2,3740
600 -5,3773 2,4590  ,988 -17,4250 6,6703
660 -8,9243 2,4590 514 -20,9720 3,1233
720 -4,2010 2,4590  ,999 -16,2486 7,8466
900 1,2790 2,4590 1,000 -10,7686 13,3266
1080 1,3887 2,4590 1,000 -10,6590 13,4363
900 60 -15,0750*  2,4590 ,001 -27,1226 -3,0274
120 -14,1543*  2,4590 ,004 -26,2020 -2,1067
180 -13,5550*%  2,4590 ,008 -25,6026 -1,5074
240 -14,8157*  2,4590 ,001 -26,8633 -2,7680
300 -9,8413 2,4590 ,317 -21,8890 2,2063
360 -7,7157 2,4590 772 -19,7633 4,3320
420 -11,2117  2,4590 113 -23,2593 ,8360
480 -14,5920*  2,4590 ,002 -26,6396 -2,5444
540 -10,9527  2,4590 141 -23,0003 1,0950
600 -6,6563 2,4590 ,920 -18,7040 5,3913
660 -10,2033  2,4590 250 -22,2510 1,8443
720 -5,4800 2,4590 ,986 -17,5276 6,5676
780 -1,2790 2,4590 1,000 -13,3266 10,7686
1080 ,1097 2,4590 1,000 -11,9380 12,1573
1080 60 -15,1847*  2,4590 ,001 -27,2323 -3,1370
120 -14,2640*  2,4590 ,003 -26,3116 -2,2164
180 -13,6647*  2,4590 ,007 -25,7123 -1,6170
240 -14,9253* 24590 ,001 -26,9730 -2,8777
300 -9,9510 2,4590 ,296 -21,9986 2,0966
360 -7,8253 2,4590 751 -19,8730 4,2223
420 -11,3213  2,4590 102 -23,3690 ,7263
480 -14,7017*  2,4590 ,002 -26,7493 -2,6540
540 -11,0623  2,4590 128 -23,1100 ,9853
600 -6,7660 2,4590 ,909 -18,8136 5,2816
660 -10,3130  2,4590 232 -22,3606 1,7346
720 -5,5897 2,4590 ,983 -17,6373 6,4580
780 -1,3887 2,4590 1,000 -13,4363 10,6590
900 -, 1097 2,4590 1,000 -12,1573 11,9380

* A diferenca entre as médias é significante ao nivel de 0,05.
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Tabela 42 : Resultado do Teste de Scheffé para comparagdes multiplas de médias — Data de

Coleta
Comparagoes Multiplas de Médias
Variavel Dependente: Tempo
Teste de Scheffé
Diferenca . Intervalo ;le oConﬁdence
(1) Data (J) Data das Médias o Sig. — (95%) —
Padrao Limite Limite
(I-J) : :
Inferior Superior
15/7/2003  16/7/2003 0,8212* 0,1733 0,001 0,2063 1,4361
17/7/2003 1,5214* 0,1727 0,000 0,9087 2,1341
18/7/2003 1,8985* 01712 0,000 1,2908 2,5061
19/7/2003 1,6574* 0,1799 0,000 1,0191 2,2957
20/7/2003 3,4564* 0,1807 0,000 2,8153 4,0976
21/7/2003 -4,18E-02 0,182 1,000 -0,6875 0,6039
16/7/2003  15/7/2003 -0,8212* 0,1733 0,001 -1,4361 -0,2063
17/7/2003 0,7002* 0,1685 0,008 0,1022 1,2982
18/7/2003 1,0773* 0,1671 0,000 0,4844 1,6701
19/7/2003 0,8362* 0,1759 0,001 0212 1,4604
20/7/2003 2,6352% 0,1767 0,000 2,0082 3,2623
21/7/2003 -0,863* 0,178 0,001 -1,4948 -0,2312
17/7/2003  15/7/2003 -1,5214* 0,1727 0,000 -2,1341 -0,9087
16/7/2003 -0,7002* 0,1685 0,008 -1,2982 -0,1022
18/7/2003 0,3771 0,1664 0,527 -0,2135 0,9677
19/7/2003 0,136 0,1753 0,996 -0,4861 0,7581
20/7/2003 1,9351* 0,1761 0,000 1,3101 2,56
21/7/2003 -1,5632* 0,1774 0,000 -2,1928 -0,9335
18/7/2003  15/7/2003 -1,8985* 01712 0,000 -2,5061 -1,2908
16/7/2003 -1,0773* 0,1671 0,000 -1,6701 -0,4844
17/7/2003 -0,3771 0,1664 0,527 -0,9677 0,2135
19/7/2003 -0,2411 0,1739 0,927 -0,8582 0,3761
20/7/2003 1,558* 0,1747 0,000 0,938 2,178
21/7/2003 -1,9403* 0,1761 0,000 -2,565 -1,3155
19/7/2003  15/7/2003 -1,6574* 0,1799 0,000 -2,2957 -1,0191
16/7/2003 -0,8362* 0,1759 0,001 -1,4604 -0,212
17/7/2003 -0,136 0,1753 0,996 -0,7581 0,4861
18/7/2003 0,2411 0,1739 0,927 -0,3761 0,8582
20/7/2003 1,799%* 0,1832 0,000 1,149 2,4491
21/7/2003 -1,6992* 0,1845 0,000 -2,3538 -1,0446
20/7/2003  15/7/2003 -3,4564* 0,1807 0,000 -4,0976 -2,8153
16/7/2003 -2,6352* 0,1767 0,000 -3,2623 -2,0082
17/7/2003 -1,9351* 0,1761 0,000 -2,56 -1,3101
18/7/2003 -1,558%* 0,1747 0,000 -2,178 -0,938
19/7/2003 -1,799* 0,1832 0,000 -2,4491 -1,149
21/7/2003 -3,4982* 0,1852 0,000 -4,1556 -2,8409
21/7/2003  15/7/2003 4,18E-02 0,182 1,000 -0,6039 0,6875
16/7/2003 0,863* 0,178 0,001 02312 1,4948
17/7/2003 1,5632* 0,1774 0,000 0,9335 2,1928
18/7/2003 1,9403* 0,1761 0,000 1,3155 2,565
19/7/2003 1,6992%* 0,1845 0,000 1,0446 2,3538
20/7/2003 3,4982* 0,1852 0,000 2,8409 4,1556

* A diferenga entre as médias é significante ao nivel de 0,05.
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Tabela 43 : Resultado do Teste de Scheffé para comparagdes multiplas de médias — Turno de

Coleta
Comparagoes Multiplas de Médias
Variavel Dependente: Tempo
Teste de Scheffé
Diferenca o Intervalo c;’; ;onﬁdence
() Turno (J) Turno das Médias - Sig. o (95%) o
(1)) Padrao Lzmz‘te lelt'e
Inferior Superior
Manha Tarde -1,0023 0,8321 0,484 -3,0417 1,0372
Noite -3,7069%* 0,8321 0,000 -5,7464 -1,6675
Tarde Tarde 1,0023 08321 0,484 -1,0372 3,0417
Noite -2,7047%* 0,8321 0,005 -4,7441 - 6652
Noite Tarde 3,7069* 0,8321 0,000 1,6675 5,7464
Noite 2,7047* 0,8321 0,005 0,6652 4,7441

* A diferenga entre as médias é significante ao nivel de 0,05.
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