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Estudos empiricos realizados em vérias partes do mundo demonstraram a existéncia de
uma forte relacdo entre o planeamento fisico das cidades e 0 consumo de energia em
transportes, de tal modo que, nas cidades mais dispersas o consumo de energia para este
fim é expressamente mais elevado do que nas cidades mais compactas. Nos paises
industrializados o0 consumo de energia tem-se mantido em niveis elevados e crescentes.
Mais grave, € a constatacdo de que, apesar dos custos que esta situacdo acarreta, tanto
econdmicos como ambientais, muitos paises ainda ndo realizaram estudos para entender
melhor o fendmeno e de alguma forma procurar monitora-lo. O objectivo deste trabalho
€ dar o contributo ao pais, através da andlise da situacdo nas principais cidades
portuguesas, a excepcdo das zonas de Lisboa e Porto, identificando algumas das
variaveis que caracterizam os aspectos fisicos da cidade, bem como os aspectos
socioecondmicos, que interferem, de forma significativa, no consumo de energia em
transportes.

A recente edicdo do Atlas das Cidades de Portugal pelo Instituto Nacional de Estatistica
e 0 acesso a sua Base Geogréfica de Referenciacdo da Informacéo, com os limites das
subseccgdes estatisticas em formato digital, foram importantes elementos para reduzir os
problemas decorrentes do nivel de agregacéo dos dados estatisticos encontrados durante
a pesguisa. Estes elementos permitiram obter as manchas urbanas das cidades
portuguesas, assim como alguns dados relativos a este nivel de agregacéo. Uma vez
recolhidos todos os dados possivels, procedeu-se a uma analise através da utilizacdo de
Redes Neurais Artificiais, ferramenta que possibilitaidentificar e classificar as variaveis
de acordo com suas importancias relativas, neste caso em relacdo ao consumo de
energia, que é a variavel dependente do modelo. Os resultados obtidos reforcam a
tendéncia internacional ao confirmar a influéncia das caracteristicas da forma urbana e
distribuicao da populacéo no consumo de energia em transportes. O nimero de pessoas
empregadas nas varias actividades econdmicas revelou ser o grupo classificatorio de
maior importancia na variagdo do consumo de energia, porém as caracteristicas da
forma urbana e distribuicio da populacdo manifestaram ter elevada influéncia,
sobrepondo-se mesmo aos grupos classificatorios rede viaria e acessibilidades e frota
automével.
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ABSTRACT

Empirical studies carried out in several parts of the world have highlighted the existence
of a strong relationship between the physical planning of cities and energy use for
transportation. In general, sprawled cities spend significantly more energy in
transportation than compact cities. In addition to that, the levels of energy demand for
transportation in developed countries, although very high, keep growing continuously.
Even more critical is the fact that, despite the economic and environmental costs
produced by urban sprawl, several countries have not yet started to study the
phenomenon in order to better understand it and to somehow control it. Thus, this study
tries to bring a contribution to the subject through an analysis of the situation found in
some of the main Portuguese cities, which however do not include Lisbon and Oporto.
The main objective of thiswork is to identify the variables related to physical aspects of
the cities and socioeconomic characteristics of urbanized areas in Portugal that
significantly influence energy consumption for transportation. The recent release of the
Atlas of Portuguese Cities by the National Statistical Institute and the access to its
Geographic Base of Information Reference that contains the limits of statistical
subsections in digital format were important elements for coping with the problems
caused by improper levels of data aggregation found during the research. They were
used for the delimitation of the urbanized areas selected for the study and thereafter for
adjusting the variables to the same level of aggregation. After the spatia and
socioeconomic data were combined in a single database, they were analyzed using
Artificial Neural Network models, in order to identify variables that are relevant to
energy consumption for transportation, along with their relative weights. The results
found in the current study confirmed the trend observed in severa countries worldwide,
in which the characteristics of urban form and population distribution played an
important role influencing energy use for transportation. The number of people working
in several economic activities was the most important group influencing energy use for
transportation, but the characteristics of urban form and population distribution have
also shown a high relative importance, even higher than the values found for the groups
road network and accessibility and automobile fleet.
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1 INTRODUCAO

O presente capitulo destaca os pontos mais importantes da pesquisa efectuada. Dividiu-
se 0 mesmo em trés partes principais: uma primeira onde se faz uma breve
caracterizacdo do problema investigado, referindo os principais factores que de alguma
forma influenciam o consumo de energia em transportes, uma segunda parte onde se
justifica o tema proposto, e uma terceira onde se apresenta o principal objectivo da
pesquisa. Além destas trés partes principais, o capitulo contém ainda uma apresentacao

da forma como o presente documento se encontra organizado.

1.1 CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

A partir da década de 90, e principalmente apés a primeira Cimeira da Terra ("Earth
Summit") realizada no Rio de Janeiro em 1992 sobre a problematica da sustentabilidade
em geral, e da sustentabilidade urbana em particular, tem crescido o interesse pelo
conceito de cidade compacta, isto €, uma cidade com alta densidade e forma urbana
adequada a um uso misto do solo. As vantagens da cidade compacta seriam varias:
conservacdo dos terrenos rurais, menor necessidade de utilizacdo do automovel,
diminuicdo da emissdo de poluentes, maior conservacao de energia, etc. Estas vantagens
sdo vistas como contributos ao objectivo de desenvolvimento sustentavel, tanto ao nivel

econdmico e social como ao nivel ambiental.

A ideia da cidade compacta - no que diz respeito a altas densidades, uso misto do solo,
reutilizacdo de terrenos urbanos abandonados e & reorganizagdo dos sistemas de
transportes - esta a ser alvo de estratégias nas politicas de planeamento de muitos paises.
Este facto deve-se, em grande medida, a constatacdo de que existe, em cidades de varias
partes do mundo, um grau de espalhamento urbano muito elevado. Uma das principais

consequéncias deste espalhamento parece ser o excessivo consumo de combustiveis,
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que essencialmente, se deve a elevada quantidade e extensdo das viagens efectuadas,
todos os dias, por bilides de pessoas. Cidades mundialmente conhecidas, como Houston,
Phoenix, Los Angeles, Perth, Adelaide e Sydney sdo exemplos de cidades espalhadas

cujos sistemas de transporte sao direccionados ao uso de automovel.

Em termos de eficacia econdmica, se fossem contabilizados os custos derivados dos
problemas de trénsito e da ineficacia dos modelos de transportes de cidades de muitos
paises, certamente se chegaria a valores preocupantes. Para ter uma vaga ideia, bastaria
contabilizar o tempo que cada individuo despende diariamente no transito para chegar
ao local de trabalho e deste para regressar a casa, ao final do dia. Adoptando-se o valor
médio de trinta minutos diarios no total, obtido em alguns estudos ja efectuados
(Manning, 1978; Pederson, 1980; Zahavi & Ryan, 1980), e considerando, que se esse
tempo fosse despendido a produzir o pais teria um ganho médio por pessoa de 0,5 euros
por hora, isto representaria, num pais como Portugal, com uma populacéo activa de 5
252 000 pessoas (DETEFP, 2002), um custo de 1 313 000 euros diarios. O que

demonstra que esta situacdo também ndo é sustentavel em termos econémicos.

Por este motivo alguns autores, como Newman & Kenworthy (1989a e 1989b) e Nass
(1995), por exemplo, defendem o conceito de cidade compacta, para eles, as cidades
espalhadas ndo podem ser consideradas econdmicas no que se refere ao consumo de
energia em transportes. Segundo estes autores, com uma vasta experiéncia em trabalhos
efectuados sobre o tema, factores como o planeamento urbano direccionado a um uso
misto do solo e associado a uma organizacdo e gestdo eficaz dos sistemas de
transportes, que incentive o transporte coletivo e ndo-motorizado, podem amenizar o

problema do consumo excessivo de energia em transportes.

No entanto, existe uma certa resisténcia por parte de outros investigadores (Gordon &
Richardson, 1989, podem ser citados como exemplos) relativamente a estas solucdes.
Esta rejeicdo foca-se no facto de que o planeamento fisico das cidades ndo € a ‘receita’
para 0 problema, sustentando esta opinido no argumento de que medidas econémicas,
como a variacdo do preco do combustivel, e custo de posse e uso automovel seriam
suficientes e adequadas para economizar a energia em transportes. O que a experiéncia
de muitas cidades parece demonstrar, no entanto, € que 0 desprezo por questdes
relacionadas com o planeamento fisico destas tem resultado em cidades cada vez mais
espalhadas (com baixas densidades), desordenadas e anti-econémicas no que se refere

ao consumo de energia em transportes.
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O que se apreende da leitura e andlise de estudos empiricos ja realizados em varias
partes do mundo, é que de facto existe uma forte relacdo de variaveis relativas a forma
urbana com o consumo de energia em transportes. De tal modo que, nas cidades mais
espalhadas o consumo de energia para este fim é expressivamente mais elevado do que
nas cidades compactas. A situagdo torna-se preocupante ao constatar-se que estes
factores ndo sdo tidos em conta no planeamento das cidades dos paises em
desenvolvimento. E que o processo de espalhamento urbano esta a atingir as cidades
destes paises, 0 que leva a que o consumo de energia em transportes tenha crescido
consideravelmente e que as mesmas apresentem, hoje, patamares de consumo elevados
(Silva et al., 1999; Costa et al., 2001). Nos paises industrializados 0 consumo de energia
tem-se mantido em niveis elevados e, pior do que isto, crescentes. Mais grave é a
constatacdo de que, apesar dos custos que isto produz, tanto econdémicos como
ambientais, muitos destes paises ainda ndo realizaram estudos para entender melhor o

fendmeno e de alguma forma procurar monitora-lo.

1.2 JUSTIFICACAO DO TRABALHO

Nos diversos estudos que relacionam forma urbana com consumo de energia em
transportes foram analisadas cidades de diversos paises, tais como: Estados Unidos,
Canada, Australia, alguns paises da Europa e Asia (Newman & Kenworthy, 1989a e
1989b; Naess, 1995; Kenworthy & Laube, 1999a e 1999b); Snellen, 2002) e, mais
recentemente, Brasil (Pampolha, 1999; Costa, 2001). Algumas destas pesquisas
consistem em comparacdes dos modelos de consumo de energia entre cidades de
diferentes paises, como é o caso dos trabalhos de Newman & Kenworthy (1989a e
1989b) e Kenworthy & Laube (1999a 1999b), que comparam cidades dos Estados
Unidos, Canada, Austrélia, e de paises da Europa e da Asia. Outros estudos consideram
cidades dentro de uma mesma regido ou pais, como € o0 caso de Nass (1995), para 0s
paises nordicos, e Pampolha (1999), para o Brasil. Costa (2001) restringe mesmo a
pesquisa a um unico estado do Brasil, Sdo Paulo, analisando 0s municipios com

populagéo superior a 50 mil habitantes.

No que se refere ao caso portugués sdo poucas as pesquisas nesta area (por exemplo,
Costa et al., 2002), apesar da extrema relevancia deste tipo de estudos. Tendo como

justificacdo a escassez de estudos sobre o tema no pais, pretende-se com este trabalho
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realizar uma analise semelhante as ja desenvolvidas, considerando as principais cidades
portuguesas, a excepcdo das zonas de Lisboa e Porto (por representarem casos
particulares no universo das cidades do pais). Pretende-se entdo contribuir para o tema,
através de um estudo que permite inclusive identificar os principais factores
relacionados com o planeamento urbano das cidades que, no caso especifico de

Portugal, resultam num maior ou menor consumo de energia em transportes.

1.3 OBJETIVO

O objectivo deste trabalho consiste em identificar algumas das variaveis, que
caracterizam tanto aspectos fisicos como aspectos socioecondémicos, que interferem de
forma significativa no consumo de energia em transportes, nas principais cidades
portuguesas, valendo-se de Redes Neurais Artificiais como ferramenta de modelagao
matematica. Além de identificar quais as variaveis mais importantes neste contexto, este
trabalho visa, também, determinar as suas importancias relativas no consumo de energia

em transportes.

1.4 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

O texto que compde este estudo estd dividido em sete capitulos. No capitulo que se
segue é apresentado o estado de conhecimento sobre o tema, através de uma revisdo
bibliografica e de alguns casos de estudos, efectuados por outros autores e julgados
importantes para a presente pesquisa. Nele sdo apresentados, também, alguns conceitos
que ajudam o leitor a compreender melhor a problematica do tema aqui colocado. Para
tal, o capitulo foi dividido em duas partes distintas, uma primeira que aborda o
planeamento fisico e a forma urbana como factores relevantes no consumo de energia
em transportes; e uma segunda parte que refere outros factores, como o nivel econémico
dos consumidores, custos de posse e uso automdvel e desenvolvimento econémico das

regides, que podem contribuir para um maior ou menor consumo de energia.

O capitulo trés apresenta alguns conceitos basicos sobre a ferramenta de analise aqui
utilizada, as Redes Neurais Atrtificiais, abordando os principais conceitos e permitindo,

assim, melhor entender esta ferramenta. No quarto capitulo apresenta-se o método
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adoptado nesta pesquisa, e um esquema do procedimento utilizado para apoio a futuros
estudos. Neste capitulo sdo descritos detalhadamente o procedimento de seleccdo de
variaveis e suas fontes, sendo também efectuada uma breve introducdo ao software de
Redes Neurais utilizado. O quinto capitulo € destinado a descricdo do procedimento
especifico deste estudo adoptado na seleccéo do conjunto de cidades. No sexto capitulo
sd0 expostos os resultados encontrados, desde as analises preliminares até os modelos
finais. Sdo apresentadas as melhores topologias de redes obtidas, assim como medidas
de desempenho dos modelos. Finalmente, sdo apresentadas as importancias relativas das
variaveis envolvidas. O capitulo sete contém as conclusfes mais importantes do estudo,
bem como sugestdes para trabalhos futuros. Por fim, apresenta-se a listagem das

referéncias bibliograficas citadas no texto do presente documento.
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2 FORMA URBANA E CONSUMO DE ENERGIA

EM TRANSPORTES

O presente capitulo tem como objectivo apresentar conceitos relevantes sobre a relacéo
entre o planeamento fisico da cidade e o consumo de energia em transportes, tendo
como base alguns estudos elaborados a nivel internacional sobre o tema. Ap0s uma
breve introducdo, este capitulo divide-se em duas partes. A primeira descreve 0s
principais factores relativos ao planeamento fisico e a forma urbana que influenciam a
eficiéncia energética ao nivel dos transportes (densidade populacional, forma urbana,
usos do solo e modelo de transportes). Na segunda parte faz-se uma breve referéncia a
influéncia de alguns factores socioecondémicos, como o preco de posse e uso automovel,

desenvolvimento econdmico das regides e nivel econémico dos consumidores.

2.1 INTRODUCAO

Pode afirmar-se que s6 muito tarde se comecou a relacionar a organizacdo das varias
actividades da sociedade com o consumo dos sistemas energéticos por forma a
rentabilizar a eficiéncia destes ultimos. Segundo Shipper (1994, apud Nass, 1995) este
interesse surgiu apenas durante os anos 70 do século XX. Até entdo o mercado do
petroleo era estavel e as principais preocupacfes eram relativas a economia e a
estabilidade de fornecimento deste. Mas, em 1973 deu-se o embargo arabe do petréleo,
0 que teve como consequéncia um aumento consideravel no preco dos combustiveis.
Ainda no final da mesma década, devido a Revolugéo Iraniana e a guerra entre o Irdo e

Iraque, os precos voltaram a subir e a atingir valores exorbitantes.

Na década de 80 dois acontecimentos vieram dar nova énfase ao estudo da
rentabilizacdo dos sistemas energeéticos: o acidente nuclear de Chernobil, em 1986, e a

publicacdo do relatério da Comissdo Mundial em Ambiente e Desenvolvimento, datada
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de 1987 (Nass, 1995). Desde essa altura, as preocupagdes com a economia das fontes
ndo-renovaveis de combustivel intensificaram-se e novas pesquisas foram surgindo no
mundo académico com o objectivo de reduzir o consumo de energia. Em 1989,
Newman e Kenworthy trazem a pablico uma pesquisa elaborada sobre o tema. Este
trabalho, que compara regides metropolitanas da Europa, Asia, Australia e América,
teve um grande impacto internacional e foi, provavelmente, um dos mais criticados a
este nivel. Neste estudo concluiu-se, entre outras coisas, que o consumo de combustivel

diminui com o aumento da densidade populacional das cidades.

No entanto, segundo Snellen (2002), Newman e Kenworthy foram bastante criticados
por ndo terem tido em conta o rendimento e o preco da gasolina e por questfes que
diziam respeito a ‘fiabilidade’ dos seus dados. Mesmo assim, este estudo tem sido um
ponto de partida e uma referéncia para muitos que se seguiram e levou muitos
planeadores a considerarem o facto de que os aspectos fisicos das cidades pudessem ter
um papel tdo ou mais importante que 0s aspectos socioeconémicos no consumo de

energia em transportes, como discutido neste capitulo.

2.2 A FORMA URBANA E O PLANEAMENTO FISICO COMO FACTORES
RELEVANTES NO CONSUMO DE ENERGIA EM TRANSPORTES

O processo de urbanizacao caracteriza-se ndo so pelo crescimento da populagéo urbana,
mas também por uma redugdo da populagdo rural (Silva, 1990). Isto leva a que se
verifiguem significativas alteracdes na forma dos centros urbanos. A dispersdo é uma
das caracteristicas mais comuns de uma urbanizacdo desregrada e ausente de
planeamento fisico. A distribuicdo e ordenamento das actividades urbanas mais comuns
(servigos, comércio, escolas, residéncias, etc.), juntamente com um planeamento eficaz
dos meios de transporte poderiam contribuir para um crescimento mais sustentavel das
cidades, principalmente no que diz respeito a economia e meio-ambiente. Segundo Silva
(1993), a dispersdo urbana pode ocorrer como consequéncia de dois processos: i) baixas
densidades em zonas residenciais, resultantes de grandes lotes individuais, ou ii)
descontinuidade na ocupacdo do solo urbano. Os dois aspectos geram densidades
urbanas globais baixas, conduzindo a cidades aparentemente ineficientes no que diz

respeito ao consumo de energia em transportes.
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A partir dos anos 90, e principalmente apds a primeira Cimeira da Terra ("Earth
Summit™) realizada no Rio de Janeiro em 1992 sobre a problematica da sustentabilidade
e, mais especificamente, da cidade sustentavel, tem crescido o interesse pelo conceito de
cidade compacta - isto € alta densidade e forma urbana adequada a um uso misto do

solo. Segundo seus defensores, as vantagens da cidade compacta seriam varias:

» Conservacéo das zonas rurais;

* Revitalizacdo das zonas urbanas;

* Menor necessidade de utilizacdo do automovel,

» Diminuicdo da emisséo de poluentes;

* Maior conservacgéo de energia;

* Redes de infra-estruturas de menor dimensao e consequentemente custos
mais reduzidos;

» Rede de transportes publicos mais eficiente;

» Maior propensdo para caminhadas e utilizacao da bicicleta;

* Melhores acessos aos servigos e Comércio.

Estas vantagens s&o vistas como contributos ao objectivo de desenvolvimento
sustentavel, tanto ao nivel econémico e social como ao nivel ambiental. Por este
motivo, a ideia da cidade compacta - no que diz respeito a altas densidades, uso misto
do solo e reutilizacdo de terrenos urbanos abandonados, assim como novos modelos de

transportes - esta a ser alvo de estratégias na politica de planeamento de muitos paises.

2.2.1 A Cidade Compacta

A ideia de cidade compacta ndo é nova. De facto, esta parece retornar a cidade
medieval, onde o rebulico das actividades diarias era confinado as muralhas da cidade
(Thomas & Cousins, 1996). O corrente interesse na cidade compacta deriva da procura
pelo desenvolvimento sustentavel e a consequente passagem das estratégias politicas a
prética, tanto ao nivel local, como nacional e internacional. As interpretacdes sobre a
cidade compacta diferem com a natureza dos argumentos. Por exemplo, alguns autores
defendem que esta compactacdo pode ser apenas percebida, obtida como resultado da
eficiéncia das rotas dos sistemas de transporte que ligam nucleos urbanos espacialmente
dispersos (Thomas & Cousins, 1996), enquanto outros defendem que esta se baseia na
ideia de cidade autobnoma, auto-suficiente e independente de forcas exteriores

(Scoffham & Vale, 1996). Segundo Burton (2002), a cidade compacta é usualmente
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descrita como um dos seguintes tipos de cidade, duas das quais relativas ao “produto’ (i

e ii) e uma relativa ao “processo’ (iii):

i) Cidade de alta densidade;

i) Cidade com uso misto do solo;

iii) Cidade mais “intensa’.
No seu trabalho, Burton (2002) identifica os diferentes aspectos, patentes na literatura
existente, sobre estas trés categorias de cidade que influenciam a sustentabilidade. Para
cada aspecto, densidade ou uso misto do solo, corresponde um processo de
‘intensificacdo’ da cidade. Basicamente, ‘intensificacdo’ € um termo genérico para o
processo de tornar as cidades mais compactas, e pode ser considerado em termos dos
seguintes fendmenos: aumento da populacéo, das urbanizagdes e do uso misto do solo
dentro dos ‘limites’ da cidade (Burton, 2002). O processo de ‘intensificacdo’ implica a
utilizacdo de politicas de contencdo do crescimento da area urbana e consolidacéo desta.
O crescimento da cidade é acomodado dentro dos limites ja existentes, ao invés de se
instalar nas zonas rurais envolventes. Os cinturdes verdes sdo exemplos desse tipo de

politica.

A densidade urbana vem sendo objecto de estudo devido ao facto de ser considerada um
factor determinante para atingir a sustentabilidade. No entanto, ndo existe unanimidade
relativamente aos valores de densidade mais adequados. A Cidade Jardim de Ebenezer
Howard, por exemplo, propunha 45 habitacbes por hectare, o equivalente a 180
individuos por hectare (Howard, 1989). Segundo a associagdo Friends of the Earth
(apud Burton, 2002), densidades liquidas de 225 a 300 pessoas por hectare sao
necessarias para atingir os objectivos de desenvolvimento sustentavel. No entanto, de
acordo com Bibby & Shepherd (1990), muitas urbanizagdes correntes na Inglaterra tém
apenas entre 47 a 97 pessoas por hectare. Por outro lado, a densidade residencial em

Kowloon, Hong Kong, é actualmente de 500 pessoas por hectare (Burton, 2002).

A cidade de alta densidade é provavelmente a mais comum interpretacdo da cidade
compacta. As altas densidades sdo vistas como fundamentais para a vitalidade urbana e
tidas como componentes essenciais para promover a ‘Cidade da Caminhada’ e evitar a
dependéncia automovel (Haughton & Hunter, 1994; Calthorpe, 1993; Duany & Plater-
zyberk, 1991). Embora a densidade seja usualmente considerada em termos de

populacdo, existem situacfes em que esta se refere a densidade construtiva ou nimero
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de habitagOes por unidade de espaco (geralmente hectare). Na Inglaterra, o governo
relaciona as densidades construtivas das urbanizagdes com a promocdo de habitacdo

mais barata e a diminui¢do do consumo de energia.

No tocante a eficiéncia energética ao nivel dos transportes, ha fortes evidéncias
empiricas que apontam que, no que se refere as cidades mais espalhadas, o consumo de
energia em transportes € expressivamente mais elevado do que nas cidades mais
compactas. No estudo ja citado na introducdo deste capitulo (Newman e Kenworthy,
1989Db), por exemplo, que abrangeu uma amostra onde constavam 32 cidades da Europa,
Australia, Asia e América, observou-se que quanto mais densa fosse a cidade, menor
seria 0 gasto de energia per capita em transporte. Hong Kong, por exemplo, apresentou
um dos menores consumos de gasolina per capita e possuia a maior densidade urbana
observada (cerca de 300 habitantes/hectare, em média). Segundo 0os mesmos autores, as
cidades asiaticas possuem as mais altas densidades do mundo e parecem ser um desafio
ao futuro, mostrando que é possivel viver numa cidade densa utilizando praticamente s6
transporte pablico e transporte ndo motorizado. Na Figura 2.1 pode-se comparar 0 uso
de gasolina per capita anual com a densidade nas 32 cidades pesquisadas por Newman
& Kenworthy (1989b), a cujos dados foi ajustada uma funcdo poténcia que apresentou
um valor para o coeficiente de determinacéo (R igual a 0,74.

Referéncias e comentarios acerca de alguns dos estudos empiricos mais importantes em
todo 0 mundo podem ser encontrados em Silva et al. (1999), Costa (2001) e Costa et al.
(2001), que afirmam que o processo de espalhamento urbano esta a atingir também as
cidades dos paises em desenvolvimento. Isto leva a que 0 seu consumo de energia em
transportes tenha crescido consideravelmente e que as mesmas apresentem, hoje,

patamares de consumo energeético elevados.
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Figura 2.1 - Uso de energia per capita anual versus densidade urbana.
Fonte: Adaptado de Newman & Kenworhty (1989b).

Em muitos dos trabalhos publicados, ha especialistas em planeamento urbano que
defendem um aumento da densidade urbana. No entanto, algumas pesquisas mostram

que a maioria da populacdo prefere morar em areas residenciais de baixa densidade
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afastadas do centro (Newman & Hogan, 1981). O facto de existir uma ideia de que as
cidades com alta densidade levam a problemas nervosos, stress e falta de salde tem
contribuido para a diminuicdo da densidade urbana em varios paises, particularmente
nos Estados Unidos e Australia. A existéncia de areas residenciais espalhadas, como
urbanizagdes de baixas densidades nos arredores da cidade, é um facto na vida dos
americanos, por exemplo, que muitos urbanistas e politicos gostariam de alterar, porém

h& uma preferéncia pelo estilo de vida suburbano que persiste em contrariar esta ideia.

Hoje em dia, porém, coloca-se a questdo: serdo preferiveis cidades de baixas densidades
com grandes areas de solo por habitante e, a0 mesmo tempo, a populacéo estar sujeita a
horas interminaveis de filas no transito, todos os dias, para chegar ao local de trabalho,
poluicdo, e as consequéncias advindas do consumo excessivo de combustiveis; ou seréo
preferiveis cidades mais compactas, planeadas e organizadas ao infimo pormenor com
as quantidades de equipamentos e espacos verdes necessarias ao equilibrio salutar dos
habitantes, e um sistema de transporte publico eficaz que permita o transporte da

maioria dos habitantes para as principais zonas de destino, incluindo locais de trabalho?

Numa pesquisa recentemente divulgada (Talen, 2001), realizada através de
questionarios a 185 familias americanas residentes numa area suburbana localizada a 40
quilémetros de Dallas, Twin Creeks, onde existe uma grande dependéncia automovel,
foram averiguadas as preferéncias dos residentes relativamente ao seu estilo de vida.
Esta pesquisa tinha o objectivo de verificar quais seriam os possiveis pontos fracos na
vida suburbana que pudessem reverter a preferéncia por um perfil de vida direccionado
a cidade compacta e todas as vantagens que lhe estdo intrinsecas. Os resultados obtidos
sobre as preferéncias dos americanos sao interessantes. Segundo este estudo, ha uma
evidéncia de que grande numero dos residentes estariam receptivos a conceitos de
urbanismo tradicional sob circunstancias especificas, principalmente aquelas que lhes
poderiam proporcionar menor tempo despendido em viagens. Isto mostrou-se
especialmente importante para aqueles que gastam mais de uma hora didria em viagens
ao desempenhar qualquer actividade. Especificamente, os dois principais resultados que
fortalecem a viabilizagdo dos principios de urbanismo tradicional foram: i) a
insatisfacdo relativa a aspectos do planeamento fisico do desenvolvimento suburbano,
definidos pelas criticas ao espalhamento; ii) a predisposi¢cdo dos moradores de regides
suburbanas para aceitarem o0s conceitos de urbanismo tradicional, como menor

dependéncia automdvel e uso misto do solo.
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De facto, para melhorar a eficiéncia energética das cidades parece ser necessario apostar
em politicas adequadas de planeamento fisico destas, particularmente a re-urbanizagéo e
re-orientacdo das prioridades nos sistemas de transporte, como meios de reduzir o
consumo de gasolina e a dependéncia do automével (Newman & Kenworthy, 1989a). A
re-urbanizacdo consistiria numa intensificagdo das actividades urbanas dentro da area
existente, em vez de uma urbanizacdo nas areas rurais na periferia das cidades. A re-
orientacdo dos sistemas de transportes seria feita através de um aperfeicoamento e
extensdo da rede de transporte publico e de um incentivo as viagens a pé ou de bicicleta.
Estes dois investigadores propuseram-se, ainda, a tracar o perfil de uma cidade
hipotética de baixo consumo de gasolina. Esta cidade deveria ser compacta, com um
forte centro, intensivamente ocupado por pessoas e empregos, que viabilizasse mais
viagens com transporte publico, a pé e de bicicleta. Politicas relacionadas com os precgos
de automaveis, rendimento e eficiéncia dos veiculos também foram destacadas como
importantes, mas deveriam ser aplicadas juntamente as relacionadas ao planeamento

fisico.

2.2.2 Planeamento e Uso do Solo

O uso misto do solo pode ser interpretado segundo 0s conceitos de uso misto horizontal
e uso misto vertical, que basicamente, pretendem atingir o0 mesmo fim: a organizacgdo
dos diferentes usos do solo de forma tal que o nimero e dimenséo de deslocamentos dos

habitantes, para fazerem face as suas necessidades diarias, seja 0 menor possivel.

O uso misto do solo horizontal refere-se a mistura de usos e func@es no interior dos
bairros (DETR & CABE, 2000, apud Burton, 2002). Elkin et al. (1991), por exemplo,
defendem que, ao contrério de urbanizacGes de larga escala na periferia da cidade com
comercio, servicos e equipamentos de lazer, a disponibilidade de servicos e
equipamentos dentro dos bairros reduz a necessidade de utilizacdo do carro. O uso
misto vertical refere-se a edificios individuais, com diferentes usos muitas vezes em
andares separados. Politicamente € caracterizado por iniciativas “living over the shop”
(Burton, 2002) e suportado por urbanizagcbes mistas de comércio e habitacdo
(Goodchild, 1994).

Na politica de planeamento da Inglaterra, o uso misto do solo dentro da cidade é
reconhecido como um importante componente para atingir a sustentabilidade (DETR,
1998; DETR e CABE, 2000, todos apud Burton, 2002). No que diz respeito a reducao
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das viagens com automovel, o governo determinou um retorno nao s6 a ideia de alta
densidade, mas também ao uso misto do solo na cidade (Breheny & Rokwood, 1993;
Owens, 1986, 1992; Sherlock, 1991). O argumento é de que servigos e equipamentos
locais aumentam o gosto pela caminhada aquando da procura pelos mesmos. Mas, a
realidade mostra que a proximidade das escolas, servi¢cos e comércios diminui cada vez
mais para a maioria da populacdo (Elkin et al., 1991), o que se reflecte no aumento do
nimero e comprimento das viagens de automovel, reveladas pelas estatisticas do
National Travel Survey (Department of Transport, 1993, apud Burton, 2002). Neste
sentido, o governo de Inglaterra definiu, como um dos principios da politica de
planeamento, que as autoridades responsaveis pelo planeamento do solo deveriam
incluir nos seus planos de desenvolvimento a promoc¢do do uso misto do solo,
particularmente no centro da cidade e nas areas de novas urbanizac¢des. Deveriam ainda,
nas restantes areas, garantir elevados niveis de acessibilidade através de meios de
transportes alternativos que ndo o transporte privado. Num outro documento (DoE,
1995) o governo refere que este tipo de ‘urbanizacdo mista’ pode aumentar a sua
prépria vitalidade atraves das diferentes actividades e diversidade de usos, ajudando a

tornar essas areas mais seguras e reduzindo as viagens.

Os principios da cidade compacta, altas densidades e uso misto do solo, associados a
um planeamento fisico eficiente, definem uma cidade bem servida em termos de
servigos, conseguindo um equilibrio entre o uso residencial e ndo residencial. Em
termos de sustentabilidade econémica, as empresas e companhias que se instalam numa
cidade compacta tém a possibilidade de assegurar os seus funcionarios, atraindo-os pelo
ambiente onde residem, pela quantidade de servicos de qualidade existentes (escolas,
hospitais, teatros, etc.) e pela acessibilidade as suas residéncias. Por outro lado, para a
prépria empresa, a proximidade aos estabelecimentos de ensino e pesquisa impulsiona a
performance econdmica através do acesso as ultimas inovacdes e avancos tecnoldgicos.
Segundo Gottlieb (1995), estes factores sdo determinantes na tomada de decisdo quanto
a localizacdo de certo tipo de empresas, especialmente empresas de engenharia, ciéncia

e alta tecnologia.
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2.2.3 Modelos de Transportes nas Cidades

A - Padrdo histérico e desenvolvimento das cidades

Newman (1992) analisou o padrao histérico de desenvolvimento das cidades, em funcao

do transporte utilizado, através da divisdo em trés periodos, a saber:

i) A Cidade da Caminhada,
ii) A Cidade do Transporte Publico,
iii) A Cidade do Automovel.

A Cidade da Caminhada desenvolveu-se ha cerca de 10.000 anos e ainda existe em
algumas localidades. Era um tipo de cidade que se caracterizava pelas altas densidades e
uso misto do solo. Todos os destinos podiam ser atingidos a pé em cerca de meia hora.
Muito raramente, estas cidades possuiam mais de cinco quilémetros de um lado a outro.
Muitas cidades ainda hoje mantém estas caracteristicas, como sdo exemplo alguns
centros das cidades europeias (por exemplo, Frankfurt). Segundo Newman &
Kenworthy (1999), os centros das cidades americanas e australianas ja possuiram
também estas caracteristicas, no entanto estas desapareceram quase totalmente, com

excepcao de algumas regides historicas que mantiveram as suas formas antigas.

A Cidade do Transporte Publico nasceu nos finais do século XIX. Os eléctricos e
comboios permitiram que as cidades se expandissem cada vez mais em direc¢do a
periferia. Junto as estacdes de comboios foram surgindo pequenos sub-centros que
rapidamente se tornaram em pequenas cidades com caracteristicas da Cidade da
Caminhada. Os eléctricos, por sua vez, originavam novas expansdes ao longo do seu
percurso. Em ambos os casos formavam-se densidades médias e areas com uso misto
do solo. Com o avanco da tecnologia, as cidades alcancaram até 20 a 30 quilémetros de
um extremo ao outro. Nos locais onde o comboio atingia o centro da cidade, havia um
alvorogo e intensa movimentacdo, tornando este local o principal pdlo de atraccdo da

cidade.

Antes mesmo da Segunda Guerra Mundial, o automovel surgia como um novo meio de
transporte. Rapidamente comecou a modelar as cidades e, juntamente com o0s
autocarros, possibilitou o desenvolvimento em qualquer direcgéo, atingindo distancias
de até 50 quilometros. As areas residenciais de baixas densidades tornaram-se mais

praticaveis e como reac¢do a cidade industrial, o planeamento das cidades comecou por
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separar funcGes, dando origem ao zonamento do solo. Este facto aumentou ainda mais
as distancias de viagens e as cidades passaram a descentralizar-se e dispersar-se cada

vez mais.

Algumas cidades americanas e australianas cresceram principalmente na era do
automovel. Cidades como Camberra e Phoenix desenvolveram-se quase exclusivamente
como Cidade do Automdvel; outras como Denver, Housten e Perth também apresentam
fortes tragos deste tipo de cidade. Agora, apos mais de cinquenta anos de crescimento
baseado no uso do automovel, estas cidades espalharam-se até ao limite de conforto das
viagens. Muitos dos residentes de areas suburbanas ndo conhecem outro estilo de
cidade. Os novos suburbios, além de estarem situados até quarenta ou cinquenta
quilémetros do centro, estdo cada vez mais isolados das amenidades urbanas basicas,
sendo que o nivel de problemas associados a dependéncia do automével em tais

localidades esté a crescer rapidamente.

B - Maleficios vinculados & dependéncia automével

De facto, o automovel proporciona mais mobilidade do que qualquer outro meio de
transporte, no entanto, existem sérios e graves efeitos vinculados a esta mobilidade.
Fouchier (1997) defende que a utilizagcdo do automovel é muito mais perigosa para o
ambiente e para a saude, por pessoa transportada, que o transporte publico. Esta
constatacdo pode ser feita em varios aspectos (ruido, energia, espaco viario necessario,
etc.) e, quanto maior a utilizagdo do carro, maiores serdo esses efeitos nocivos. Fouchier
afirma ainda que, quanto maior a densidade populacional, menor a polui¢do ambiental e
consumo de energia em viagens. Segundo este investigador, existem duas alternativas

para o planeamento urbano:

» Estender as areas urbanas, com o risco de romper as ligacOes fisicas de
proximidade, através de um aumento da mobilidade (com automdvel),
telefone, Internet, etc.;

* Aumentar a densidade populacional e de emprego e o uso misto do solo
nas cidades, para tirar proveito da centralizacdo e proximidades, por

meio de um incentivo ao transporte publico.

Estes dois objectivos tracam dois cenarios diferentes e levam a politicas opostas,
gerando dois tipos diferentes de cidades. Para os defensores do primeiro cenéario, o

consumo natural de espaco pelas novas urbanizacbes é absolutamente trivial. Além
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disso, defendem que a tecnologia sera capaz de resolver todos os incomodos causados
pelo automovel. Os defensores do desenvolvimento sustentavel acreditam que este tipo
de cenario possa ter um impacto significativo no uso automaével, no consumo de energia

e na emissdo de poluentes, suficientemente importante que justifique a alta densidade.

C - Niveis de utilizacdo do automdvel e transportes publicos

Kenworthy & Laube (1999b), examinaram no seu estudo internacional, os modelos de
posse e uso automovel, nivel de servico e utilizacdo dos transportes publicos,
importancia do transporte motorizado, e alguns factores importantes relativos as viagens
para o trabalho, tais como divisdo modal, distancia e tempo de viagem. No que respeita
a posse de automovel, o estudo revela que as cidades americanas possuem 1,5 vezes
mais carros que as cidades europeias e quase 5 vezes mais que as cidades asiaticas mais
ricas. J& em termos de uso do automdvel, as cidades americanas ultrapassam qualquer
expectativa, com um valor de utilizagdo 70% superior as cidades australianas, suas
concorrentes mais proximas, 2,5 vezes mais que as cidades mais ricas da Europa e 7,5

vezes mais que as cidades desenvolvidas da Asia.

As cidades asiaticas em desenvolvimento, com baixos niveis de riqueza (12% do
Produto Interno per capita das cidades asiaticas desenvolvidas), tém maiores niveis de
utilizacdo do automovel que as suas vizinhas mais ricas. Isto deve-se a uma auséncia de
restricdes econdmicas na posse e uso de carro, fracas e poucas alternativas de transporte
publico (ndo hé sistema de transportes ferroviarios) e a grande énfase dada a construcéo
de estradas para resolver problemas de congestdo de trafego (Kenworthy & Laube,
1999a).

Os dados do mesmo estudo mostram que as cidades americanas tém uma compulsiva
utilizacdo do carro, principalmente devido as longas distancias e ao facto das
actividades néo estarem suficientemente concentradas para viabilizarem a utilizacao de
transportes publicos e modos ndo motorizados. A inseguranca que se vive em muitos
locais publicos das cidades americanas desencoraja também as pessoas a utilizarem
certos modos de transporte que as expdem a situacdes de risco (Kenworthy & Laube,
1999a).

Além disso, estas cidades tém um escasso servico de transporte publico e o nivel mais
baixo de utilizacdo deste, segundo o estudo efectuado. Os seus residentes viajam, em

média apenas 1 vez em cada 6 dias nos transportes publicos. Nas cidades australianas
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viagjam 1 vez em cada 4 dias. As canadianas tém uma utilizacdo um pouco mais razoavel
e os transportes plblicos s&o utilizados 1 vez em cada 2 dias. As cidades ricas da Asia
tém maior utilizacdo a este nivel, com 1,4 viagens por dia nos transportes publicos,
facto que se deve, principalmente, ao bom servico de transportes publicos destas

cidades.

Segundo o mesmo estudo, o nivel de servigco dos transportes urbanos ferroviarios esta
sistematicamente relacionado com a utilizacdo de transporte publico. As cidades com
baixa utilizacdo de transportes publicos tém, geralmente, um pobre servico e cobertura
de transportes ferroviarios. Zurique, a segunda cidade com maior nivel de utilizacdo de
transporte publico, ap6s Hong Kong, possui uma excepcional e densa rede ferroviaria
(Kenworthy & Laube, 1999b). Outra situacdo que induz certamente a diminuicdo da
utilizacdo do transporte publico é a construcdo desenfreada de novas vias urbanas. De
acordo com Newman & Kenworthy (1999a), as grandes vias rapidas, como as de
Chicago, sdo construidas com o intuito de reduzir o tempo de viagem, contudo, na

realidade, as distancias percorridas é que acabam por aumentar.

Os padrdes descritos por Newman (1992) reflectem as etapas de desenvolvimento de
muitas cidades que culminaram no modelo descrito como a Cidade do Automovel, que
ganhou cada vez mais espago nas Ultimas décadas do século XX. Como consequéncia,
geraram-se prejuizos relativos a congestionamento de trafego, diminuicdo das
velocidades operacionais, aumento dos tempos de viagem, polui¢cdo, maior consumo de

energia em transportes, entre outros.

D - Comportamento das viagens

No que concerne a duragdo das viagens para o trabalho, seria de esperar que fosse
consideravelmente diferente num conjunto tdo variado de cidades como aquelas
estudadas por Kenworthy & Laube (1999b). No entanto, os dados do estudo revelam
que a duracdo destas é de aproximadamente 30 minutos. Este fenomeno é melhor
entendido quando sdo observados estudos histéricos que mostram que pessoas de todo o
mundo escolhem constantemente despender meia hora em viagens para o trabalho
(Manning, 1978; Pederson, 1980; Zahavi & Ryan, 1980). Em Inglaterra, um relatério
emitido pelo SACTRA (Standing Advisory Committee on Trunk Road Assessment)
refere que “a medida de tempo despendido nas viagens para o trabalho tém-se mantido
estavel desde ha seis séculos” (SACTRA, 1994).
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Um dos problemas em tentar reduzir o tempo de viagem, com o objectivo de reduzir o
consumo de combustiveis e emissdo de poluentes, através da expansao da capacidade da
rede viaria, € o fendmeno denominado ‘trafego induzido’. Embora o tema ainda seja
objecto de amplo debate, recentes investigacbes mostram que a extensdo e criacao de
novas vias geram trafego extra, em vez de aliviar o congestionamento como se
pretendia (Godwin, 1997; Hansen & Huang, 1997). As distancias para o trabalho
aumentam com a dependéncia automovel, assim como o tempo de viagem. As
velocidades das viagens para o trabalho aumentam quando as cidades se tornam mais
densas, menos orientadas ao uso automdvel e mais orientadas ao transporte publico e
modos ndo motorizados. Segundo Kenworthy & Laube (1999a), os americanos viajam a
uma velocidade media de 35 km/h, os australianos a 30 km/h, os europeus a 22 km/h,
em Singapura, Tokyo e Hong Kong a 10 km/h e na Asia pobre a 14 km/h. A concluséo
inevitavel é que o aumento da velocidade ndo é utilizado para diminuir o tempo de
viagem, mas sim para viajar ainda mais longe e o tempo médio de viagem é mantido

nos 30 minutos.

Concluindo este ponto, pode afirmar-se que, no que concerne a politicas urbanas cujo
objectivo é rentabilizar o consumo de energia em transportes, estas devem basear-se em
estratégias de planeamento fisico direccionadas a ideia de cidade compacta, optando por
densidades populacionais mais elevadas, uso misto do solo e um investimento na rede
de transportes publicos, ao invés da expansdo ‘em flecha’ da rede viaria. O crescimento
urbano deve ser contido dentro dos limites da cidade em vez de alargado as zonas rurais
adjacentes. No que se refere aos transportes, as urbanizacfes de alta densidade devem
acontecer ao longo dos corredores destes e junto das suas conexdes, concentrando um
fluxo de trafego suficientemente forte que encoraje o transporte publico. A Figura 2.2
resume 0s conceitos discutidos até aqui, ao apresentar as varias situacdes desejaveis e

ndo desejaveis (muitas vezes usuais) no que concerne a evolucdo da forma urbana.

2.3 A INFLUENCIA DOS FACTORES SOCIOECONOMICOS NO CONSUMO
DE ENERGIA EM TRANSPORTES

Segundo Newman et al. (1995) o facto de por vezes se rejeitar o planeamento fisico da
cidade como forma de reduzir o consumo de energia em transportes deve-se a trés

argumentos principais, cujos desdobramentos sdo discutidos na sequéncia:
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DESEJAVEL

USUAL

2

Uso misto

Zonamento

;}t

Concentrar

Dispersar

Iy

Ligacéo a rede de transporte publico

Sem ligacéo a rede de transporte publico

*

Dentro ou perto da area urbana existente

Afastado da area urbana existente

4

Na envolvente de mais de um pdlo

Na envolvente de um s6 pélo

Figura 2.2 - Principios desejaveis e ndo-desejaveis da forma urbana.
Fonte: Adaptado de Verroen, 1995, apud Snellen, 2002.
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* A subida do nivel de vida induz ao aumento da procura de um espaco
proprio e viatura prépria (Troy, 1992; Gomez-lbanez, 1991; Hall, 1991;
e Stretton, 1989; todos citados por Newman et al., 1995).

» O preco do combustivel € a varidvel mais importante na determinacéo da
forma das cidades e dos seus padrGes de transporte (Gomez-lbanez,
1991; e Kirwan, 1992; todos citados por Newman et al., 1995).

* A resolucdo de problemas relativos a baixas densidades e respectivos
custos de transporte tem ocorrido a partir de mudancas estruturais dentro
da economia das cidades, ou seja, as oportunidades de emprego seguem
as residéncias em direcgdo a periferia. Dessa maneira, a cidade tem
capacidade de se auto-ajustar, eliminando-se a necessidade de
planeamento fisico (Brotchie, 1992; e Gordon et al., 1989, todos citados

por Newman et al., 1995).

2.3.1 Nivel Econdémico dos Consumidores

Muitas analises sugerem que é simplesmente inevitavel que a dependéncia automovel
cresca nas cidades, quando as pessoas se tornam mais ricas e 0s automaveis se tornam
mais facilmente adquiriveis. As pessoas atingem uma capacidade financeira que Ihes
permite adquirir viatura propria e deste modo o transporte publico é visto como um
transporte de menor comodidade e pouco atractivo. Segundo Lave (1992), numa
situacdo de crescimento econdémico, € criada uma forga ‘irreversivel’ que gera um
processo de declinio do transporte plblico, dando preferéncia ao automével. E que,
além do facto do poder de compra dos consumidores aumentar, 0 crescimento
econdmico também proporciona a criagdo e construgdo de novas estradas e

reformulagdo de infra-estruturas de transporte.

No estudo desenvolvido em cidades dos Paises Baixos ja citado anteriormente, Snellen
(2002) apurou que tanto o nimero de quilébmetros como o numero de viagens aumenta
com o rendimento. As viagens em veiculos ndo motorizados sao efectuadas por pessoas
que ndo possuem educacdo ou possuem niveis de educacdo muito baixos e 0 uso dos

modos ndo motorizados decresce intensamente com o aumento da renda pessoal.

Kenworthy & Laube (1999a) refutam a ideia de que a dependéncia automovel é
simplesmente ‘inevitavel’. Numa comparacdo do nivel de riqueza com o uso e posse de

automovel e nivel de utilizacdo do transporte publico nas cidades desenvolvidas,
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chegaram & conclusdo que existe uma fraca correlacdo entre estas variaveis. Além disso,
algumas cidades desenvolvidas, particularmente na Asia e na Europa, ttm uma
utilizacdo do automdvel muito mais contida e controlada e conseguem bons resultados

nos transportes publicos por estes serem competitivos em relagdo ao automavel.

Muitas regides ricas possuem um equilibrado sistema de transportes, enquanto que
algumas regides mais pobres sdo muito mais dependentes do automdvel (Green, 1995;
Kenworthy & Laube, 1999a).No entanto, a riqueza das cidades por si s6 ndo demonstra
evidéncias consistentes para explicar o grau de dependéncia automovel destas
(Kenworthy & Laube, 1999a).

2.3.2 Desenvolvimento Economico das Regides

Hoje em dia, grande parte das politicas de transporte adoptadas partem do principio que
0 aumento do uso automavel traz beneficios econdmicos. No entanto, existem estudos
que sugerem que uma excessiva dependéncia automdvel reduz o desenvolvimento
econdémico e, pelo contrério, as alternativas politicas que encorajam a um sistema de
transportes mais equilibrado podem aumentar o desenvolvimento econémico (Litman &
Laube, 2002).

Aparentemente, 0s ganhos econémicos ndo serdo maiores por se desenvolver a
dependéncia do automovel nas cidades, particularmente pelo que é manifestado nas
cidades dos Estados Unidos e Australia (Kenworthy & Laube, 1999A). Os custos da
rede de transportes em geral assumem um valor bastante mais elevado e ndo ha ganho
econémico no Produto Interno Bruto (PIB) per capita, quando as cidades possuem uma
maior dependéncia do automdvel. Além disso, os custos do sistema de transito em geral

e 0s gastos na construcdo e manutencdo de estradas per capita sdo muito mais elevados.

Enquanto a utilizacdo do automdvel aumenta com o desenvolvimento econdémico, este
ndo aumenta necessariamente com o aumento da utilizacdo daquele. Muitos paises
experimentam 0 seu maior crescimento econémico quando a utilizacdo de automovel
per capita se torna significativamente baixa. E, ao contrario do que se poderia esperar,
quando o nivel de riqueza dos chefes de familia se eleva a um determinado patamar que
0s permite consumir determinados bens como o automovel privado, 0 crescimento
econémico diminuiu (Talukadar, 1997). Alids, no estudo internacional elaborado por
Kenworthy et al. (1999) em 37 cidades, concluiu-se que a dependéncia automovel

reduz o desenvolvimento econdmico local. Num outro estudo elaborado por Kenworthy
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et al. (1997) verificou-se que, a partir de um certo valor dos quilometros efectuados per
capita, o PIB per capita comega a diminuir (Figura 2.3).

Os altos niveis de uso automovel per capita relacionam-se apenas com a proporgédo de
riqueza regional relativa a construcédo de estradas. A industria automével é um grande
sector econdmico. Por isso, muitas vezes se assume que a posse e uso de carro estimula
0 desenvolvimento econémico (Lave, 1992). No entanto, a exportacdo e producdo de
bens é que suportam o desenvolvimento econdémico e ndo 0 consumo. As despesas em
automovel e gasolina levam a um menor crescimento econémico e do nivel de emprego

que as despesas na maioria dos restantes bens (Litman & Laube, 2002).

Quilémetros percorridos em automdvel per capita
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Produto regional bruto per capita

Figura 2.3 - Relacdo entre riqueza (Gross Regional Product - GRP) per capita
e 0 uso automovel em 37 cidades (1990).

Fonte: Kenworthy et al., 1997.

2.3.3 Custo de Posse e Utilizacdo do Automdvel

Os sistemas de transportes das cidades asiaticas em desenvolvimento sdo menos
sustentaveis e mais direccionados ao uso automovel, quando comparados com as suas
cidades vizinhas mais ricas, ao contrario do que seria de esperar tendo em conta 0s seus
niveis economicos. Segundo Kenworthy & Laube (1999a), as razdes para isto acontecer

estdo associadas a uma combinacéo de factores:
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i) Um sistema de transportes baseado no autocarro que é altamente sujeito a
congestdes de transito, muito mais que os sistemas baseados em transportes
ferroviarios das cidades de Singapura, Toquio e Hong Kong;

i)  Um programa de infra-estruturas de transporte que incentiva a construcdo de
estradas;

iii) A rapida deterioracdo da situacdo do sistema de transportes ndo motorizado;

iv) A ndo existéncia de ‘desencentivos’ econdmicos relativos ao uso de carro,
como existe nas cidades asiaticas mais ricas (Ang, 1996; Phang, 1993;
Kenworthy et al., 1994 e 1995; todos citados por Kenworthy & Laube
(1999a).

Pelo contréario, as cidades desenvolvidas da Asia, continuam a ter uma maior orientagio
para os sistemas de transporte puablico e uma forma urbana com fortes corredores de
desenvolvimento que sdo ideais para transportes publicos de altas capacidades.
Singapura, assim como Hong Kong e Tokyo, sdo bons exemplos de cidades onde os
custos de uso e posse de automovel sdo mantidos altos hd anos e as estratégias de
planeamento fisico tem dado origem ao desenvolvimento de estratégias de planeamento

orientadas ao uso de transportes publicos, caminhadas e uso de bicicleta.

Mas o facto de por vezes se tentar conseguir estes objectivos utilizando apenas medidas
econdmicas, pesando o custo de posse e utilizagdo automovel, € uma ilusdo na maioria
dos casos. Trata-se de um problema comum, tentar aumentar o0 custo de posse e
utilizacdo automdvel através de mecanismos de regulacdo dos pregos por si so. Alguns
analistas alegam, baseados em fundamentos predominantemente tedricos, que o
consumo serd menor onde 0s pregos dos combustiveis, por exemplo, forem elevados,
independentemente de as cidades serem mais ou menos espalhadas. Mas, hoje em dia,
sabe-se que ndo € assim tdo simples e assim como as politicas de reorganizacao do uso
do solo ndo devem ser tomadas sozinhas, com as politicas econdémicas acontece 0

mesmo.
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais sdo sistemas de equagdes - em geral ndo lineares - interligadas, em
que o resultado de uma Equacdo é o valor de entrada para vérias outras da rede. Esta
estrutura foi concebida a partir de estudos sobre a fisiologia do cérebro humano e do seu
componente primario: o neurénio. As Redes Neurais conseguem reproduzir o
comportamento de qualquer fungdo matematica. Devido a este facto, rapidamente se
popularizaram como uma ferramenta do tipo ‘caixa preta’ para modelar relagdes entre

variaveis.

A modelagem através de Redes Neurais Artificiais aparece como um substituto
potencial aos modelos estatisticos convencionais, devido a facil interface dos programas
com o usuario e a ndo necessidade de conhecimento prévio da relagéo entre as variaveis
envolvidas (Brondino, 1999). Prova da eficiéncia deste tipo de modelagem s&o varios
estudos efectuados na engenharia de transportes (Brega, 1996; Furtado, 1998; Brondino,
1999; Wermersch & Kawamoto, 1999; Coutinho Neto et al., 1999; Coutinho Neto,
2000; Raia Jr., 2000; e Bocanegra, 2001), que tem relatado o bom desempenho deste

método relativamente a modelos matematicos convencionais.

Neste capitulo descrevem-se, basicamente, 0s principais conceitos sobre esta
ferramenta. Inicialmente faz-se uma breve introducdo sobre a analogia das redes
artificiais com as redes bioldgicas do cérebro humano, seguida de uma breve resenha
historica sobre a sua evolugdo. Apresentam-se 0s principais componentes das Redes
Neurais Artificiais, onde se faz referéncia aos elementos de processamento ou neurénios
e as ligacOes entre estes. A funcdo de activacdo é também abordada, na medida em que
é ela a responsavel pelo sinal a ser transmitido pelas conexdes para 0s neurénios das
camadas adjacentes. Por fim, aborda-se a aprendizagem que, resumidamente, consiste
num algoritmo especifico que permite & rede aprender uma determinada funcdo. E

através destes algoritmos que ela adquire o conhecimento.
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Intimamente ligada a este algoritmo esta a estrutura da rede, ou seja, a sua topologia. A
topologia define a forma como os neurdnios estdo organizados e afecta o desempenho
da propria rede. Dentro das alternativas possiveis, a rede multilayer perceptron foi o
modelo utilizado no caso de estudo, associado ao algoritmo backpropagation, razédo
pela qual se faz dentro deste item referéncia a este modelo e algoritmo. No seguimento
do capitulo apresenta-se um exemplo do funcionamento de uma Rede Neural numa
folna de célculo, o que ajuda o leitor a entender, ainda que basicamente, o

funcionamento desta.

Por ultimo, faz-se referéncia as caracteristicas que devem possuir 0s problemas para
poderem ser tratados através das Redes Neurais, assim como as caracteristicas que
mostram a partida que estas ndo sao a melhor ferramenta para a solucdo do problema.
Finaliza-se com a apresentacdo de alguns inconvenientes que podem advir da utilizagédo

das Redes Neurais.

3.1 AS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E A ANALOGIA BIOLOGICA

Com o aparecimento das novas tecnologias e, em particular, 0 computador, 0 Homem
sentiu-se mais proximo de realizar um sonho antigo: construir maquinas capazes de
desempenhar as suas tarefas. O objectivo de produzir uma maquina com tais requisitos
fez com que surgisse um ramo da ciéncia da computacdo responsavel por esta questéo,
denominado Inteligéncia Artificial (IA). As Redes Neurais Artificiais, a frente
designadas por RNAs, fazem parte de um ramo da IA correspondente a classe da

aprendizagem mecanica (Galvao & Valenca, 1999).

As RNAs consistem numa técnica computacional que apresenta um modelo matematico
inspirado nas fungdes das redes bioldgicas do cérebro humano, com o objectivo de
implementar o seu comportamento basico e a sua dinamica. Trata-se de um método de
IA para solucdo de problemas, através de um sistema de circuitos que simulam o
cerebro humano, inclusive o0 seu comportamento, ou seja, aprendendo, errando e
fazendo descobertas. As RNAs apresentam como vantagem o facto de resolverem
problemas complexos que envolvem o reconhecimento de padrdes, assim como o

cérebro humano.
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As RNAs sdo capazes de actuar como ‘mapeadores’ universais de fungdes multi-
variaveis, com um custo computacional que cresce apenas linearmente com o nimero
de varidveis. Outra caracteristica importante € a capacidade de auto-organizacdo e de
processamento temporal, que faz das RNAs uma ferramenta computacional
extremamente poderosa e atractiva para a solugdo de problemas complexos. O sistema
de processamento de informagdo do cérebro humano possui a capacidade de organizar
0s neuronios de tal forma que o seu desempenho na execucdo de certas tarefas
(reconhecimento de exemplos, percepc¢édo e controle motor) se da de forma muito mais
rapida do que o mais rapido computador, ainda que a sua velocidade de processamento
seja relativamente mais baixa quando comparada com este. Composto por cerca de 10
bilides de neurdnios que se interligam formando uma verdadeira rede, o cérebro
humano é capaz de processar milhdes de informacdes e realizar algo em torno de 60
trilies de ligagBes sinapticas, o que o qualifica como uma colec¢do de Redes Neurais
(Galvéo & Valenca, 1999).

De uma maneira geral, pode definir-se uma Rede Neural Artificial como um sistema
constituido por elementos de processamento interligados, também chamados de
neuronios artificiais, os quais estdo dispostos em camadas (uma camada de entrada, uma
ou varias intermédias e uma de saida) e sdo responsaveis pela ndo-linearidade da rede,
através do processamento interno de fungdes matematicas. Pode dizer-se que as RNAs
aprendem com exemplos. Estas possuem uma regra de aprendizagem, que é responsavel
pela modificacdo dos pesos sindpticos a cada ciclo de iteracdo, de acordo com 0s
exemplos que lhes séo apresentados (Costa, 2001).

Uma vez que as RNAs tém a sua base de fundamentacdo na neurotransmissdo ocorrida
nas células nervosas, é importante que se conheca o funcionamento de um neurénio
bioldgico e o0 seu grau de semelhanca com um neurdnio artificial. Os neurdnios
bioldgicos estdo conectados entre si atraves de sinapses, e juntos formam uma grande

rede, chamada REDE NEURAL. Os principais componentes dos neurdénios sdo:

« Os DENTRITOS, que tém por funcdo receberem os estimulos
transmitidos pelos outros neurdnios;

« O corpo do neurdnio, também chamado de somA, que €
responsavel pela recolha e combinacdo de informacdes vindas de

outros neurénios;
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+ E 0 AXONIO, que é constituido de uma fibra tubular e é responsavel

por transmitir os estimulos para outras células.

Apesar da investigacdo continua sobre o assunto, o0 conhecimento sobre o
funcionamento das redes biolégicas ainda ndo estd totalmente adquirido. Ndo se
conhece com rigor a forma como as fungdes cerebrais sdo realizadas. No entanto, a
estrutura fisioldgica bésica destas redes de nds naturais é conhecida, e é exactamente
nesta estrutura fisioldgica que se baseiam as RNAs. A passagem de impulso nervoso
entre dois neurdnios da-se na regido de sinapse, geralmente formada pela unido dos
axonios de um neurénio e os dendritos do outro. Essa transmissdo ocorre quase sempre
do axénio de um neurdnio para os dendritos do neurdnio seguinte, e ndo no sentido
inverso. A Figura 3.1 ilustra um esquema do neuronio biolégico. Somente os estimulos
com a minima intensidade (a partir de um certo limiar, chamado limiar excitatorio) sdo
capazes de provocar impulsos nervosos. Isto significa que, se o estimulo for muito
pequeno, isto é, se a sua intensidade for inferior ao limiar excitatorio, ndo ocorrera
nenhum impulso nervoso. Por outro lado, passado este limiar, o potencial de ac¢do do

neuronio sera sempre 0 mesmo, qualquer que seja a intensidade do estimulo.

telodendro
e _11;‘14%4
axbnio

corpo celular
dendritos
a,

o

Figura 3.1 - Representacdo de um neurénio biolégico.

3.2 BREVE HISTORIA DAS REDES NEURAIS

A historia resumida sobre as RNAs deve comecar por trés das mais importantes
publicacGes iniciais a respeito do tema, a saber: McCulloch & Pitts (1943), Hebb (1949)
e Rosenblatt (1958, apud Braga et al., 2000). Estas publica¢bes introduziram,

respectivamente, o primeiro modelo de Redes Neurais simulando ‘maquinas’, 0 modelo
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basico de rede de auto-organizacdo, € o modelo Perceptron de aprendizagem

supervisionada.

Em 1956, no "Darthmouth College"”, nasceram os dois paradigmas da Inteligéncia
Artificial, as vertentes simbolica e conexionista. A Inteligéncia Artificial Simbdlica
tenta simular o comportamento inteligente humano desconsiderando os mecanismos
responsaveis por tal. Ja a Inteligéncia Artificial Conexionista acredita que, construindo-
se um sistema que simule a estrutura do cérebro, este sistema apresentara inteligéncia,
Ou seja, serd capaz de aprender, assimilar, errar e aprender com seus erros. As conexdes
entre 0s neurdnios determinam o procedimento da rede e como ele pode mudar ao longo
do tempo. Por essa razdo, o campo conhecido hoje como Redes Neurais era
originalmente chamado de conexionismo. Na década de 50, entretanto, o uso do
computador como um modelo légico de conexdes foi representado principalmente por
Frank Rosenblatt. Em 1958, Rosenblatt descreveu uma topologia de RNA, estruturas de
ligagdo entre os nos e, 0 mais importante, propds um algoritmo para treinar a rede para

executar determinados tipos de funcdes.

Também proveniente deste periodo foi a construcdo do primeiro neuro-computador,
denominado Snark, por Mavin Minsky, em 1951. O Snark operava com sucesso a partir
de um ponto de partida técnico, ajustando 0s pesos automaticamente. Ele nunca
executou qualquer funcéo de processamento de informacéo interessante, mas serviu de
inspiracdo para as ideias de estruturas que o sucederam. O primeiro neuro-computador a
obter sucesso (Mark | Perceptron) surgiu em 1957 e 1958, criado por Frank Rosenblatt,
Charles Wightman e outros. Devido a profundidade de seus estudos, as suas
contribuicdes técnicas e a forma moderna de pensar, Frank Rosenblatt é tido como o
fundador da neuro-computacdo na forma hoje conhecida. O interesse inicial para a

criacdo do Perceptron era o reconhecimento de padrdes.

Apbs Rosenblatt, Bernard Widrow, com a ajuda de alguns estudantes, desenvolveu um
novo tipo de elemento de processamento de Redes Neurais chamado de Adaline
(Adaptive Linear Neuron), equipado com uma poderosa lei de aprendizagem que, ao
contrario do Perceptron, ainda permanece em uso. Em 1969, Minsky e Papert
chamaram a atencgdo para algumas tarefas que o Perceptron ndo era capaz de executar,
ja que este sO resolve problemas linearmente separaveis. Em grande parte devido a
repercussao daquele trabalho, nos anos 70 a abordagem ‘conexionista’ ficou

adormecida. Em 1982, John Hopfield relatou a utilizacdo de redes simétricas para
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optimizacdo. Em 1986, Rumelhart, Hinton e Williams introduziram o método de
backpropagation. Em decorréncia disto, a partir de meados da década de 80, houve uma
nova explosdo de interesse pelas RNAs na comunidade internacional. Dois outros
factores foram responsaveis pela retomada de interesse na area: em primeiro lugar, o
avanco da tecnologia, sobretudo da microeletronica, que tem vindo a permitir a
realizacdo fisica de modelos de nds e a sua interconexdo de um modo antes impensavel;
em segundo, o facto da escola Simbolista, a despeito do seu sucesso na solugdo de
determinados tipos de problemas, ndo ter conseguido avancos significativos na

resolugéo de alguns problemas simples para um ser humano.

3.3 PRINCIPAIS COMPONENTES DAS REDES NEURAIS

De acordo com Rumelhart & McClelland (1986), os modelos de RNAs de maneira geral

apresentam oito componentes principais, a saber:

« Conjunto de elementos de processamento;

+ Estado de activacao;

+ Funcdo de saida para cada elemento de processamento;
+ LigacGes entre elementos de processamento;

+ Propagacédo e fungédo de combinacéo;

+ Activagéo;

« Aprendizagem;

« Ambiente onde o sistema opera.

Seguidamente relatam-se algumas das principais caracteristicas destas componentes.

3.3.1 Elementos de Processamento

Os elementos de processamento ou neurénios artificiais (a frente designados por EPS),
constituem os principais elementos de uma Rede Neural. Como tal, o primeiro passo no
desenvolvimento desta consiste em especificar o nimero de neurdnios que vai constituir
a rede, ou seja, a sua topologia, que consiste em estruturar a rede organizando 0s

neuronios por camadas. Estas camadas podem ser de trés tipos:
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« Camada de entrada — responsavel pela distribuicdo da informacéo
proveniente do meio externo, para as camadas intermédias
escondidas;

« Camadas escondidas — onde ocorre 0 processamento, através das
funcbes de combinagéo e activacao;

« Camada de saida — responsavel pela resposta da rede.

Na rede representada na Figura 3.2 a camada de entrada possui 2 EPs, as duas camadas

intermédias 4 cada uma e a de saida possui um 1 EP.

conexies

camada de
saida

Figura 3.2 - Rede Neural com os neurénios organizados por camadas.

O neuronio artificial € constituido, basicamente, por uma funcdo de combinacdo e uma
funcdo de transferéncia. A funcdo de combinacdo € responsavel por compor a
informacdo de entrada do neurdnio, que no caso de ser linear, passa a representar a
soma das entradas, ponderadas pelos respectivos pesos. Estes pesos, muitas vezes
chamados de pesos sinapticos, em analogia com o neuronio bioldgico, representam,
matematicamente, a importancia de cada informacdo em relacdo a um dado neuronio.
No caso do sistema nervoso, quando o estimulo é fraco (por exemplo uma pancada
leve), o nimero de neuroénios estimulados é menor do que quando o estimulo é forte,
além de que o tempo de duracdo do estimulo forte é maior, 0 que aumenta a frequéncia

de impulsos enviados ao cérebro.

3.3.2 Estado de Activagao
Numa RNA cada neurdnio tem associado um estado de activacdo. A escolha do estado

de activacdo a ser utilizado para o EP é funcdo do que se procura representar com o
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modelo. O estado de activacdo pode ser continuo (limitado ou ilimitado) ou discreto
(binario e/ou maltiplo).

Exemplos:

« Continuo e limitado (0,...,1)
« Discreto e binario (0,1)
« Discreto e multiplo (1,2,3,4,5,6)

A funcéo de activacdo e responsavel pelo sinal a ser transmitido pelas conexdes para 0s
neuronios das camadas adjacentes. Varias funcbes sdo utilizadas com essa finalidade,
sendo este o factor responsavel pela ndo linearidade da rede, o que torna a ferramenta
muito poderosa. Entre as funcBes mais utilizadas citam-se a sigmoide, gaussiana e
rampa. As funcdes de activacdo sdo abordadas mais pormenorizadamente no ponto 3.6

deste capitulo.

3.3.3 Funcéo de Saida de Cada Elemento de Processamento

Os neuronios produzem um sinal de saida que estd relacionada com a sua activagdo
através de uma funcdo de transferéncia conhecida como funcao de saida. Esta funcéo de
saida pode ser, por exemplo, a fungdo identidade (sinal de saida igual ao estado de
activacdo) ou uma funcéo do tipo threshold em que a emissao do sinal s6 ocorre quando

a activacao é superior a um dado limite (Figura 3.3).

3.3.4 Ligacao entre Elementos de Processamento

As ligacdes entre neurdnios sdo representadas por uma matriz de pesos e definem o
conhecimento do sistema (Galvdo e Valenca, 1999). Os pesos positivos representam
ligacGes excitatérias e geram um reforgo na activacdo do neurdnio, ao contrario dos
pesos negativos, que inibem a activacdo do neurdnio. Os pesos das ligagdes,
denominados geralmente de pesos sinapticos, representam a importancia de cada
informacdo em relacdo a um determinado neuronio. O objectivo principal é, pois,
determinar o melhor conjunto de pesos capazes de representar um dado problema.
Existem varios métodos utilizados com este objectivo, sendo o0 mais popular 0 método

de aprendizagem backpropagation, que sera descrito mais a frente.
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Figura 3.3 - Modelo néo linear de um neurénio.

Fonte: Haykin (1994).

3.3.5 Propagacéo e Fungao de Combinacao

Existem regras segundo as quais os valores de entrada de um EP sdo combinados com
os valores da respectiva matriz de pesos para produzir a entrada liquida. Uma das regras
de propagacdo mais simples é aquela na qual o sinal liquido é uma soma ponderada de
cada entrada que chega a um dado EP pelo respectivo peso. Esta regra é representada

matematicamente pela Equacéo (3.1), em que v, é a entrada liquida de EP de ordem Kk,
X; sdo as entradas de EP de ordem k, ew,; sdo os j pesos sinapticos referentes as

conex0es de EP k.
Vi = D WX, (3.1)
j=0

3.3.6 A Aprendizagem

A utilizagdo de uma RNA na solugéo de uma tarefa passa inicialmente por uma fase de
aprendizagem. A rede extrai informacdes relevantes dos exemplos a ela apresentados,
criando assim uma representacao propria para o problema. Denomina-se algoritmo de
aprendizagem a um conjunto de regras bem definidas para que uma rede ‘aprenda’ uma

determinada funcéo.

Diversos métodos para treinamento de redes foram desenvolvidos, podendo estes serem
agrupados em dois paradigmas principais: Aprendizagem Supervisionada e
Aprendizagem N&o Supervisionada. Outro paradigma bastante conhecido é de
Aprendizagem por Reforgo, que pode ser considerado um caso particular da
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Aprendizagem Supervisionada, assim como a Aprendizagem por competicdo, que é
considerada um caso particular da Aprendizagem N&ao Supervisionada. Nas proximas
seccdes, esses quatro principais paradigmas serdo mais detalhados. Note-se, porém, que
existem também outros paradigmas e mecanismos de aprendizagem tais como:
Correccéo de Erros, Aprendizagem Hebbiana, Modelo de Linsker, Regra de Oja, Regra
de Yuille, Modelo de Kohonen, entre outros (Braga, 1998).

3.3.6.1 APRENDIZAGEM SUPERVISIONADA

A aprendizagem supervisionada é o método mais comum no treinamento de RNAs,
tanto de neurdnios com pesos como neurdnios sem pesos. Como o proprio nome indica
as entradas e saidas desejadas para a rede sdo fornecidas por um supervisor (professor)
externo. O objectivo é ajustar os pardmetros da rede, de forma a minimizar o erro, que €
funcdo da diferenca entre a saida desejada e a fornecida pela rede. Esta minimizacao
ocorre através do ajuste dos pesos da rede. Um exemplo deste paradigma de
aprendizagem é o método Backpropagation, que sera aqui utilizado e, portanto, melhor
discutido a seguir (ver ponto 3.5). Basicamente, a aprendizagem supervisionada pode
ser implementada de duas formas: off-line e on-line. Para o treinamento off-line, os
dados do conjunto de treinamento ndo mudam, e, uma vez obtida uma solucéo para a
rede, esta deve permanecer fixa. Caso novos dados sejam adicionados ao conjunto de
treinamento, um novo treinamento envolvendo os dados anteriores deve ser realizado,
para se evitar a interferéncia no treinamento anterior. Por sua vez, na aprendizagem on-
line, o conjunto de dados muda continuamente, e a rede deve estar em continuo

processo de adaptacao.

A desvantagem da aprendizagem supervisionada é que, na auséncia do professor, a rede
ndo conseguira aprender novas estratégias para situacfes ndo cobertas pelos exemplos
do treinamento da rede. Os exemplos mais conhecidos de algoritmos para a
aprendizagem supervisionada sdo a Regra Delta e a sua generalizacdo para redes de

maultiplas camadas, o algoritmo de backpropagation (Rumelhart et al., 1986).

3.3.6.2 APRENDIZAGEM POR REFORCO
Trata-se de um caso particular da aprendizagem supervisionada. A grande diferenca
entre esta e a aprendizagem por reforco reside na medida de desempenho utilizada em

cada um dos sistemas. Na aprendizagem por reforco, a Unica informacdo de re-
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alimentacdo fornecida a rede é se uma determinada saida esta correcta ou néo, isto é,

ndo é fornecida a rede a resposta correcta para o padrao de entrada.

3.3.6.3 APRENDIZAGEM NAO SUPERVISIONADA

Na aprendizagem ndo-supervisionada, ndo existe supervisor para acompanhar o
processo de aprendizagem. A rede aprende por si s, sem mensagem de erro externa. E
necessario apresentar a rede entradas parecidas, para que esta possa extrair
caracteristicas estatisticamente relevantes e criar classes de forma automatica. Apesar da
semelhanca entre a aprendizagem supervisionada e a aprendizagem dos seres humanos,
muitos dos sistemas bioldgicos ocorrem atraves da aprendizagem néo-supervisionada,
como por exemplo os estdgios iniciais dos sistemas de visdo e audicdo. Para estes
algoritmos, apenas os padrfes de entrada estdo disponiveis para a rede, ao contrario da
aprendizagem supervisionada, cujo conjunto de treinamento possui pares de entrada e
saida. A partir do momento em que a rede estabelece uma harmonia com as
regularidades estatisticas da entrada de dados, desenvolve-se nela uma habilidade de
formar representac@es internas para codificar caracteristicas de entrada e criar novas
classes e grupos automaticamente. Este tipo de aprendizagem so € possivel quando
existe superabundancia nos dados de entrada. De contrario torna-se dificil apurar

quaisquer padrdes ou caracteristicas nos dados de entrada.

3.3.6.4 APRENDIZAGEM POR COMPETICAO

Pode dizer-se que a aprendizagem por competicdo € um caso particular da
aprendizagem nao-supervisionada. Dado um padréo de entrada, o objectivo é fazer com
que as unidades de saida disputem entre si para serem activadas. Existe, portanto, uma
competicdo entre as unidades de saida para decidir qual delas serd a vencedora, e
consequentemente tera a saida activada e 0s seus pesos actualizados no treinamento. As
unidades de entrada sdo directamente ligadas as unidades de saida, e estas Ultimas
podem também estar ligadas entre si através de conexOes laterais inibitorias, ou
negativas. A unidade de saida com maior activacao inicial terd maior probabilidade de
vencer a disputa com as outras unidades, que perderdo o seu poder inibitério ao longo
do tempo sobre a unidade de maior activagdo. A unidade mais forte fica ainda mais
forte, e 0 seu efeito inibidor sobre as outras unidades de saida torna-se dominante. Com
0 tempo, todas as outras unidades de saida ficardo completamente inactivas, excepto a

vencedora.
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3.4 AS REDES PERCEPTRON MULTI-CAMADAS

De entre os vérios tipos de Redes Neurais Artificiais existentes, as redes Perceptron
multi-camadas sdo as redes mais utilizadas, em parte devido a sua facilidade de
implementacao, e por outra devido a sua simplicidade. Estas redes tém sido utilizadas
por uma grande variedade de aplicacdes; por esses motivos, 0 modelo MLP foi o
escolhido para implementacdo do modelo neste trabalho. O objetivo desta secdo é
descrever e explicar, basicamente, o funcionamento das Redes Neurais Artificiais do

tipo Perceptron multi-camadas.

3.4.1 O Perceptron

O modelo mais simples de Rede Neural, no qual varias unidades de processamento
estdo conectadas unicamente a uma unidade de saida através dos pesos sinapticos, é
conhecido como Perceptron, de Frank Rosenblatt (1960). A sua estrutura inspira-se nas
primeiras etapas de processamento dos sistemas sensoriais (como por exemplo a visao),
nos quais a informacao vai atravessando sucessivas camadas de neurdnios, que realizam
0 processamento de mais alto nivel. Um Perceptron, na sua configuracdo mais simples,

é formado por trés camadas de células, como mostra a Figura 3.4.

Células Sensoriais Células de Associacao Células de Resposta

Figura 3.4 - Camadas de um Perceptron.
Fonte: Smith (1996).
O Perceptron pode utilizar-se tanto como classificador, como para a representacdo de
fungdes booleanas, pois 0 seu neuronio de saida € do tipo binéario (Brio & Molina,
2001). A importancia histdrica do Perceptron radica no facto de este ser treindvel, pois
o algoritmo de aprendizagem do modelo introduzido por Rosenblatt permite determinar
automaticamente os pesos sinapticos que classificam um conjunto de padrdes a partir de

um conjunto de exemplos. Cada neurdénio do Perceptron representa uma determinada
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classe, de modo que, dado um vector de entrada, o neurénio responde com 0 se ndo
pertence a classe que representa, e com 1 se pertence. E facil verificar-se, no entanto,
que 0 neurdnio do tipo Perceptron somente permite diferenciar entre duas classes

linearmente separaveis.

Segundo Braga et al. (2000), apesar de ter causado grande euforia na comunidade
cientifica da época, o Perceptron ndo teve vida muito longa, ja que as duras criticas de
Minsky e Papert (1969) a sua capacidade computacional causaram grande impacto
sobre as pesquisas em RNAs, levando a um grande desinteresse pela area durante os
anos 70 e inicio dos anos 80. Esta visdo pessimista da capacidade do Perceptron e das
RNAs de uma maneira geral mudou com as descri¢Ges da rede de Hopfield em 1982 e
do algoritmo backpropagation em 1986. Foi em consequéncia destes trabalhos que a
area de RNAs ganhou novo impulso, ocorrendo, a partir do final dos anos 80, uma forte
expansdo no namero de trabalhos de aplicagdo e tedricos envolvendo RNAs e técnicas

correlatas.

3.4.2 As Redes Multilayer Perceptron

As redes MLP (Multilayer Perceptron) apresentam um poder computacional muito
maior do que aquele apresentado pelas redes sem camadas intermédias. A solucdo de
problemas ndo-linearmente separaveis passa pelo uso de redes com uma ou mais
camadas intermédias, ou escondidas. A rede passa a conter entdo pelo menos trés
camadas: a de entrada, a camada intermédia ou escondida, e uma camada de saida. Cada
no na camada de entrada leva para dentro da rede o valor de uma varidvel independente.
Os nbs na camada escondida fazem a maioria do trabalho. A camada denomina-se de
‘escondida’ porque 0s nos apenas contactam com os nds das camadas de entrada e
saida, ou seja, elas estdo ‘escondidas’ do mundo exterior. Segundo Cybenko (1989),
uma rede com uma camada intermédia pode implementar qualquer funcdo continua. A
utilizacdo de duas camadas intermédias permite a aproximacdo de qualquer funcao
matematica. Deve ser observado que permitir a implementacdo (aprendizagem) da
funcdo ndo implica, como é o caso da rede Perceptron, a garantia de implementacéao
dessa mesma funcdo. Dependendo da distribuicdo dos dados a rede pode convergir para
um minimo local ou pode demorar para encontrar a solucdo desejada. O problema

coloca-se entdo em como treinar estas redes.
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Para o treinamento das redes com mais de uma camada foi proposto um método que se
baseia no gradiente descendente (Rumelhart et al., 1986). Mas para que este método
possa ser utilizado é necessario que a fungédo de activacdo seja continua, diferenciavel e,
de preferéncia, ndo decrescente. A funcédo de ativacdo deve informar os erros cometidos
pela rede para as camadas anteriores com a maior precisdo possivel. A alternativa
utilizada para superar os problemas deste tipo de rede é a utilizagdo de funcdes de
ativacdo do tipo sigmoidal. A funcéo sigmdide é abordada detalhadamente no item 3.6

deste capitulo.

Dougherthy (1995) fez uma revisdo sobre as Redes Neurais aplicadas na area de
Transportes. Em seu estudo ele salienta a importancia da rede multilayer perceptron e
afirma que este tipo de rede, juntamente com o algoritmo backpropagation, tém sido os
mais utilizados nas pesquisas em Transportes, embora outras topologias também
venham sendo utilizadas. Neste trabalho em particular, foi adoptada a rede multilayer
perceptron, por ser a mais conhecida e utilizada, além de ter apresentado bons

resultados em estudos semelhantes.

3.4.3 Topologia

Uma das maiores dificuldades em se definir a estrutura de uma Rede Neural Artificial é
o fiel dimensionamento da sua topologia. Normalmente, o nimero de camadas e 0
namero de nés em cada camada é definido em funcdo de uma inspeccdo prévia dos
dados e da complexidade do problema. Uma vez definida a topologia inicial, a estrutura
final mais adequada para o modelamento é normalmente obtida através de refinamentos
sucessivos, que podem levar a um tempo de dimensionamento alto, ja que este tem um

grande componente empirico (Queiroz, 1999).

O numero adequado de nds na camada intermédia, geralmente definido empiricamente,
depende fortemente da distribuicdo dos padrdes de treinamento e validacdo da rede. De

entre os varios factores particulares que influenciam este nimero estéo:

* Numero de exemplos de treinamento;
* Quantidade de ruido presente nos exemplos;
» Complexidade da funcéo a ser aprendida;

 Distribuicdo estatistica dos dados de treinamento.

Alguns dos métodos para a defini¢do deste nimero de n6s na camada intermédia séo:
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» Definir o nimero de unidades, na camada intermédia, em funcdo do
numero de entradas e saidas. Deve ser observado que este método nao
pode ser utilizado de forma genérica.

o Utilizar um ndmero de conexdes dez vezes menor que 0 numero de
exemplos. Este método apenas reduz a incidéncia de overfitting. Se o
numero de exemplos for muito maior que o numero de conexdes, 0
overfitting é improvavel, mas pode ocorrer undefitting (a rede néo

converge durante o seu treinamento).

Existem problemas que necessitam apenas de uma unidade de entrada e uma unidade de
saida, e outros que podem necessitar de milhares de unidades intermédias. O nimero de
unidades intermédias pode também, em alguns casos, crescer exponencialmente com o
namero de entradas. A solucdo mais eficiente é aquela onde o0 nimero de unidades

cresce apenas polinomialmente com o aumento do nimero de unidades de entrada.

Em sintese, nas etapas de ajuste deve-se sempre procurar obter uma topologia de rede
que modele com precisdo os dados do conjunto de treinamento, mas que também resulte

numa aproximacao com boa capacidade de generalizacao.

3.5 REGRA DELTA GENERALIZADA E ALGORITMO BACKPROPAGATION

A regra ‘delta generalizada’ é a regra de aprendizagem mais utilizada para treinar a rede
multilayer perceptron. Segundo Galvdo e Valenga (1996), consiste na aplicagdo do
gradiente descendente ao problema de mdultiplas camadas utilizando-se o algoritmo
backpropagation. O gradiente descendente tem como objectivo a determinacdo de um
minimo global, através de incrementos dos valores dos pesos por uma quantidade que é
proporcional a primeira derivada (o gradiente) do erro entre o valor de saida desejada e
o0 valor actual de saida fornecido pelo elemento de processamento em relacdo ao valor

do peso.

Quando um padrdo é apresentado a rede pela primeira vez, esta produz uma saida
aleatoria. A diferenca entre esta saida e a desejada constitui o erro. O algoritmo
backpropagation é responsavel pelo célculo das funcgdes de erro. O objectivo da fase de
treinamento € diminuir constantemente o valor desse erro. Para tal, o valor dos pesos

deve ser ajustado a cada nova iteragdo. A regra backpropagation faz com que 0s pesos
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da camada de saida sejam os primeiros a serem ajustados e, posteriormente, 0S pesos
das restantes camadas, de tras para frente. Seja Ep a funcéo erro para o padréo p, dyj 0
valor da saida desejado (para o padréo p e 0 neuronio j), op; 0 valor da saida obtido e wij;
0 peso do neurdnio i para o neuronio j. Entdo, a fungéo E, pode ser dada pela Equagéo
(3.2).

E, :%Z(dm‘ _Opj)2 (3.2)

O objectivo &, pois, minimizar a funcdo erro. Se esta for simples, a rede tem garantia de
encontrar a solucdo. Caso contrério, a rede pode cair num minimo local e ndo produzir
uma saida satisfatoria. A actualizacdo dos pesos ocorre com a adi¢do de um termo de
variacdo a eles (Aw;;), ou seja, para um peso w;; 0 seu peso actualizado sera dado pela

Equacdo (3.3):

w; (t+1) = w; (t) + Aw (3.3)
Onde:
Aw; =nx;0;(1-0;)9d; (3.4)
0; =(d; —o;), para a ultima camada (3.5)
0, = ijkd , para camadas intermédias (3.6)

A variavel n € denominada de taxa de aprendizagem. O seu valor vai determinar o quao
suavemente sera a actualizagdo dos pesos. Se n for grande, o valor de Aw;; sera grande e
consequentemente os pesos sofrerdo uma alteracdo mais brusca, caso contrario a sua
alteracdo sera mais suave. Uma outra variavel que pode ser incluida na actualizagdo de
pesos € 0 momentum (). Este novo termo pode aumentar a velocidade da aprendizagem
e tem como caracteristica acelerar o treinamento em regides planas da superficie de

erro. Com a adigdo do momentum, Aw;; passa a ser dado por:
Aw; (t+1) =nx;0;(1-0;)0; +puw; (t) —w; (t —1)] (3.7)

O algoritmo backpropagation apresenta algumas dificuldades de aprendizagem. Em
superficies muito complexas, o treinamento € muito lento e existe o risco da rede cair

num minimo local. Além disso, pode ocorrer overfitting, fendmeno que surge depois de
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um certo tempo de treinamento, quando a rede memoriza os padrdes apresentados e 0
processo de classificagdo piora sensivelmente. Para evitar estes tipos de problemas,
Braga et al. (2000) recomendam a colocacdo na rede de um numero de neuronios
intermédios suficientes para a solugdo do problema de reconhecimento de padrdes,
tendo também atencdo para ndo utilizar neurénios em ndmero reduzido, o que pode

levar a rede a despender tempo em excesso para encontrar uma representagdo optima.

Smith (1996) defende que o risco de a rede memorizar os dados ocorre em funcéo de
um excessivo poder da mesma, sendo que este deve ser limitado para que ndo ocorra
overfitting. Uma das formas de evitar tal fendmeno e reduzir o problema de ruido é
aumentar o numero de elementos da amostra. Na pratica, porém, ha diversas restri¢oes
em relacdo ao tamanho da amostra, pelo facto de o numero de exemplos disponiveis ser
geralmente mais baixo que o numero estatisticamente desejavel, em virtude da
indisponibilidade de todas as informacdes desejadas. A medida que o problema se torna
mais complexo ou o nivel de ruido cresce, o tamanho da amostra estatisticamente
desejavel aumenta muito rapidamente. Desta forma, surgem outras maneiras de se
‘restringir o poder’ da Rede Neural, como limitar a quantidade de neurénios na camada

intermédia e o nimero de ciclos de treinamento.

Em virtude dos bons resultados que as RNAs tém apresentado na solucgdo de problemas
de natureza semelhante ao aqui proposto, e mesmo sabendo os cuidados necessarios
para sua utilizacdo, optou-se por trabalhar com a rede multilayer perceptron associada
ao algoritmo backpropagation. As peculiaridades deste tipo de rede podem ser
controladas, na medida em que se pretende encontrar iterativamente uma configuragdo
de melhor desempenho, por exemplo através do menor valor do erro relativo, que sera

melhor discutido na metodologia deste trabalho.

3.6 FUNCOES DE ACTIVACAO: A FUNCAO SIGMOIDE

A funcdo de activacdo @(v)é na maior parte dos modelos, crescente e continua, como

se observa habitualmente nos neuronios biolégicos (Brio & Molina, 2001). Algumas das
funcbes de activagdo mais empregadas nas RNAs sdo a funcdo linear, a fungdo rampa, a
funcdo degrau ou threshold e a funcdo sigmoidal. Os graficos correspondentes a cada

uma destas funcdes apresentam-se na Figura 3.5. Quando fornecidos 0s pesos correctos
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a rede, estas fungbes podem tomar diferentes formas. De facto, elas podem assumir a
forma desejada, o que significa que a rede pode aproximar qualquer fungdo com um

determinado grau pretendido.

Nome da . .
Fungéo Funcéo Intervalo Gréfico
u
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0.8 -
0.6 -
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-1
(v 1
08 | |
+lsev =05 06 L J
Rampa | #(V) = v+0.5sel|<0.5 {-1+3 Zz I / l
0,sev <05 0-2 -1‘.5 05 0‘5 1‘5 2
o(v) 1
1sev >0 08 - ]
—_ _ 06 + i
Degrau ou o) = { 1’+]} 0a b 1
Threshold 0,sev<0 ou 02 |
0 L L L L
{0’ +]} -2 -15 -0.5 0.5 15 2
o(v) 1
1 0.8 L —
igmoi p) = {043 | ool f
Sigmoidal 1+e™) ol |
logistica ou 02 .
{~1+3 R 2 5 10

Figura 3.5 - Func0es de activacdo mais utilizadas nas RNAs.

A funcédo sigmdide é a funcdo mais utilizada pelas RNAs. Uma grande quantidade de

programas de RNAs utilizam este tipo de funcdo, inclusive o software utilizado no

presente trabalho (EasyNN-plus). Por esse motivo se faz seguidamente uma breve
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apresentacdo sobre as especificidades da funcdo sigmdide e do seu comportamento

numa rede simples.

3.6.1 Funcéo Sigmoide

Uma dada funcdo s(u) denomina-se sigmdide quando possui certas caracteristicas
especificas. Em primeiro lugar, esta € limitada, o que significa que o seu valor s(u)
nunca excede um determinado limite superior, nem ultrapassa um determinado limite
inferior. Segundo, o valor de s(u) aumenta sempre com o valor de u. Estas duas
caracteristicas mostram que sempre que o valor de u aumenta, s(u) aumenta também,
mas nunca ultrapassa 0 seu limite superior, e sempre que o valor de u diminui s(u)
aproxima-se do seu limite inferior sem nunca o ultrapassar. Em terceiro lugar, uma
funcdo sigmoide é continua em toda a sua extensdo sem ‘socalcos’ nem alteragdes

bruscas, existindo um pequeno diferencial em todos o0s seus pontos.

Muitas funcdes com estas caracteristicas sdo utilizadas nas RNAs. A mais comumente
utilizada € a funcdo sigmoidal logistica (veja-se Figura 3.5). A utilizacdo do numero de
Nepper no denominador da funcdo ndo é essencial, uma vez que qualquer outra
constante superior a 1 pode ser também utilizada. Quanto maior o valor da constante,
mais rapidamente a funcdo se aproxima dos seus limites, e ao contrario, quanto mais
baixo for o valor, mais devagar a funcdo se aproxima dos seus limites. Duas outras
funcdes sigmdides sdo também utilizadas pelas RNAs. Ambas tém os seus limites
compreendidos entre —1 e 1. A primeira funcdo, h(u), dada pela Equacao (3.8), é muito
proxima da funcdo logistica. Sendo g(u) a funcdo sigmoidal logistica, para qualquer

valor de u, esta fungéo alternativa toma o valor de h(u) =2xg(u) -1.

1-e™
h(u) =
=1 (38)
Outra funcdo sigmdide € a funcdo tangente hiperbdlica, dada pela Equacgéo (3.9).
g' —e™
tanh(U) T (39)
e’ +e

A funcdo tangente hiperbdlica aproxima-se dos seus limites mais facilmente que a

funcdo h(u). Para a implementacdo de uma RNA, qualquer uma destas fungdes é
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igualmente adequada. As diferencas nos seus limites residem na preferéncia do
intervalo de saida que se pretende (0 a 1 ou -1 a 1), uma vez que estes sdo os limites
dentro dos quais se situam os valores de saida da rede. Os limites da funcdo néo
determinam, no entanto, o intervalo dos valores de entrada da rede. Estes podem tomar

qualquer valor, independentemente da fungéo sigmdide utilizada.

3.6.2 Comportamento da Funcéo Sigmoide numa Rede Simples

Descreve-se de seguida o comportamento de uma fungéo sigmoidal numa rede simples,
com apenas um nd de entrada e um de saida, quando se variam os valores dos pesos Wi
e by. Esta ultima variavel, by, também denominada de bias, representa o peso no
neurdnio de ordem k, e wj, COMO ja se viu anteriormente, representa 0 peso sinaptico j
referente as conexfes do EP k. Esta rede pode ter um qualquer nimero de nds na
camada intermédia. O n6 da camada escondida recebe uma entrada, X; - x;. Este valor &
multiplicado pelo peso sinaptico com valor wyj, valor fornecido pela rede. E a este
produto é adicionado o valor by, valor também fornecido pela rede. Sendo u o resultado
desta operagdo, tem-se:

U=) wgX; +b, (3.10)
j=0

A saida ou output deste n6 serd o resultado da funcéo s, ou seja:

y =s(u) (3.11)

Ou:
y =s(Q wyx; +b,) (3.12)
i=0

Analisando a funcéo sigmoide e os respectivos valores de wy; e by verifica-se que estes
sdo responsaveis pelas alteracGes na forma e direc¢do da funcdo. No caso mais simples
0 output do nd, y, sera o resultado da funcéo logistica de (x1), y = s(X1), 0 que acontece
quando os pesos tomam os valores by = 0 e wy; = 1. Se se mantiver o valor de by igual a
0 e se se alterar o valor de wy; para -1, entdo ter-se-a y = s(-X1), ou seja, a direccéo da

curva € invertida. Neste caso, quando o valor de x; aumenta, y diminui.

Outra alteragdo na fungdo verifica-se se, em vez de se alterar o sinal de w;, se alterar o

seu valor, por exemplo, de 1 para 2. Nesta situacdo, a inclinacdo da curva aumenta, o
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que significa que a funcdo atinge mais rapidamente os seus limites inferior e superior.
Resumindo, o sinal de wy; determina a direcgdo da curva, enquanto que o valor de w;

controla a inclinacéo da curva.

O valor de by posiciona a curva no eixo dos xx. Se o seu sinal for negativo a curva é
posicionada para a frente, se for positivo esta é posicionada para trds. Mas o
posicionamento da curva ndo depende apenas de by, também depende de w. Quanto

menor for o valor de wy;, mais a posi¢éo da curva e influenciada pelo valor de by.

Isto significa que variando by e w,; pode obter-se a funcdo sigmoide que se deseja.
Segundo Smith (1996), este processo compreende ‘trés passos’. Primeiro, determinar se
a curva deve ser crescente ou decrescente, fazendo wy; positivo ou negativo. Segundo,
dar um valor alto ou baixo a wyj, conforme se pretende a inclinagédo da curva aumente ou
diminua. Em terceiro, posicionar a curva no eixo dos x, para a frente ou para tras

conforme o valor de by é negativo ou positivo.

3.7 EXEMPLO DE FUNCIONAMENTO DE UMA RNA NUMA FOLHA DE
CALCULO

Para tornar explicito o procedimento de calculo do valor do neurdnio de saida a partir
dos valores de entrada do modelo e visando facilitar a compreensdo da logica das
RNAs, acrescentou-se o exemplo de funcionamento de uma rede simples neste sub-
capitulo. Trata-se de uma rede com dois neur6nios na camada de entrada, dois
neurdnios na camada intermédia e apenas um neurdénio na camada de saida, que pode

ser visualizada na Figura 3.6. A Figura 3.7 ilustra numericamente este problema.

Xl—»

X2—p

Figura 3.6 - Esquema da RNA utilizada na folha de calculo.

A légica para o calculo do neurénio de saida, a partir dos valores de entrada da Rede
Neural treinada, € bastante simples. Em primeiro lugar, o valor do neurénio de entrada é

normalizado no intervalo entre 0 e 1, através da Equacéo (3.13).

45



Uma andlise do consumo de energia em transportes nas cidades portuguesas utilizando Redes Neurais Artificiais

real —min
norm=——7— —— (3.13)
max —min

Onde:

norm representa o valor normalizado entre O e 1;

real o valor observado;

min o menor valor observado da variavel;

max o maior valor observado da variavel.

Camada de Camada Camada de
entrada escondida saida

X1s | 4.0000] -3.8842) | 0.0120]
Bias 0.0000 \ -2.4292
Entrada ! -4.4077 -18.1528
Activacgao 0.0120 | 17.6022I
Min -0.0069
Max 0.2066
X2 | 0.0239] -21.0000
Bias -2.4672 49.0000
Entrada -3.7116
Activacédo 0.0239
Min
Max

Figura 3.7 - Funcionamento de uma RNA apresentada numa folha de célculo.

Numericamente, a situacdo para o primeiro neurénio de entrada é a seguinte:
substituindo-se o valor real por “4,0000”, min por “-5,0000” e max por “9,0000”, tem-
se norm igual a “0,6429”. Para 0 segundo neurdnio de entrada o calculo é analogo, e o
valor de entrada “-2,0000” foi convertido para “0,5000”, dados os limites *“-9,0000” e
“5,0000”. Apds terem sido normalizados, os valores de entrada s&o multiplicados pelos
pesos das conexdes entre 0s neurdnios da camada de entrada e os da camada intermédia

e somados. Nesta etapa, também sdo acrescentados os valores de b, de cada neuronio

da camada intermédia, conforme indica a Equacéo (3.14), e calculadas as funcdes de

activacdo, neste caso, sigmoide logistica, com a Equacéo (3.15).

u, =b, +ZWqu (3.14)
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1

e

(3.15)

onde: u, éasoma dos pesos

¢k € a funcdo de activacéo

Os valores dos pesos das ligacdes e de b, sdo fornecidos directamente pelo software de

RNA, apo6s o treinamento da rede. No exemplo dado, no caso do primeiro neurénio da

camada intermédia, o0 mesmo é calculado da seguinte forma:
u, =-2,4292 +0,6429 % (—3,8842) + 0,5000 x (1,0369) = —4,4077 (3.16)

1
(1 + e—(—4,4077) )

ok = =0,0120 (3.17)

Apos aplicar a funcdo de activacdo no valor obtido com a Equacdo (3.14), ter-se-a o
valor do neuronio da camada intermédia. O procedimento de obtencdo do neurdnio de
saida, a partir dos neurénios da camada intermédia € 0 mesmo para a obtencdo destes
ultimos, a partir da camada de entrada. No entanto, o valor obtido apds aplicada a
funcdo de activacdo pela segunda vez estara normalizado. Para obter o valor real de
saida, basta aplicar a Equacéo (3.18), onde os valores maximo e minimo referem-se aos

dados reais de saida.
real = normx (max —min) + min (3.18)
Numericamente, tem-se:

real =0,5515x (49,0000 + 21,0000) - 21,0000 =17,6022 (3.119)

3.8 UTILIZACAO DE RNAS

Brio & Molina (2001) expGem, em termos gerais, as caracteristicas que devem possuir
os problemas para que a sua resolucdo com RNAs proporcione bons resultados, assim
como aquelas que sugerem que o emprego desta técnica pode ndo resultar aconselhavel

ou viavel.
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3.8.1 Caracteristicas que Deve Possuir o Problema

O metodo para resolugdo de um problema deve ter em conta o tipo de problema que este

representa e a solucdo pretendida. N&o faz sentido utilizar elaborados métodos se é

perfeitamente possivel resolvé-lo com um modelo estatistico simples ou um simples

programa de computador. Os problemas que podem ser resolvidos com RNAs possuem

caracteristicas especificas que a seguir se apresentam:

3.8.2 Caracteristicas do Problema que Tornam Desaconselhavel a Utilizacédo de

RNAs

Ndo se dispde de um conjunto de regras sistematicas que
descrevam completamente o problema;

Dispdem-se de varios exemplos ou casos historicos (esta € uma
condicdo indispensavel para poder aplicar a técnica das Redes
Neurais);

Os dados provenientes do problema sdo imprecisos ou incluem
ruido (por exemplo, no caso de um reconhecedor de caracteres, as
diferentes imagens correspondentes a uma mesma letra podem
aparecer com a posicdo alterada, ampliadas, reduzidas,
incompletas, distorcidas, etc.);

O problema é de elevada dimensdo (por exemplo, a matriz de
pontos que formam uma imagem pode ser um numero demasiado
grande para que um sistema convencional que opere em série faca
uma analise da imagem em tempo real);

Uma circunstancia frequente é que os métodos de RNAs
proporcionam uma alternativa muito mais rapida e simples de
desenvolver do que outras técnicas convencionais;

Se as condi¢bes de trabalho variam pode fazer-se uso da
capacidade das RNAs para adaptar-se a essas mudancas, voltando a

treinar o sistema com novos exemplos.

Existem situacBes em que as caracteristicas do problema tornam desaconselhdvel a

utilizacdo de RNAs, algumas das quais se apresentam a seguir:
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- Existe um algoritmo que resolve com total eficacia o problema. E o
caso dos problemas puramente algoritmicos ou numéricos
(multiplicacdo de nameros, inversdo de matrizes, etc.);

+ Néo se dispde de um numero adequado de casos (exemplos) para
treinar a Rede Neural;

« Tarefas criticas ou potencialmente perigosas, cuja resolucdo é
sempre previsivel e explicavel. As vezes ndo é facil interpretar a
operacdo da Rede Neural ou prever com total fiabilidade o

resultado que pode fornecer em todos 0s casos possiveis.

3.8.3 Inconvenientes das Redes Neurais

Obviamente as RNAs nédo resolvem todos os problemas. Estdo, sim, mais vocacionadas
para um certo tipo de tarefas. Além disso, o campo de estudos onde se inserem é muito
recente, e alguns problemas continuam ainda por resolver. Como exemplo tem-se as

seguintes situagoes:

+ Dadas as especificagbes de um problema, desconhece-se a
topologia (arquitectura) da rede mais eficiente para a resolucdo do
problema;

- E dificil verificar porque é que as RNAs ndo sdo capazes de ajustar
os dados que lhes sdo fornecidos. Num dado problema, em que se
utilizam redes, pode tornar-se dificil verificar porque é que nédo
funcionam correctamente;

+ Os modelos de Redes Neurais necessitam elevados requisitos de
cémputo. Se bem que esta afirmacdo seja verdadeira no modo de
aprendizagem, usualmente em fase de execucdo sdo os metodos
mais rapidos, inclusive podem ser simuladas num computador
normal;

« Uma vez treinada uma Rede Neural, é dificil interpretar o seu
funcionamento. Trata-se de um tipo de funcionamento denominado

de “caixa preta’.

Concluido este capitulo, e tendo agora ja algumas noc¢Oes importantes sobre as
principais caracteristicas da analise de problemas através de RNAs, procede-se em
seguida a descri¢do da metodologia utilizada no presente caso de estudo.
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4 METODOLOGIA

No presente capitulo é descrita a metodologia utilizada na elaboracdo deste estudo. Na
primeira parte do mesmo apresentam-se as variaveis de entrada (socioeconémicas e de
distribuicdo espacial da populacdo) e de saida do modelo (energia consumida em
transportes), assim como as fontes pesquisadas para a sua aquisi¢cdo. Em seguida é
explicada a forma como as varidveis foram tratadas através da ferramenta de modelacéo
matematica Redes Neurais Artificiais, fazendo também referéncia ao software utilizado
(EasyNN-plus). O capitulo € finalizado com uma descricdo resumida das vérias fases
realizadas para a elaboracdo do presente estudo, de forma a alcancar o objectivo

proposto.

4.1 SELECCAO DAS VARIAVEIS

O primeiro passo na elaboracgdo deste estudo consistiu em averiguar, na literatura, quais
as variaveis que podem influenciar o consumo de energia em transportes. Da andlise das
fontes bibliogréaficas disponiveis e ja referidas no capitulo 2 reuniu-se um conjunto de

vinte e seis variaveis, as quais se encontram listadas na Tabela 4.1.

Identificadas as variaveis que podem de alguma forma determinar o consumo de energia
em transportes, iniciou-se a investigacdo daquelas que estariam disponiveis para a
analise do caso portugués. Assim, muitas das variaveis citadas na literatura
internacional ndo foram analisadas em virtude da indisponibilidade das mesmas, como
sdo os casos de: velocidade média do trafego, nivel de servi¢o do transporte publico e
distribuicdo modal nas viagens para o emprego. As varidveis disponiveis em Portugal e
que foram reunidas para este estudo sdo apresentadas na sequéncia deste item, divididas
em trés grandes grupos: variaveis socioecondémicas (nas quais se incluem variaveis

relacionadas aos transportes, como € o caso da frota, por exemplo), variaveis relativas a
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distribuicdo espacial da populacdo e a forma urbana e variaveis relativas a energia

consumida em transportes.

Tabela 4.1 - Conjunto de variaveis que podem influenciar o consumo de energia em transportes.

N° VARIAVEL

1. Populagéo e area urbanizada

2. Nivel de empregos e respectivas localizacdes geogréaficas

3. Oferta de estacionamento na principal zona atractiva de viagens

4.  Extensdo da rede viaria

5.  Frota de veiculos automotores

6. Eficiéncia energética dos veiculos particulares e veiculos de transporte

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.

publico

indice de veiculos x quilometros

indice de passageiros x quilémetros

Ocupacdo média dos veiculos

Velocidade média na rede viaria

Distribuicdo modal nas viagens para o emprego
Tempo médio das viagens para 0 emprego

Extensdo média das viagens

Total de mortes devido a acidentes de transito
Emissdes de CO, pelos sistemas de transporte

Outras emiss@es pelos sistemas de transporte

Despesas em construcdo e manutencéo de vias urbanas
Custo fixo e variavel dos transportes particular e pablico
Produto Interno Bruto (PIB) per capita

Custo do tempo de viagem

Caracteristicas das infra-estruturas viarias
Caracteristicas da infra-estrutura ferroviaria urbana
Grau de congestionamento das vias

Padrdes relacionados com a forma urbana

Densidade media populacional urbana

Densidade populacional na principal zona atractiva/geradora de viagens
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4.1.1 Variaveis Socioecondmicas

A proposta inicial desta investigagdo consistia em reunir as variaveis socioeconémicas
de interesse para as principais cidades portuguesas, relativas ao Recenseamento Geral
da Populacdo de 2001. No entanto, tendo sido a colecta muito recente, nem todos 0s
dados definitivos dos Censos 2001 se encontravam disponiveis aquando do
levantamento de dados para este estudo. Procedeu-se, entdo, a pesquisa na base de
dados Sales Index 2002 (Marktest, 2002), que constitui uma base de dados com uma
vasta gama de varidveis, e que se encontram organizados por periodos anuais e
desagregados por Unidades Territoriais. Para Portugal continental dividem-se em 5
NUTs Il (Nomenclatura de Unidades Territoriais) e 28 NUTs Ill, 275 Concelhos e 4037
Freguesias, correspondentes a divisdes do territério utilizadas para fins estatisticos,

sendo as duas Ultimas também divisdes administrativas do pais.

Neste ponto importa referir que nem todas as variaveis se encontram disponibilizadas
para o nivel de desagregacdo espacial mais baixo daquela base (a freguesia), como € o
caso das variaveis relativas a vendas de combustiveis, cujo nivel de desagregacdo
méaximo é o concelho. Assim, para 0 ano de 1998, ano em que muitas das variaveis
procuradas se encontravam disponiveis nos Sales Index 2002, procedeu-se a seleccao
das variaveis socioeconémicas que seriam mais adequadas a realidade portuguesa e de
interesse para o estudo, conforme consta na Tabela 4.2. Note-se que os dados de
populacéo e densidade constantes desta tabela ndo foram, no entanto, retirados daquela

base, mas sim de outra fonte utilizada: o Atlas das Cidades de Portugal (INE, 2002).

Um segundo conjunto de dados foi recolhido, correspondente a variaveis agregadas ao
nivel da cidade. Este foi apurado no Atlas das Cidades de Portugal (INE, 2002),
recentemente editado pelo Instituto Nacional de Estatistica (INE). Deste documento
foram seleccionadas, além das variaveis relativas a populacdo do concelho referidas na
Tabela 4.2, as variaveis relativas a Populacdo da Cidade, Area da Cidade, Taxa de
Desemprego e Dimensdo Media das Sociedades. As unidades utilizadas, assim como 0s
anos a que se referem estes dados constam da Tabela 4.3. As variaveis Densidade da
Cidade e Proporcdo de Populacdo do Concelho que Vive na Cidade, embora néo
constem do Atlas, foram calculadas com base nos dados ai existentes (inclusive a Area

da Cidade, que acabou substituida na Tabela 4.3 pela Densidade da Cidade).
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Tabela 4.2 - Varidveis socioecondémicas agregadas ao nivel do concelho.

VARIAVEL DESIGNAQAO UNIDADES ANO
Populacéo do Concelho @ POP_CONC (Unidade (N°) 2001
Densidade do Concelho ) DENS_CONC Hab./km? 2001
Frota de_ Veiculos Pesados de FROTA PPASSG (Unidade (N%)) 1998
Passageiros
Frota Automovel Total FROTA TOTAL (Unidade (N°)) 1998
Distancia Média entre a Sede de
Municipio e a Sede do Distrito GERAL.DIST_SEDE (Tempo) 1998
Exteps_ao da Rede Viéria R VIARIA Kkm 1996
Municipal -

Total de Pessoas ao Servigo -

Agricultura, Silvicultura, Cagae  ECAEIR2.PESSOAS_AB  (Unidade (N°)) 1998
Pesca

TOt"f“ d_e Pessoas ao Servico - ECAE2R2.PESSOAS_C  (Unidade (N°)) 1998
Industrias Extractivas

TOt"f“ d_e Pessoas ao Servico - ECAE3R2.PESSOAS D (Unidade (N°)) 1998
Industrias Transformadoras

Total de Pessoas ao Servigo -

Producéo e Distribuicdo de ECAE4R2.PESSOAS E  (Unidade (N°)) 1998
Electricidade, Gas e Agua

Total de I?essoas a0 Servigo - ECAESR2.PESSOAS_F (Unidade (N°) 1998
Construcao

Total de Pessoas ao Servigo -

Comércio, Hotelaria e ECAEBR2.PESSOAS GH  (Unidade (N°)) 1998
Restauracio

Total de Pessoas ao Servigo -

Transportes, Armazenagem e ECAE7R2.PESSOAS_| (Unidade (N°)) 1998
Comunicagdes

Total de Pessoas ao Servigo -

ACt'V.'nges Fmanc_elras, ECAESR2.PESSOAS JK  (Unidade (N°)) 1998
Imobiliarias e Servigos Prestados

as Empresas

Total de Pessoas ao Servigo -

Administracdo Publica, ECAE9R2.PESS LMNO  (Unidade (N°)) 1998

Educacdo, Saude e Outros

Fonte: Marktest, 2002 e INE, 2002 (1).
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Tabela 4.3 - Variaveis socioecondémicas agregadas ao nivel da cidade.

VARIAVEL DESIGNA(;AO UNIDADES ANO

Populacdo da Cidade POP_CID Ntmero de 2001
pessoas

Densidade da Cidade DENS_CID Hab./km? 2001
Taxa de Desemprego TAX_DESEMP % 2001
Dlm_ensao Média das DIM SOC Numero de _ 1999
Sociedades - pessoas ao Sservico
Proporcéo de Populagédo do
Concelho que Vive na PROP_POP % 2001
Cidade

Fonte: Atlas das Cidades de Portugal (INE, 2002).

4.1.2 Variaveis de Natureza Espacial Destinadas a Caracterizar a Distribuicédo da
Populacdo no Territério
Para a determinacdo de factores, como area e perimetro, relativos a forma urbana mas
que permitem caracterizar a distribuicdo da populagdo no territério, foi necessario
recorrer a informacdo que permitisse obter a delimitacdo geogréfica das cidades. Esta
informacao, para além do facto de ser de extrema importancia, pois sem ela ndo seria
possivel efectuar a analise, foi, desde logo, muito dificil de obter. Em Portugal, a
legislacdo é omissa quanto a delimitagcdo das povoagdes, isto é, ndo exige uma descricao
especifica ou cartografia que imponha a defini¢do do perimetro urbano (INE, 2002). Por
este motivo ndo existe um cadastro da evolucdo do perimetro urbano das cidades
portuguesas, nem um documento de referéncia segundo o qual se possa proceder a sua

delimitacdo de forma homogénea, segundo principios previamente definidos.

N&o obstante, até h&d bem pouco tempo, o nivel de desagregagdo méaximo da informacao
do INE era a freguesia, estando no entanto a maioria dos dados estatisticos agregados ao
nivel do concelho. Mas, para grande parte das cidades portuguesas, esta divisdo ndo
corresponde ao contorno da cidade, mas antes a uma area que pode englobar um ou
mais aglomerados urbanos e uma zona envolvente, que em geral possui uma densidade
inferior a estes. SO muito recentemente o INE divulgou um conjunto de Unidades
Territoriais de dimensdes inferiores as freguesias, a que chamou de seccles e

subsecc0es estatisticas.
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Outra dificuldade que se coloca para o presente estudo é o facto de os limites definidos
pelo INE para os lugares cidade ndo coincidirem com os limites que as autarquias
consideram para as cidades. Em geral, os 6rgdos autarquicos identificam esses limites
com o perimetro urbano definido nos Planos Directores Municipais (PDM). No entanto,
por altura da revisdo periddica destes, os limites podem ser alterados. A insuficiente
articulacdo entre o sistema estatistico oficial e as autarquias nesta matéria introduz uma
complexidade dispensavel na obtencdo da informacdo necessaria a gestdo e analise das

areas urbanas (Albergaria, 1999).

Como uma alternativa para enfrentar os problemas acima mencionados foi utilizado
neste estudo o Atlas das Cidades de Portugal (INE, 2002), documento que além de
permitir a obtencdo de dados ao nivel de agregacdo da cidade, continha esbogos do
perimetro urbano de vaérias cidades portuguesas. Dadas as dificuldades existentes no
desenho do perimetro urbano, importa, entdo, perceber como foram delimitadas as
cidades e quais os critérios utilizados para tal na sua elaboracdo. Segundo aquele
documento, tornou-se necessario definir um conceito de ‘cidade estatistica’, construido
empiricamente em parceria com as Camaras Municipais a partir dos instrumentos
juridicos de ocupacdo do solo: Planos Directores Municipais, Planos de Urbanizacéo,
Planos de Pormenor e Perimetros Urbanos.

A ‘cidade estatistica’ vai ao encontro da definicdo legal (Lei 11/82 de 2 de Junho) e da
corpo a uma visdo do territorio na qual a area assim definida constitui um espaco urbano
coerente cuja centralidade e coesdo advém do facto de concentrar a maior parte das
actividades, dos empregos e das fungdes urbanas do municipio (INE, 2002). Mas, duas
particularidades se realgam na delimitacdo dos perimetros urbanos. Em primeiro lugar, a
variedade de critérios utilizados pelos municipios na definicdo dos respectivos
perimetros urbanos e, em segundo, o faseamento da revisdo dos PDM, que pode néo

permitir a sua determinagdo em tempo oportuno.

No entanto, ultrapassadas estas questdes outra dificuldade surge: fazer coincidir as areas
urbanas definidas com a malha de subseccBes estatisticas do INE. E que a Base
Geogréfica de Referenciacdo da Informacdo (BGRI) de 2001, apoia-se em acidentes de
terreno como, por exemplo as estradas, e 0s PDMs por vezes apoiam-se em pontos ndo
facilmente referencidveis no terreno. Assim sendo, foi necessario um conjunto de
procedimentos para que o INE pudesse enviar as Camaras, sob a forma de um

documento cartografico, uma proposta de delimitacdo das respectivas cidades. Em
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alguns casos, perante a solugdo apresentada, a Camara manifestou a sua nao
concordancia no tracado da cidade numa &rea em particular e, simultaneamente, o INE
ndo pode apresentar uma alternativa satisfatoria mantendo o apoio numa rede de
subseccdes, sob pena de subverter os critérios aplicados a generalidade das cidades do
pais (INE, 2002).

O tratamento e afectagdo da informacéo a cidade estatistica € outro ponto que importa
referir. No Atlas das Cidades, a Unica informacdo disponivel ao nivel da subseccao
estatistica provém dos Recenseamentos Gerais da Populacdo e da Habitacdo. A restante
informacdo utilizada esta agregada ao nivel da freguesia e, como se sabe, os limites da
cidade s6 muito excepcionalmente coincidem com os limites das freguesias. Por esse
motivo, foram necessarios alguns pressupostos e calculos auxiliares para determinar os

valores de algumas variaveis respeitantes a totalidade da cidade estatistica.

Para além da informac&o contida no Atlas das Cidades, que permitia observar as cidades
através de representacdo cartografica ou fotografias aéreas, foi necessario obter também,
para 0 presente estudo, a informacdo relativa ao contorno das cidades em formato
digital, de forma a proceder ao célculo da area e perimetro. Esta foi conseguida através
da BGRI (2001) do INE, onde constava o esbogo do perimetro das cidades dividido em
subseccOes estatisticas, apresentadas segundo uma estrutura vectorial. Com ferramentas
de Sistema de Informacdo Geografica (SIG), Arcview, tornou-se entdo possivel agregar
0s poligonos referentes as subseccdes estatisticas pertencentes as areas urbanas e obter

assim os valores respectivos da area e perimetro destas.

Apos a agregacao das subsec¢fes as manchas urbanas foram analisadas uma a uma,
com o objectivo de se verificar a existéncia de areas urbanas contiguas constituidas por
cidades diferentes. Identificadas cidades nesta situacdo, cada conjunto destas seria
considerado como um Unico aglomerado urbano. E somente a partir das definicdes dos
contornos dos aglomerados urbanos que se torna possivel obter variaveis que

caracterizem a forma destes contornos, como se descreve a seguir.

4.1.2.1 RELACAO ENTRE A AREA DO AGLOMERADO URBANO E A AREA DO MENOR
CIRCULO QUE O ENVOLVE

A primeira variavel de natureza espacial aqui definida para caracterizar a forma das
cidades foi a relacdo entre a area de cada aglomerado urbano e area do menor circulo

que o envolve. Para isso desenhou-se, sobre os poligonos das cidades, a menor
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circunferéncia que envolve cada contorno urbano. Na Figura 4.1 apresentam-se
ilustrados o contorno da area urbana da cidade de Braga e o menor circulo que o

vy

envolve, como exemplo.

Legenda

O Menor circulo envolvente
[ Area da mancha urbanizada

2 0 2 4 Km

Figura 4.1 - Area da mancha urbanizada de Braga, definida a partir da agregacéo de subseccdes

estatisticas, e circulo envolvente a mesma.

Uma vez que os valores dos raios dos circulos envolventes eram informados pelo
software automaticamente apos o seu desenho, estes foram inseridos directamente na
tabela de atributos, associados a cada uma das cidades. A partir destes valores pode-se
calcular a area do circulo e a relacdo entre a area deste e a area da cidade
(AREA_CID/AREA_CIRC), visando estabelecer um indice capaz de representar a proporcao
de vazios em relagdo ao circulo envolvente. Quanto menos vazios, mais proxima da
unidade torna-se a relagdo. Vale a pena salientar que este indice refere-se somente aos
vazios externos da area urbanizada e ndo aos vazios internos, facto que seria de suma
importancia se fosse considerado na analise, uma vez que algumas cidades portuguesas
— como Cantanhede, Elvas, Fatima, Guarda, Macedo de Cavaleiros e Santa Comba Déo
— possuem grandes parcelas das suas areas urbanas desocupadas (com valores entre 40 a
50%; no que diz respeito a Santa Comba D&o a proporcdo de vazios chega mesmo a
rondar o valor dos 80%). No entanto, em virtude da indisponibilidade de tais
informagdes referentes a todos os municipios analisados, ndo foi possivel analisar esse

factor.
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4.1.2.2 FACTOR FORMA
Outra variavel aqui empregada para caracterizar a forma dos aglomerados urbanos foi o
Factor Forma (Eastman, 1997). A sua determinacdo é possivel com os dados &rea da

cidade (AREA_CID) e perimetro urbano (PERIM_CID), através da Equacéo (4.1).

FF = (4.1)

S

Onde:
FF é o Factor Forma;
P é o Perimetro;

A é a Area.

O Factor Forma fornece um valor numérico que permite caracterizar a forma geométrica
de uma figura quanto a sua compacidade. Analisando a Equacéo (4.1) pode dizer-se que
0 Factor Forma seréd tanto menor quanto maior for a &rea e menor o perimetro, o que
significa que uma figura de forma alongada (valor alto de perimetro e valor reduzido de
area) possuird um Factor Forma de valor superior a uma figura mais préxima do circulo,
figura geométrica que apresenta o menor valor possivel (FF = 3,545, qualquer que seja
0 raio). Para as restantes figuras geométricas o FF aumenta, indicando a sua menor
compactacdo. Desta analise concluiu-se que, se o FF das manchas urbanas for dividido
pelo valor do FF de um circulo é possivel caracterizar qualquer forma em relacéo a
forma do circulo. Assim, o Factor Forma de uma area urbana sera aqui dado pela

Equacdo (4.2).

_PERIM CID _ 1 (4.2)

FF, = x
AREA_CID 3.545

u

Onde:
FF, é o Factor Forma da area urbana;

PERIM_CID € 0 Perimetro da cidade;
AREA_CID é a Area da cidade.

Note-se que, em tese, 0 Factor Forma proximo da unidade significa uma forma urbana
mais compacta e, o inverso, se este se afastar da unidade. Apesar de muito parecidas em
termos de conceito, as duas variaveis aqui empregadas para caracterizar a forma das

cidades apresentam algumas diferencas. Isto confirma-se pelo valor do coeficiente de
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correlagdo entre elas, igual a - 0,578, 0 que sugere uma correlacdo ndo muito forte entre
as duas. O sinal desta correlagdo é negativo, o que significa que quando o valor da
varidvel FF diminui (forma urbana menos alongada), o valor da variavel
AREA_CID/AREA_CIRC tende a aumentar (a area da cidade aproxima-se da area do
circulo envolvente), como esperado. Assim ambas foram mantidas neste estudo, como
se pode verificar na Tabela 4.4, onde estdo listadas as varidveis de natureza espacial
que, em conjunto com algumas variaveis da Tabela 4.3, permitem caracterizar a

distribuicdo da populacao no territdrio.

Tabela 4.4 - Variaveis de natureza espacial destinadas a caracterizar

a distribuicdo da populacao no territério.

VARIAVEL DESI GNAQAO UNIDADES DATA
Area da cidade ) AREA_CID Km? 2001
Area do concelho ™ AREA_CONC Km? 2001
Perimetro da cidade PERIM_CID Km 2001

Relacéo entre a area do menor
circulo que envolve o AREA_CID

perimetro da cidade e a area IAREA_CIRC N 2001
da cidade ©
Factor Forma® FE B 2001

Fonte: (1) Atlas das Cidades de Portugal (INE, 2002); (2) BGRI (INE, 2001); e

(3) valores calculados a partir dos dados originais de (1) e (2).

E de referir que relativamente & variavel area da cidade (AREA_CID), esta encontrava-se
disponivel em duas fontes: o Atlas das Cidades de Portugal e a BGRI (INE, 2002).
Comparados estes valores para cada cidade detectou-se que em alguns casos (sete), o
valor da &rea variava (entre 16 e 24%), sendo a area maior aquela que constava no
Atlas. Foi, entdo, necessario proceder a comparagdo das imagens correspondentes a
essas cidades no Atlas das Cidades e na BGRI 2002. Desta analise pode observar-se que
algumas partes dos poligonos que constavam no Atlas das Cidades ndo coincidiam com
os poligonos resultantes da agregacdo das subsec¢es estatisticas da BGRI. No entanto,

ao se observar com pormenor cada uma delas, concluiu-se que eram partes da cidade
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pouco urbanizadas, algumas mesmo vazias. Assim sendo, optou-se por considerar a area
relativa aos poligonos da BGRI, pelo que foi necessario recalcular para estes casos 0

perimetro urbano.

4.1.3 Variaveis Relativas a Energia Consumida

A variavel relativa a energia consumida em transportes foi caracterizada pela soma dos
valores totais das vendas dos combustiveis no ano de 1998: gasolina sem chumbo 95,
gasolina sem chumbo 98 e gaséleo. Uma vez que os trés tipos de combustiveis tém
diferentes niveis energeticos, antes de se efectuar o somatdrio destes foi preciso
converté-los para unidades de medida de energia, no caso, megajoules. Para isso foi
necessario obter os valores de conversdao de cada combustivel. No caso do gasoéleo,
foram adoptados os valores relativos ao Oleo Diesel, segundo fatores de conversio
obtidos no Brasil (CONPET, 2000). Para a gasolina sem chumbo 98 e gasolina sem
chumbo 95, adoptaram-se os valores relativos a Gasolina Automotiva (pura), uma vez
que, na fonte pesquisada, eram estes os factores que mais se adequavam aqueles. Os

valores de converséo utilizados apresentam-se resumidos na Tabela 4.5.

Tabela 4.5 - Factores de conversao da energia calorifica dos combustiveis.

MASSA PODER
FONTE DE ; )
ESPECIFICA  CALORIFICO
ENERGIA X
(kg/m”) (kI
Oleo Diesel 852 38,35x10°
Gasolina 742 34,86 x10°

Automotora (pura)

Fonte: Petrobras (CONPET, 2000).

Depois de convertidos os valores dos trés combustiveis para unidades de energia, estes
foram somados, obtendo-se, assim, os valores de energia total consumida em cada
concelho (Tabela 4.6). Adquiridos os dados necessérios e efectuadas as transformagdes
nos dados de energia procedeu-se ao processamento destes utilizando RNAs, conforme

descrito resumidamente no pontos seguintes.
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Tabela 4.6 - Varidvel de energia agregada ao nivel do concelho.

VARIAVEL DESIGNACAO UNIDADE DATA

Total de vendas dos 3 tipos
de combustiveis

ENERGIA MJ 1998

4.2 PROCESSAMENTO DAS VARIAVEIS COM REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS

Para uma andlise eficiente através das Redes Neurais Artificiais, o conjunto de dados
deve ser ordenado trés vezes, de forma aleatoria, gerando trés conjuntos distintos. Este
procedimento é necessario para que em cada fase do método (treinamento, validacéo e
teste) sejam utilizados dados distintos em cada conjunto, uma vez que 0s primeiros 50%
dos dados séo destinados a fase de treinamento, os 25% seguintes sdo para validagéo e
os Ultimos 25% s&o relativos a etapa de teste (Brondino, 1999).

Na generalidade, a escolha do nimero de camadas escondidas e o respectivo nimero de
neuronios em cada uma destas que garantam o melhor desempenho da rede, da-se por
experimentacdo, através de testes de redes com diferentes configuracbes. Cada
configuracao é testada para cada um dos trés conjuntos de dados gerados e em cada caso
é calculada uma medida de desempenho do modelo, como o Erro Relativo Médio
(ERM), cuja formula é dada pela Equacéo (4.3). Desta forma, séo gerados trés valores
de erro para cada topologia (um para cada conjunto de dados), sendo, posteriormente,
calculada a média destes trés erros. Assim, o valor minimo para esta média conduz a
melhor topologia, ou seja, a configuracdo de rede que fornece estimativas mais

préximas aos valores observados.

- 4.3
e = 20076 )

n

Onde:
0 representa o valor observado;
e o valor estimado pelo modelo;

n é o nimero de registros.
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Finalmente, a relevancia de cada variavel pode ser determinada através do método
proposto por Garson (1991). O método tem a limitagdo de calcular a importancia das
varidveis para redes com apenas uma camada escondida, 0 que a partida ndo sera
problema, pois como se viu anteriormente uma rede com esta estrutura pode ser
suficiente para construir o modelo desejado. Em seguida faz-se uma breve apresentagédo
dos principais conceitos do método de Garson, para que melhor se entenda como sdo
efectivamente calculadas as importancias relativas das variaveis de entrada atraves do

mesmo.

4.2.1 Calculo das Importancias Relativas das Variaveis de Entrada

Entre os outputs do software EasyNN-plus estdo precisamente os valores de importancia
relativa das varidveis de entrada. No entanto, como é referido no préprio software, o
método utilizado para este célculo é, por vezes, falivel. E que este apenas se baseia no
somatorio dos pesos das conexdes dos neurdnios da camada de entrada para 0s
neurdnios da primeira camada escondida. Assim sendo, optou-se por utilizar outro
método para o calculo da importancia das variaveis, aqui denominado método de
Garson (1991).

Este método separa 0s pesos sinapticos entre a camada intermédia e a de saida em
componentes associados com cada n6 de entrada. Assim, 0 peso resultante associado
com cada entrada é um reflexo de sua importancia. Tal método é descrito aqui de forma
resumida. Inicialmente, assume-se que w;; (i=1, ..., k; j =1, ..., p) seja o peso que liga o
neuronio de entrada i com o neuronio j na camada intermédia. Da mesma forma,
assume-se que Ws (r =1, ..., p) seja o peso que liga o neurdnio r da camada intermédia
com o0 neurdnio de saida. Entdo, 0 peso wys, independentemente do seu sinal, pode ser

incorporado aos pesos wij, usando a Equagao (4.4).

Wy = ﬂWu ‘/Sj}([\NrsD (4.4)

k
Onde S, :izzllr\lvij‘.

A seguir, para cada no de entrada, os pesos ajustados WIJ sdo somados para cada um dos

p
nos da camada intermédia, ou seja, para todo i calcula—seZwij. Desta forma, o
j=

62



Metodologia

percentual dado pela Equacdo (4.5) serve como uma medida de saliéncia da variavel
representada pelo né de entrada.

iwf (45)
ZZW*

i=1 j=1

relevanciada variaveli (%) =

Adquiridos os valores das importancias relativas, uma nova rede deve ser treinada,
considerando-se apenas as variaveis mais relevantes como dados de entrada. O
percentual de representacdo de uma variavel que a torne irrelevante depende do autor e
do assunto. Para este caso em particular, foram escolhidas as variaveis que mais se

destacaram relativamente as restantes pela sua importancia reduzida.

4.3 FERRAMENTA UTILIZADA PARA O PROCESSAMENTO DOS DADOS:
EASYNN-PLUS

O software utilizado para construir as Redes Neurais Artificiais foi o EasyNN-plus
v.1.0, desenvolvido por Wolstenholme (2002). Este simulador é de facil aplicacao,
sendo composto por icones que facilitam o projeto das RNA. O nimero de camadas
intermédias, bem como a quantidade de neurdnios que as compdem, podem ser
estipulados automaticamente pelo aplicativo ou manualmente pelo operador, admitindo,
no méximo, a criacdo de trés camadas intermédias, sendo que, normalmente, uma ou
duas camadas ja sdo suficientes para modelar a maioria dos problemas usuais. As redes
criadas sdo do tipo multilayer perceptron e o algoritmo de aprendizagem €é o
backpropagation, com funcdo de activacdo do tipo sigmoide. Os dados para a criagdo
dos arquivos para o processo de aprendizagem podem ser gerados com base em

arquivos em formato de texto ou folhas de célculo.

O simulador EasyNN-plus gera os seguintes resultados: um arquivo tipo texto, com
todos os resultados do conjunto de validacdo e teste (contendo as varidveis de entrada e
saida da rede), o grafico de erro gerado durante o processo de aprendizagem, 0S pesos
das conexdes entre neurdnios, e um grafico contendo as importancias relativas de cada
variavel de entrada no modelo. Este Gltimo recurso possibilita identificar e ordenar as

variaveis que mais interferem no consumo de energia com transportes, que € a principal
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meta desta pesquisa, mas que foi aqui substituido pelo método de Garson (1991), pelo

motivo mencionado no item anterior.

4.4 ACTIVIDADES DESENVOLVIDAS

Apresenta-se, neste item, a sequéncia das actividades realizadas para a elaboracdo do
presente estudo, de forma a alcancar o objectivo proposto. Além de permitir uma
melhor compreensdo do desenvolvimento dos procedimentos realizados nos proximos
capitulos, a descri¢cdo resumida das vérias fases deve auxiliar o desenvolvimento de

trabalhos futuros.

1. Obtencdo de variaveis que interferem no consumo de energia em
transportes, e/ou obtencdo de dados que permitam o seu célculo:

a. Variaveis demogréaficas (Fontes: Marktest, 2002; INE, 2002);

b. Variaveis socioecondémicas (Fontes:  Marktest, 2002;
INE, 2002);

c. Desenho das manchas urbanas das cidades portuguesas
(Fonte: INE, 2001, INE, 2002).

2. Calculo da area e perimetro urbano das cidades.

3. Identificacdo de manchas urbanas fisicamente juntas e calculo dos
valores relativos a estas considerando-as como uma Unica mancha
urbana.

4. Eliminacao das areas metropolitanas de Lisboa e Porto e cidades sujeitas
a uma forte influéncia por parte destas (mesmo que apenas pela
proximidade).

5. Eliminacdo de cidades com caracteristicas que possam influenciar de
forma anormal o consumo de energia em transportes (como 0 caso de
cidades com forte actividade industrial, capazes de também consumir
combustivel para outros fins que ndo so transportes).

6. Elaboracdo de uma tabela matriz contendo as cidades seleccionadas para
0 estudo e as variaveis relativas a estas.

7. Normalizagéo de cada uma das variaveis entre os valores O e 1.

8. Criacdo de trés conjuntos de dados em sequéncias diferentes, obtidas

ordenando os dados aleatoriamente. Este ponto é necessario para que
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10.

11.

posteriormente, apds a insercdo destes dados na rede, sejam gerados trés
conjuntos diferentes para cada um dos grupos de Validagdo,
Treinamento e Teste.

Geracdo de RNAs com vérias topologias e diferentes valores de Taxa de
Aprendizagem e Momentum para cada conjunto.

Identificacdo da RNA com melhor desempenho. Isto pode ser verificado
pelas medidas de desempenho, por exemplo, calculando-se para o0s trés
conjuntos o valor médio de erro relativo entre os valores reais e 0s
valores gerados pela rede para os dados de Validagdo. A rede que
possuir menor erro é considerada a mais eficiente.

Se apos o treinamento de varios tipos de rede o desempenho encontrado
para 0s modelos ainda nao for satisfatorio, pode optar-se por diferentes
alternativas para melhoré-los:

a. Eliminar as varidveis de menor importancia com base, por
exemplo, no método de Garson, que permite calcular a
importancia destas (ja que a importancia relativa das
variaveis fornecidas pelo software é por vezes falivel);

b. Aplicar uma transformacdo matematica sobre os dados
originais de entrada e saida da rede (sem estarem
normalizados), por exemplo, através de logaritmos, como
forma de reduzir a dispersdo dos dados e facilitar o
treinamento da rede;

c. Introduzir uma ou mais variaveis categéricas no modelo, de
forma a ajudar a rede no processo de classificacdo dos dados.
A variavel a ser introduzida pode, em geral, ser determinada
a partir da analise da distribuicdo espacial dos erros,

representados em mapas.

12. Identificacdo das variaveis que interferem de forma significativa no

consumo de energia em transportes, atingindo o objectivo proposto para
0 estudo. Isto pode ser feito de duas formas:
a. No caso dos itens 11(a) e 11(c), pelo calculo da importancia
relativa das variaveis através do método de Garson;
b. No caso dos itens 11(b), pode-se também optar pelo calculo

da importancia relativa das varidveis utilizando o método de

65



Uma andlise do consumo de energia em transportes nas cidades portuguesas utilizando Redes Neurais Artificiais

Garson, mas o0s resultados neste caso ndo sdo de
compreensdo tdo directa quanto os anteriores. Assim, € mais
indicado aqui o desenvolvimento de analises de
sensibilidade, fazendo variar os valores para as variaveis de
interesse e mantendo constantes os valores das demais
variaveis de entrada. Desta forma é possivel avaliar a sua
influéncia nos valores de consumo de energia (variavel de

saida), ainda que de forma indirecta.
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5 SISTEMATIZAGCAO E ANALISE PREVIA DOS

DADOS RECOLHIDOS

A seleccdo das cidades a estudar foi condicionada essencialmente pelos dados
disponiveis e pelo grau de agregacdo destes. O maior conjunto de dados correspondia
aos 275 concelhos no ano de 1998 e foi obtido através do da base de dados Sales Index
2002, da Marktest. Num estudo preliminar sobre o tema que envolveu os 275 concelhos
de Portugal continental, Costa et al. (2002) foram encontradas dificuldades na obtengéo
das varidveis de natureza espacial ao nivel da cidade. Por esse motivo, apenas 23
concelhos foram estudados ao nivel de desagregacgdo da cidade, uma vez que estes eram
0s unicos onde se dispunha de dados relativos aos contornos da area urbana e, portanto,
aqueles com que seria possivel obter variaveis de natureza espacial capazes de
caracterizar as cidades. Na altura em que aquele estudo estava a ser finalizado, o
Instituto Nacional de Estatistica, INE, divulgou a edi¢cdo de um novo documento, que
designou de Atlas das Cidades de Portugal (INE, 2002), o qual viria a permitir obter
novos dados ao nivel de agregacdo da cidade. Além disso, a Base Geografica de
Referenciacao de Informacéo (BGRI), com as manchas urbanas correspondentes a cada
cidade, foram disponibilizadas em formato digital pela mesma entidade, o que permitia
calcular o perimetro e a area das cidades. Assim, foi possivel dar continuidade ao

trabalho ja iniciado, conforme consta do presente documento.

Feito o cruzamento de informacdo entre as duas bases de dados, Sales Index e os dados
extraidos do Atlas das Cidades (123 cidades de Portugal continental), o nimero de
cidades reduziu-se, uma vez que so as cidades que fossem sedes de concelho no ano de
1998 poderiam a partida fazer parte da analise. Alem desta restricdo, outras situagoes
particulares surgiram ao se analisarem as restantes cidades, o que motivou a criagdo de

um capitulo neste documento destinado a sistematizacdo e analise prévia dos dados
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recolhidos. Assim, a seleccdo das restantes cidades teve como base 0s seguintes

aspectos:

i) Foram excluidas as zonas de Lisboa e Porto;

i) Cidades diferentes, mas espacialmente ligadas, foram consideradas como
um Unico ndcleo urbano;

iii) Foram excluidas as cidades pertencentes a concelhos compostos por mais de
um ndcleo urbano, se separados fisicamente;

iv) Foram excluidas cidades com caracteristicas particulares de consumo de

combustiveis.

Neste capitulo descreve-se pormenorizadamente o procedimento adoptado para as
cidades abrangidas por estas quatro situacdes, assim como a lista final de cidades

analisadas.

5.1 EXCLUSAO DAS ZONAS DE LISBOA E PORTO

Ao se analisarem 0s casos particulares das cidades de Lisboa e Porto, observou-se que
estas constituiam areas urbanas de grandes dimensdes, com caracteristicas préprias e
muito diferentes das restantes regides urbanas de Portugal. A sua inclusdo no estudo
poderia de alguma forma comprometer a coeréncia da analise e por isso tomou-se a
opc¢éo de exclui-las. Da mesma forma, outras cidades proximas a estes centros urbanos
foram também excluidas, devido a forte atractividade dos centros urbanos principais. As
Tabelas 5.1 e 5.2 indicam as cidades excluidas do estudo pertencentes as zonas de
Lisboa e Porto, respectivamente, e ainda a area e populacdo de cada uma dessas cidades

excluidas.
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Tabela 5.1 - Cidades adjacentes a cidade de Lisboa excluidas do estudo.

AREA DA CIDADE ~ POPULAGAO DA

CIDADE » CIDADE EM 2001
(KM?) (HABITANTES)
Agualva-Cacém 10,4 81 843
Almada 14,8 101 501
Amadora 23,8 175 872
Amora 55 44 515
Barreiro 6,7 40 858
Lisboa 84,6 564 657
Odivelas 4,6 50 845
Queluz 5,6 78 033
Seixal 7,2 25 609
Montijo 8,8 25715
Setubal 13,51 89 306

Tabela 5.2 - Cidades adjacentes a cidade do Porto excluidas do estudo.

AREA DA CIDADE

POPULACAO DA

CIDADE (KMD) CIDADE EM 2001
(HABITANTES)

Ermesinde 7,1 32 270
Gondomar 11,8 25717
Maia 10,4 35625
Matosinhos 12,0 45 703
Porto 41,5 263 131

Rio Tinto 9,3 47 695

Sdo Mamede Infesta 4,8 23 542
Valongo 7,6 17 978

Vila Nova de Gaia 56,3 178 255
Espinho 6,13 21 589
Pacos de Ferreira 54 7452
Freameunde 4,8 8118
Penafiel 6,6 9343
Paredes 9,4 12 655
Santo Tirso 21,58 24 649

Vila do Conde 6,7 25731
Pdvoa do Varzim 10,8 38 642
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5.2 AGLOMERACAO DE CIDADES

Outra particularidade encontrada na analise das vérias cidades foi a constatagdo da
existéncia de diferentes cidades que estdo fisicamente ligadas. Algumas destas cidades
ja haviam sido excluidas do estudo por pertencerem as zonas de Lisboa e Porto. As
Unicas cidades consideradas no estudo nesta situacio foram as cidades de Aveiro, ilhavo
e Gafanha da Nazaré, que deram origem a um novo aglomerado urbano para o qual se
adoptou o nome da cidade mais importante: Aveiro. Para este caso calculou-se a area do
novo aglomerado, a populagéo, o perimetro urbano e as restantes variaveis pertencentes
as cidades originais. Na Tabela 5.3 apresenta-se a dimensdo do aglomerado gerado,

assim como a respectiva populacéo.

Tabela 5.3 - Cidades agregadas num Unico aglomerado urbano.

i POPULACAO DO
AREA DO
NOVO CIDADES AGLOMERADO AGLOMERADO
AGLOMERADO CONSTITUINTES , EM 2001
(KM") (HABITANTES)

Aveiro

Aveiro ilhavo 82,40 80 420
Gafanha da Nazaré

5.3 EXCLUSAO DAS CIDADES PERTENCENTES A CONCELHOS COM
MAIS DE UM NUCLEO URBANO

Devido a limitacdo do nivel de agregacdo dos dados de energia, foram excluidas todas
as cidades pertencentes a concelhos que contivessem mais do que um nucleo urbano, se
separados fisicamente. O motivo pelo qual se tomou esta opcédo foi o facto de os dados
de energia a analisar estarem agregados ao nivel do concelho, ndo permitindo por isso a
identificacdo da parte da energia respectivamente consumida por cada aglomerado. As
cidades nesta situacdo sdo apresentadas na Tabela 5.4, assim como as respectivas areas

e populagdes das mesmas.
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5.4 EXCLUSAO DAS CIDADES COM CARACTERISTICAS DE CONSUMO
DE COMBUSTIVEIS PARTICULARES

As caracteristicas de consumo de combustiveis constituem outra particularidade tida em
conta na seleccdo das cidades a estudar. Nesta situagdo encontra-se a cidade de Sines.
Esta cidade foi excluida do estudo por apresentar um valor particularmente elevado de
consumo de energia, quando comparado com outras cidades com a mesma dimenséo.
Este facto deve-se provavelmente a Sines ser uma importante zona portuaria e
industrial, pelo que o elevado consumo de combustivel pode ser derivado de outras

actividades e ndo necessariamente do transporte.

Tabela 5.4 - Cidades excluidas por constituirem aglomerados fisicamente separados

dentro do mesmo concelho.

AREADA [t E
CIDADE CONCELHO CIDADE EM 2001
2
(KM?) (HABITANTES)
Pdvoa de Santa Iria 48 24 277
Alverca do Ribatejo V. Franca de Xira 6,8 28 356
Vila Franca de Xira 3,5 16 554
Fides 6,4 8 754
Lourosa St? Maria da Feira 5,8 9204
Santa Maria da Feira 10,2 11 040
Esmoriz 9,1 11 020
Ovar
Ovar 12,2 16 849
Fatima . 14,8 7756
— Ourém
Ourém 6,5 4991
Loures 5,8 15 967
— Loures
Sacavém 3,8 17 659
Loulé , 45 12 103
- Loulé
Quarteira 3,2 12 290

5.5 CONJUNTO DAS CIDADES ANALISADAS

Finalmente, conforme consta da Tabela 5.5, chegou-se a lista final de cidades que se

entendeu serem as mais adequadas a incluir na analise pelos motivos descritos acima.

71



Uma andlise do consumo de energia em transportes nas cidades portuguesas utilizando Redes Neurais Artificiais

Tabela 5.5 — Lista total das 74 cidades seleccionadas para o estudo.

CIDADE REGIAO CIDADE REGIAO
Alcacer do Sal Abrantes
Beja Alcobaca
Elvas Almeirim
Estremoz Caldas da Rainha
Evora Cartaxo ]
1 Montemor-0-Novo Alentejo Entroncamento Lisboa e
cidades " noura 12 Peniche Vale_ do
- i - - Tejo
Ponte de Sor cidades "Rjo Maior
Portalegre Santarém
Santiago do Cacém Tomar
Vendas Novas Torres Novas
Albufeira Torres Vedras
Faro Amarante
Lagoa Barcelos
Lagos Braga
9 Olh&o Algarve Braganca
cidades Portimao Chaves
Silves Esposende
Tavira Fafe
Vila Real S. Antonio Guimaraes
Agueda Lamego
Aveiro Macedo de Cavaleiros
Cantanhede 22 Marco de Canavezes
Castelo Branco ; Miranda do Douro Norte
cidades
Coimbra Mirandela
Covilha Oliveira de Azeméis
Figueira da Foz Peso da Régua
Fundao Séo Jodo da Madeira
Gouveia Vale de Cambra
20 Guarda Valpacos
— Centro ;
cidades Leiria Viana do Castelo
Mangualde Vila N. de Famalicdo
Marinha Grande Vila Nova de Foz Cb6a
Oliveira do Hospital Vila Real
Pinhel Total 74 cidades
Pombal
Santa Comba Déo
Seia
Tondela
Viseu
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As Figuras 5.1, 5.2, 5.3, 5.4, e 5.5 apresentam a localizagdo espacial destas cidades,
segundo as regides designadas NUTSs Il (Norte, Centro, Lisboa e Vale do Tejo, Alentejo

e Algarve).

vy

\-I\..J‘\.._/z'

Barcelos Guimaraes
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Figura 5.1 - Cidades pertencentes a regido Norte seleccionadas para o estudo.
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Figura 5.2 - Cidades pertencentes a regido Centro seleccionadas para o estudo.
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Figura 5.3 - Cidades pertencentes a regido de Lishoa e Vale do Tejo seleccionadas para o estudo.
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Figura 5.5 - Cidades pertencentes a regido do Algarve seleccionadas para o estudo.
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6 APRESENTAGAO E ANALISE DOS RESULTADOS

No presente capitulo apresentam-se os resultados obtidos para as cidades portuguesas
pesquisadas. Descreve-se 0 processamento e a analise dos dados relativos a estas através
das RNAs, apresentando-se as topologias testadas com melhores desempenhos, bem
como 0s respectivos Erros Relativos. Ap6s a obtencdo dos modelos com melhor
desempenho foi possivel efectuar uma andlise complementar para identificar a
importancia relativa das varidveis de entrada nos valores de energia total estimados,

convergindo para o0 objectivo desta investigacao.

6.1 RESULTADOS PRELIMINARES

Na primeira fase da analise os dados foram divididos em dois diferentes grupos, de
acordo com a variavel de saida: consumo de energia combustivel anual total e consumo
de energia combustivel anual per capita. Para cada um destes grupos foram gerados trés
diferentes conjuntos de dados ordenados aleatoriamente. Como j& foi referido na
metodologia deste trabalho, este procedimento € necessario para que em cada fase do
método - treinamento, validacéo e teste - sejam utilizados dados distintos.

O pré-processamento dos dados foi iniciado através de uma normalizacdo, no intervalo
compreendido entre 0 e 1, das varidveis de entrada e de saida do modelo. Nesta primeira
fase, foram avaliadas, no total, cerca de 110 redes, sendo metade para cada grupo de
dados de saida, com diferentes topologias e diferentes valores de Momentum e Taxa de

aprendizagem.

Adoptando o menor valor de Erro Relativo Médio dos dados de validagdo como critério
de seleccdo das melhores configuracdes de redes, calculou-se o valor medio do Erro
Relativo Médio e respectivo desvio padrdo para os valores obtidos nos trés conjuntos. A

rede seleccionada foi aquela que apresentou menores valores de média e desvio padrao
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do Erro Relativo Médio dos trés conjuntos. Os resultados obtidos, assim como a rede
seleccionada para o caso da energia total, sdo apresentados na Tabela 6.1, onde “L” é a

taxa de aprendizagem e “M” é o Momentum.

No caso dos modelos com varidvel de saida energia total, a melhor rede apresentou 17
neurdnios na camada de entrada, 20 na camada intermédia e 1 neurénio na camada de
saida,comL=1,0eM =0,8. AFigura 6.1 e a Tabela 6.2 apresentam os valores de Erro
Relativo Médio obtidos para o melhor dos trés conjuntos. Como se pode observar, neste
conjunto, em particular, o erro obtido para a RNA seleccionada é dos valores mais

baixos apresentados.

Tabela 6.1 - Seleccdo da RNA com melhor desempenho para a energia total.

ERRO

L ™M TOPOLOGIA RELATIVO FEDAI\EDS;{'I&%
MEDIO
10 08 17-20-1 0,444 0,081
1,0 06 17-20-10-1 0,478 0,144
08 08 17-20-1 0,484 0,122
08 06 17-20-10-1 0,485 0,136
1,0 06 17-10-16-1 0,490 0,101
06 08 17-20-1 0,490 0,107
08 06 17-10-16-1 0,492 0,095
06 08 17-10-16-1 0,493 0,138
06 06 17-10-16-1 0,494 0,086
10 06 17-20-1 0,496 0,141
06 08 17-20-10-1 0,500 0,152
08 08 17-10-16-1 0,503 0,141
08 08 17-20-10-1 0,509 0,161
08 06 17-20-1 0,517 0,144
10 08 17-10-16-1 0,519 0,199
06 06 17-20-10-1 0,522 0,079
06 06 17-20-1 0,536 0,140
10 08 17-20-10-1 0,549 0,152
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Figura 6.1 - Erro Relativo Médio da variavel de saida energia total, para 0s

dados de validacdo do conjunto com melhor desempenho.

Tabela 6.2 - Valores do Erro Relativo da variavel de saida energia total, para os

dados de validacdo do conjunto com melhor desempenho.

L=0,6 L=0,8 L=10 L=0,6 L=0,8 L=10
M=08 | M=06 | M=08 | M=06 | M=08 | M=0,6

17-20-1 0,435 0,435 0,382 0,470 0,413 0,403

17-10-16-1 0,418 0,438 0,368 0,448 0,401 0,415
17-20-10-1 0,366 0,348 0,456 0,456 0,375 0,333

Ja no caso dos modelos com variavel de saida energia per capita, duas redes
apresentaram praticamente 0 mesmo desempenho. A primeira apresenta 8 neurénios na
camada de entrada, 10 na primeira camada, 16 na segunda camada e 1 neurdnio na
camada de saida, com L =1,0 e M =0,6; e a segunda apresenta 8 neurénios na camada
de entrada, 20 na camada intermédia e 1 neurdnio de saida, e com L=0,8 e M =0,6.
Embora a media dos erros ndo seja exactamente igual, € muito proxima e, nos dois
casos, a anélise das médias em conjunto com os respectivos desvios padrdes (ver Tabela
6.3), levaria a seleccdo de qualquer um dos dois modelos. No entanto, uma vez que o
método utilizado para o calculo da importancia das variaveis (Garson, 1991) permite
determinar a importancia das variaveis para redes com apenas uma camada escondida,
no caso da energia per capita a rede seleccionada foi aquela que possuia 8 neurénios de

entrada, 20 neurdnios na camada interna e 1 neurénio de saida.
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Embora, o desempenho obtido ndo se possa classificar de bom, foi, no entanto, o melhor
obtido para aquela variavel de saida. Na Figura 6.2 e na Tabela 6.4 sdo apresentados 0s

valores de Erro Relativo Médio obtidos para o melhor dos trés conjuntos neste caso.

Tabela 6.3 - Seleccdo da RNA com melhor desempenho para a energia per capita.

ERRO

L M TOPOLOGIA RELATIVO oSViO
MEDIO
06 08 810161 0,840 0,147

1,0 0,6 8-10-16-1 0,892 0,126
0,8 06 8-20-1 0,893 0,140
1,0 0,8 8-10-16-1 0,915 0,264
06 06 8-30-1 1,009 0,141
08 06 8-30-1 1,011 0,121
1,0 0,6 8-30-1 1,022 0,151
10 0,6 8-20-1 1,027 0,070
0,6 08 8-20-1 1,037 0,121
08 08 8-10-16-1 1,037 0,380
0,6 06 8-20-1 1,058 0,142
0,8 0,6 8-10-16-1 1,070 0,304
10 08 8-20-1 1,114 0,247
08 08 8-30-1 1,115 0,352
10 08 8-30-1 1,129 0,411
0,6 06 8-10-16-1 1,137 0,249
06 08 8-30-1 1,149 0,252
08 08 8-20-1 1,287 0,329
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Energia per capita

Topologia

08-30-1
W 8-10-16-1
0 8-20-1

0.300

2 LFLOMEO6 | —
2

S5 L0808 —
S £ L0606 |———
c 2

25 Lr0m0 —

<5

o= L=0.8/M=0.6

£ L=0.6/M=08

- :

0.800

1.300

1.800

Figura 6.2 - Erro Relativo Médio da variavel de saida energia per capita, para 0s

dados de validacdo do conjunto com melhor desempenho.

Tabela 6.4 - Valores do Erro Relativo da variavel de saida energia per capita, para 0s

dados de validacdo do conjunto com melhor desempenho.

L=06 | L=08 | L=10 | L=06 | L=08 | L=10
M=08 | M=06 | M=08 | M=06 | M=08 | M=06
8-20-1 1132 0,857 1,190 1,090 1,090
8-10-16-1 0,689 1,019 0,610 1,146 0,718
8-30-1 0,880 0,908 0,686 0,898 0,732 0,849

O passo seguinte consistiu em determinar a importancia das variaveis de entrada para

cada modelo gerado, relativo as varidveis de saida energia total e energia per capita,

para as topologias seleccionadas. As importancias relativas das varidveis, obtidas

através do método de Garson, ja descrito no capitulo 4 séo apresentadas nas Figuras 6.3

e6.4.
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Figura 6.4 - Importancia relativa das variaveis de entrada para 0 modelo de energia per capita.

Apobs esta primeira fase em que foram obtidos os primeiros modelos e que o

desempenho dos mesmos ndo se mostrou plenamente satisfatorio, procurou—se
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melhorar os modelos obtidos para as duas situagdes (energia total e energia per capita),
como descrito nas proximas duas secgdes deste capitulo.

6.2 EXCLUSAO DE VARIAVEIS DE BAIXA RELEVANCIA

Dado o desempenho dos modelos nédo ter sido o esperado, algumas alteragdes foram
efectuadas com o intuito de os aprimorar. A primeira alternativa estudada foi efectuada
a partir da analise dos resultados apresentados nas Figuras 6.3 e 6.4 e consistiu na
eliminag&o das variaveis de entrada de menor importancia relativa nos modelos. Novos

modelos foram gerados, para as RNAs ja seleccionadas com melhor desempenho.

No caso do modelo de energia total apenas foi excluida a variavel Factor Forma.
Quanto ao modelo de energia per capita foram excluidas as variaveis Factor Forma,
Prop_Pop e Dens_conc. Com os modelos obtidos para as duas situa¢des determinou-se
novamente o respectivo desempenho destes, para os trés conjuntos, para os dados de
validacdo. Além das relacdes entre os valores reais e os estimados pelo modelo ja
apresentadas, outras medidas de desempenho foram utilizadas nas avalia¢fes, como é o
caso da analise visual do grafico de valores reais versus valores estimados, apresentado
na Figura 6.5. Neste, a situacdo ideal é a localizacdo dos pontos sobre uma linha de 45°
partindo da origem dos eixos. Esta figura apresenta graficamente os trés conjuntos
avaliados para o0 modelo de energia total. A estes resultados pode associar-se ainda uma
outra medida de desempenho, bastante comum em analises de regressdo, que é o
coeficiente R? assim como as médias e desvios padrdo dos Erros Relativos Médios
(ERM), obtidos para os trés conjuntos. Estas medidas foram calculadas para os valores

de validacdo dos trés conjuntos como mostram as Tabelas 6.5 e 6.6.
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Figura 6.5 - Relacdo entre valores normalizados (reais e estimados) de energia total, para os valores de

validacdo, apds a exclusdo do Factor Forma.

Tabela 6.5 - Valores de desempenho dos modelos de energia total para os valores de validacdo, obtidos

para os trés conjuntos apés a exclusdo da variavel Factor Forma.

R2 ERRO RELATIVO
CONJUNTO Média Desvio padrao
1 0,31 0,41 0,22
2 0,32 0,55 0,35
3 0,41 0,53 0,51

Tabela 6.6 - VValores de desempenho dos modelos de energia per capita para os valores de validag&o,

obtidos para os trés conjuntos ap0s a exclusdo das variaveis Factor Forma, Prop_Pop e Dens_conc.

R2 ERRO RELATIVO
CONJUNTO Média Desvio padréo
1 0,03 1,08 1,22
2 0,01 0,68 0,50
3 0,00 2,06 2,41
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Atraves da avaliacdo das medidas de desempenho para as duas situagdes, energia total e
energia per capita, pdde-se comprovar que o modelo gerado no caso da energia total
apresenta valores melhores do que aqueles encontrados no caso da energia per capita.
Além disso, no caso deste ultimo, como se pode observar pelos valores da Tabela 6.6, 0
desempenho obtido encontra-se muito aquém daquilo que se poderia assumir como
aceitavel. Em seguida, foram calculadas as importancias relativas das variaveis de
entrada nas duas situacdes, como mostram as Figuras 6.6 e 6.7. No entanto, no caso da
energia per capita os valores encontrados sdo pouco confiaveis, uma vez que o modelo
obtido tem um fraco desempenho. Isto pode, também, constatar-se da observacdo da
Figura 6.7, j& que as importancias relativas das variaveis sdo pouco coerentes nos trés
conjuntos. Assim sendo, optou-se por dar continuidade a analise das duas situacfes, na
tentativa de melhorar os modelos obtidos.
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Figura 6.6 - Importancia relativa das variaveis de entrada para o0 modelo de energia total depois de

excluida a variavel Factor Forma.
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Figura 6.7 - Importancia relativa das varidveis de entrada para o modelo de energia per capita depois de

excluidas as variaveis Factor Forma, Prop_Pop e Dens_conc.

6.3 TRANSFORMACAO DE VARIAVEIS

A alternativa seguinte, com vista a melhorar os modelos obtidos para as duas situacoes
(energia total e energia per capita), consistiu em gerar novos modelos com todas as
variaveis de entrada originalmente consideradas, em que os dados de entrada e de saida
sofreram uma transformacao matematica (neste caso com o emprego de logaritmos, de
forma a reduzir a elevada dispersdo observada nos dados originais). Uma vez os dados
transformados, foi gerada uma nova RNA (com parametros definidos pelo préprio
software) para aqueles dados. Para a energia total a topologia gerada possuia 17
neurdnios de entrada, 10 neurdnios na camada escondida e 1 neurdnio de saida, sendo a
taxa de aprendizagem e o Momentum dados por 0,6 e 0,8, respectivamente. No caso da
energia per capita a topologia gerada possuia 8 neurdnios de entrada, 6 na camada
intermédia e 1 neurdnio de saida, sendo a taxa de aprendizagem e Momentum dados por
0,6 e 0,8, respectivamente.

A transformacdo adoptada permitiu que os modelos se aperfeicoassem, ou seja, 0 erro
relativo entre os valores reais e estimados diminuiu. A representacdo grafica dos valores

reais e estimados para 0 modelo de energia total € mostrada na Figura 6.8 e os valores
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de ERM e R? para esta situacdo, para os grupos de validacdo e teste, podem ser
observados na Tabela 6.7. No entanto, para 0 caso da energia per capita, mesmo
utilizando este recurso, 0 modelo mostrou-se pouco promissor, como se pode
comprovar pelos valores das medidas de desempenho apresentadas na Tabela 6.8, para
0s grupos de validagéo e de teste.
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Figura 6.8 - Valores reais e estimados para os grupos de validacao e teste dos modelos de energia total,

obtidos ap6s transformacéo logaritmica das variaveis.

Dados os resultados da analise relativos aos valores de energia per capita serem pouco
promitentes optou-se por deixar cair aqui esta hipotese e concentrar a analise, a partir
deste ponto, no estudo mais aprofundado nos modelos de energia total. A partir desta
determinacéo, os dados de energia total foram analisados segundo duas op¢0es distintas:

* Analise de sensibilidade de trés variaveis, sendo duas relativas a forma

urbana e a terceira a percentagem de populacdo habitante na cidade; e

» Elaboragdo de mapas contendo a localizacdo espacial dos erros de
estimativa do modelo original, com o proposito de identificar eventuais
agrupamentos espaciais de erros de mesmo sinal e magnitude
aproximada que pudessem de alguma forma indicar variaveis adicionais

(espaciais) a serem incorporadas ao modelo.
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Tabela 6.7 - Valores de desempenho para os grupos de validacédo e teste dos modelos de energia total,

obtidos ap0s transformagcéo logaritmica das variaveis.

R2 ERRO RELATIVO
GRUPO Média Desvio padréo
validagdo | 0,53 0,39 0,34
teste 0,40 0,60 0,48

Tabela 6.8 - Valores de desempenho para os grupos de validacao e teste dos modelos de energia per

capita, obtidos apos transformacéo logaritmica das variaveis.

R2 ERRO RELATIVO
GRUPO Média Desvio padréo
validagdo | 0,02 0,50 0,29
teste 0,12 0,57 0,53

6.4 ANALISE DE SENSIBILIDADE DE VARIAVEIS

O primeiro estudo, relativo a analise de sensibilidade, consistiu em determinar a
variacdo do consumo de energia total com a variacdo das variaveis como o Factor
Forma, Area_cid/Area_circ e Prop_pop. Para isso, foi necessario adoptar o

procedimento que a seguir se descreve.

Utilizando o modelo com transformac&o logaritmica, fixou-se o valor de cada uma das
variaveis no seu valor médio e variou-se o valor do Factor Forma (foram adoptados 10
valores, a intervalos constantes, compreendidos entre o valor maximo e o0 minimo).
Desta forma foi possivel analisar a variacdo do consumo de energia quando todas as
variaveis se mantinham constantes no seu valor médio e s6 o valor daquela variavel era
alterado. O mesmo foi efectuado para as variaveis Area_cid/Area_circ e Prop_pop. A
variacdo da energia total foi também analisada de forma andloga, mantendo constantes

os valores maximos e minimos de todas as variaveis, excepto os da variavel em anélise.

Todas estas situagdes foram inseridas na RNA ja treinada (17-20-1; L =1,0; M =0,8),
obtendo-se assim os valores de energia total previstos pelo modelo. Os resultados
obtidos estdo resumidos nas Figuras 6.9, 6.10 e 6.11, as quais apresentam, para cada
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uma das variaveis referidas acima, o0s valores obtidos nos trés casos (valores maximos,
médios e minimos).
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Figura 6.9 - Variagdo da energia total com a variacao de Prop_pop, mantendo as restantes variaveis com

valores constantes (maximos, médios e minimos).
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Figura 6.10 - Variacdo da energia total com a variacdo de Area_cid/Area_circ, mantendo as restantes

variaveis com valores constantes (maximos, médios e minimos).
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Figura 6.11 - Variacdo da energia total com a variacdo do Factor Forma, mantendo as restantes variaveis

com valores constantes (maximos, médios e minimos).

Da andlise destes graficos podem ser extraidas algumas conclusdes prévias quanto a
influéncia das variaveis seleccionadas no valor de energia total estimado. No caso da
variavel Area_cid/Area_circ verifica-se que o0 seu comportamento era o esperado, ou
seja, a medida que esta aumenta (area da cidade mais proxima da area do circulo
envolvente), o consumo de energia diminui (Figura 6.10). Também para a Prop_pop, 0
comportamento era o esperado. Ou seja, quando as restantes variaveis tomam valores
maximos ou medios de populacdo do concelho, rede viaria, frota e actividades
econdmicas, 0 consumo de energia total decresce com o aumento da populagédo que vive
no centro. Este comportamento talvez possa ser atribuido ao facto de que uma maior
populagéo a viver no centro induz a uma menor quantidade de viagens a este. Ainda no
grafico da Figura 6.9 pode-se observar que, quando as restantes variaveis tomam
valores minimos, a variacdo do consumo de energia total com a variacdo da populacédo

que vive no centro torna-se insignificante.

Ja o Factor Forma tem, nas trés situacdes observadas (valores maximos, medios e
minimos das restantes variaveis), um comportamento contrario ao que seria esperado,
diminuindo a energia & medida que este aumenta. Constatada esta situacdo, e tendo ja

como experiéncia da primeira fase do estudo, o facto de o Factor Forma apresentar
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valores de importancia relativa inferiores aos esperados, analisou-se melhor este factor
para situagdes distintas. Inicialmente assumiu-se que este indice representava, de facto,
a compactacdo geométrica. No entanto, ap6s uma analise mais cuidadosa chegou-se a
conclusdo que isso ndo ocorre necessariamente em todos 0s casos. Isto pode ser
comprovado pela analise de duas situacdes hipotéticas distintas, como aquelas
mostradas na Tabela 6.9, construidas especificamente para esclarecer o que pode estar a
gerar um comportamento diferente do esperado para a variavel.

No exemplo da Tabela 6.9, embora ambas as ‘cidades’ (construidas a partir de cinco
quadrados idénticos, de lado igual a “L”) apresentem o mesmo Factor Forma (pois
possuem igual valor de area e perimetro), os valores da relacdo Area_cid/Area_circ sdo
diferentes. Ou seja, neste caso em especifico, 0 Factor Forma da um mesmo valor para
duas situagdes distintas. Assim, mesmo que se aceite que o Factor Forma de certa
maneira caracteriza a forma geométrica da mancha urbana, e por esse motivo nao deixe
de ser importante para o estudo em questéo, para caracterizar o grau de compactacao da
forma, o factor Area_cid/Area_circ mostra-se mais indicado.

Tabela 6.9 - Comparacéo de duas situacdes distintas em que o Factor Forma toma o mesmo valor para

graus de compactagdo geomeétrica diferentes.

SITUACAO 1 SITUACAO 2
T 1T
(HEEN ‘ )
L1l
FF, = FF,
FF. O 12L FF, O 12L
512 5L
Raio Di Raio D£
2 2
H 2 H 2
Ac.ld . 5|_2 = 0.871 Ac.ld . 5L2 =5 om
Acirc ni Acirc oL
4 4
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6.5 INSERCAO DE UMA VARIAVEL CLASSIFICATORIA

Outra op¢do tomada para analise dos dados consistiu em elaborar mapas do pais
apresentando os erros relativos entre os valores reais e estimados de energia total para
cada cidade, tendo em conta todas as variaveis de entrada sem qualquer transformacéo
matematica. O erro relativo é referente a rede treinada na primeira fase do estudo, de
topologia 17-20-1, com valores de taxa de aprendizagem e Momentum iguais a 1,0 e
0,8, respectivamente. Foram elaborados mapas com os valores de validagéo e teste para
0s trés conjuntos, resumidos em dois mapas diferentes para cada caso, como mostram as
Figuras 6.12 e 6.13. Os mapas relativos a cada conjunto em separado sdo também

apresentados, embora em anexo a este documento.

Como seria de esperar, 0s erros relativos dos dados de teste sdo mais elevados que os de
validacdo, uma vez que os valores de teste sdo totalmente desconhecidos pela rede, ou
seja, servem para demonstrar a capacidade de generalizagdo do modelo. Da observagéo
do mapa de erro com os valores de teste, verificou-se que 0s erros mais elevados
ocorriam principalmente nas regides do Alentejo e Algarve. Por esse motivo propds-se
efectuar uma nova andlise dos dados, introduzindo na rede uma variavel que
caracterizasse cada cidade por regido NUTs Il (mostradas nas Figuras 5.1 a 5.5, do
capitulo 5, aquando da apresentacdo das cidades seleccionadas para o estudo), a qual se
denominou de “Regides”. Foi, entdo, gerada uma nova rede, com parametros propostos
pelo proprio software (17-10-1; L = 0,6; M =0,8), introduzindo a nova variavel. Ap6s o
calculo dos erros relativos de validagéo e teste para todas as cidades, observou-se que a
média do erro tinha descido consideravelmente nos dois casos, conforme se pode

constatar nas Tabelas 6.10 e 6.11.
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Figura 6.12 - Erros relativos do modelo de energia total, para os dados de validagdo (conjuntos 1, 2 e 3).
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Figura 6.13 - Erros relativos do modelo de energia total, para os dados de teste (conjuntos 1, 2 e 3).
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a insercdo da variavel classificatéria.

R2 ERRO RELATIVO
CONJUNTO Média Desvio padrao
1 0,77 0,24 0,18
2 0,78 0,41 0,32
3 0,44 0,40 0,50

insercdo da variavel classificatoria.

R2 ERRO RELATIVO
CONJUNTO Média Desvio padrao
1 0,57 0,82 0,96
2 0,45 0,68 0,82
3 0,50 0,55 0,50

Tabela 6.10 - Valores de desempenho do modelo de energia total, obtidos para os dados de validacdo ap6s

Tabela 6.11 - Valores de desempenho do modelo de energia total, obtidos para os dados de teste apds a

Convém observar que o desempenho da rede com os dados de teste ainda ndo se mostra
muito bom, ou seja, apesar da visivel melhoria, a capacidade de generalizacdo do
modelo ainda ndo pode ser considerada plenamente satisfatéria. A relacdo entre os
dados reais e estimados pode ser visualizada nas Figuras 6.14, 6.15 e 6.16, que

apresentam graficamente estes valores para os trés conjuntos experimentados.
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Figura 6.14 - Relacdo entre valores reais e estimados de energia total (em MJ), para os valores de

validacdo e teste, ap6s ter sido introduzida a variavel classificatdria (Conjunto 1).
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Figura 6.15 - Relacdo entre valores reais e estimados de energia total (em MJ), para os valores de

validacéo e teste, ap0s ter sido introduzida a variavel classificatoria (Conjunto 2).
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Figura 6.16 - Relacdo entre valores reais e estimados de energia total (em MJ), para os valores de

validacdo e teste, ap0s ter sido introduzida a variavel classificatoria (Conjunto 3).

Os pontos estariam posicionados ao longo da recta de 45 graus que passa pelo ponto de
coordenadas (0, 0) nas Figuras 6.14, 6.15 e 6.16 se os valores previstos fossem idénticos
aos valores observados, ou seja, se a rede fosse perfeitamente precisa nas suas
estimativas. Da observagdo dos grafico dessas figuras (em particular, da Figura 6.14) e
da analise dos valores de ERM e R? verifica-se que, em boa parte, os valores de
validacdo localizam-se sobre aquela recta, o que significa que os valores gerados pelo

modelo e os reais se encontram muito proximos.

Os valores de R?, dos dados de validacdo e teste, comprovam o melhor desempenho do
modelo apos a inser¢do da variavel classificatoria. Assim, para o objectivo almejado
neste trabalho pode concluir-se que 0 modelo caracteriza satisfatoriamente o problema e
que é possivel obter a importancia das variaveis de entrada com aceitavel rigor. As
importancias relativas das variaveis, calculadas através do método de Garson, sdo

apresentadas na Figura 6.17.
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Figura 6.17 - Importancia relativa das variaveis de entrada obtidas no modelo ap6s a introdu¢éo da
variavel classificatoria.
Com o intuito de obter uma melhor interpretagdo dos resultados e organizacdo da
informag&o obtida, associaram-se as varidveis de entrada do modelo, classificando-as

nos quatro grupos listados a seqguir, de acordo com suas caracteristicas comuns:

» Caracterizacdo da forma urbana e distribuicdo da populagéo
* Rede viaria e acessibilidade
* Frota automovel

« Actividades econdmicas

A Tabela 6.12 apresenta as variaveis de entrada e 0s grupos em que estas foram
classificadas, assim como os valores das importancias relativas obtidas pelo método de
Garson para os trés conjuntos experimentados. Ainda na mesma tabela sdo apresentados
os valores de importancia relativa por grupo classificatério, para cada conjunto. Estes

mesmos resultados podem ser visualizados graficamente na Figura 6.18.

97



Uma andlise do consumo de energia em transportes nas cidades portuguesas utilizando Redes Neurais Artificiais

Tabela 6.12 - Valores da importancia relativa de cada variavel e respectivos grupos classificatérios.

Variavel [Conjunto 1|Conjunto 2|Conjunto 3] Média
Area circ_area_cid 4.84 6.15 5.43
Caracteristicas da|Factor Forma 5.31 4.59 7.18
forma urbanae Prop_Pop 9.13 491 511
distribuicdo da |Pop_conc 4.26 5.23 3.12| 25.88
28.26 23.80 25.58
. R_viaria 7.24 11.51 7.51
Rede varia® - |Dist sede 3.62 3.67 434 1263
acessipilliadade
10.86 15.18 11.85
Frota PP 3.30 7.48 4.79
Frota automovel Frota_tot 5.69 6.95 3.53 1058
8.98 14.43 8.31
ECAE1R2 8.84 5.54 10.54
ECAE2R2 5.34 4.83 472
ECAE3R2 6.03 5.30 7.11
ECAE4R2 4.95 5.09 4.67
Actividades ECAESR2 4,72 4.95 4.23
econémicas |ECAE6R2 3.56 2.48 2.68] 90.91
ECAE7R2 8.36 6.53 8.47
ECAE8R2 3.17 3.22 3.53
ECAE9R2 6.94 8.64 8.31
51.89 46.59 54.26
60
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Figura 6.18 - Importancia dos grupos classificatorios no consumo de energia em transportes por conjunto

estudado.

Da analise da Tabela 6.12 e da Figura 6.18 pode afirmar-se que os trés conjuntos de

dados sdo coerentes quanto ao valor da importancia dos grupos classificatorios, o que
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ndo acontecia inicialmente com as primeiras redes testadas, relativamente as variaveis.
Isto significa que o modelo gerado parece caracterizar bem a situagdo para os trés
conjuntos experimentados, ou seja para valores de treinamento e validacdo diferentes, as
importancias relativas entre os grupos classificatorios mantém-se. Apés esta constatacao
calcularam-se os valores médios da importancia para cada grupo, como mostra a coluna
da direita da Tabela 6.12, o que resultou no grafico de sectores da Figura 6.19. Da
analise desta figura pode concluir-se que o grupo de actividades econdmicas do
concelho é o que maior influéncia tem no consumo de energia em transportes, com uma
importancia relativa de 50%. As caracteristicas da forma urbana e distribuicdo da
populacéo constituem o grupo a seguir em termos de importancia, com um valor de
26%, seguido pelos grupos rede viaria e acessibilidade, com 13%, e frota automdvel,

com 11%.

m Caracteristicas da forma urbana
e distribuicéo da populagéo
O Rede véria e acessibilidade

O Frota automoével

O Actividades econdmicas

Figura 6.19 - Influéncia relativa dos grupos de factores urbanos e econémicos no consumo de energia em

transportes.

6.5 SINTESE DOS RESULTADOS

Como se descreve na apresentacdo dos resultados desde os modelos iniciais, esta
investigacdo e os modelos dela decorrentes sofreram uma evolucdo constante ao longo
do tempo. A medida que o conhecimento sobre o0 assunto se ia aprofundando, diferentes
alternativas foram consideradas e verificadas para a resolucdo do problema. Dai que 0s
resultados obtidos no final do estudo representem uma visivel melhoria em relacdo aos

resultados iniciais.
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Na primeira fase do estudo optou-se por estudar separadamente a variacdo do consumo
de energia total e energia per capita, mas desde logo se verificou que os resultados
obtidos neste ultimo caso eram pouco promitentes. Mesmo o melhor modelo gerado
neste caso mostrou-se de reduzido desempenho, o que levou desde logo a abandonar
esta hipdtese. Esta situacdo parece dever-se ao facto de que parte consideravel das
variaveis, inclusive o proprio valor da energia, encontrava-se agregada ao nivel do
concelho e, como foi ja abordado, as variaveis que caracterizam as cidades em si ndo se
encontravam no mesmo nivel de agregacdo, jd que nos casos estudados as suas
fronteiras ndo coincidem com as dos concelhos a que pertencem. No entanto, mesmo a
exclusdo de varidveis, descrita no item 6.2, pouco resultou em termos de melhoria dos
modelos com variavel de saida energia per capita. Optou-se entdo por dar continuidade

ao estudo apenas com os dados de energia total.

A primeira alternativa avaliada a partir deste ponto para a melhoria dos modelos tendo
como variavel de saida a energia total foi a aplicagdo de transformagdo logaritmica nas
variaveis para reduzir a dispersao dos dados. A avaliagdo da influéncia das variaveis no
consumo de energia deu-se entdo através de analises de sensibilidade. Da analise de
sensibilidade efectuada para as trés varidveis relativas ao Factor Forma, relagdo entre a
Area do menor circulo envolvente ¢ a Area da cidade e Proporgdo da populagdo do

concelho que vive na cidade verificou-se que:

e O Factor Forma fez variar a variavel de saida de forma contraria ao que seria de
esperar, ou seja, o consumo de energia diminuia & medida que aquele
aumentava. Constatada esta situacdo procedeu-se a uma andlise mais
aprofundada do significado do Factor Forma. Apesar de inicialmente se julgar
que este indice representava a compactagdo geométrica da mancha urbana,
quando melhor analisado verificou-se que isso ndo ocorre necessariamente em
todos os casos, como se mostrou no ponto 4 deste capitulo. Este indice pode
representar a forma da mancha urbana, mas isto nao implica que represente de

forma adequada também o grau de compactagao.

e Quando a relagdo entre a Area do menor circulo envolvente e a Area da cidade
aumentava (drea da cidade mais proxima do menor circulo envolvente), o

consumo de energia diminuia, conforme era esperado.
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 Também a Proporcdo da populacdo do concelho que vive na cidade variou
conforme era esperado, ou seja, quando as restantes variaveis tomavam valores
méaximos ou médios (valores médios a altos de populagdo, rede viaria, frota
automovel e emprego), o aumento da populagdo que vive no centro levou a uma
diminuicdo do consumo de energia. Atribuiu-se este comportamento ao facto de
que a maioria da populagcdo se concentra na cidade e seria por isSo menor a

quantidade de viagens ao centro.

A (Ultima alternativa explorada para melhoria dos modelos com variavel de saida
energia total teve como fundamento a analise de distribuicdo espacial dos erros
relativos encontrados com os modelos originais. Esta analise resultou numa outra
abordagem para o estudo, que consistiu em introduzir uma variavel classificatdria no
modelo que caracterizava as cidades por regido (NUTs Il). Desta forma foi possivel
melhorar o desempenho da rede, obtendo-se uma reducéo substancial do erro relativo
entre os valores reais e 0s valores gerados pela RNA.

A obtencdo de modelos de melhor desempenho tornou possivel uma anélise
complementar para identificar a importancia relativa das variaveis de entrada nos
valores de energia total estimados, convergindo para o objectivo desta investigacao.
Assim, procedeu-se & organizacdo das variaveis de entrada por grupos classificatorios.
Da analise da importancia de cada grupo apurou-se que as actividades econdémicas
apresentaram a maior importancia no consumo de energia em transportes nas cidades
estudadas, com um valor de 50%. Seguem-se as caracteristicas da forma urbana e
distribuicho da populagdo, com importdncia relativa de 26%, rede viaria e
acessibilidade, com 13%, e frota automovel, com 11%.
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7 CONCLUSAO

Através da leitura e andlise de estudos internacionais ja realizados sobre o tema pode
constatar-se a existéncia de uma forte relagdo de varidveis relativas a forma urbana com
0 consumo de energia em transportes. Alguns destes estudos efectuaram comparagoes
entre cidades de diferentes paises, outros consideraram cidades de um Unico pais e
outros, ainda, debrucaram-se sobre 0 estudo de uma Unica regido. O ponto em comum
da maior parte destes estudos baseados em evidéncia empirica, no entanto, é que as
cidades dispersas ndo seriam as mais eficientes em relagdo ao consumo de energia em
transportes. Apesar de alguns poucos pesquisadores rejeitarem esta opinido,
sustentando-se no argumento de que medidas econdémicas, como a variagdo do prego
dos combustivels, e custo de posse e de utilizagdo do automével seriam suficientes e
mais adequadas para economizar 0 consumo de energia em transportes, 0 que a
experiéncia de muitas cidades demonstra é que o desconhecimento de questdes
relacionadas com o planeamento fisico destas tem resultado em cidades cada vez mais
espal hadas (com baixas densidades), desordenadas e anti-econémicas no que respeita ao

consumo de energia em transportes.

Este trabalho teve como principal objectivo acrescentar novos resultados a temética em
estudo, analisando o impacto de varidveis que caracterizam tanto aspectos fisicos, como
aspectos socioecondmicos no consumo de energia em transportes, considerando as

principais cidades portuguesas, a excepcao das zonas de Lisboa e Porto.

O levantamento de dados centrou-se nas varidveis mais relevantes consideradas pela
literatura existente sobre o tema, sendo incorporadas no modelo aguelas que se
encontravam disponiveis em Portugal. E de sdientar a dificuldade de aquisicdo de
dados ao nivel de agregacdo da cidade, devido a grande maioria das estatisticas
disponiveis em Portugal serem agregadas ao nivel do concelho, sendo, até ha bem

pouco tempo o nivel de agregacdo mais baixo, a freguesia. Apenas a partir do Ultimo
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recenseamento (2001) o Ingtituto Naciona de Estatistica disponibilizou dados da
populacdo e habitacdo agregados ao nivel da seccéo e subseccdo (unidades estatisticas
inferiores a freguesia). Este facto, sem davida, acabou por limitar a aquisi¢ao dos dados
estatisticos pretendidos.

Na revisdo bibliogréfica teve-se a constante preocupacdo que esta fosse bastante
abrangente, efectuando-se a pesquisa principamente em trabalhos internacionais, em
virtude da pouca quantidade de informac&o e estudos acerca do tema em Portugal. No
estrangeiro, por outro lado, este assunto tem sido objecto de grande interesse e diversos
trabalhos tém surgido no cen&rio internacional, o que viabilizou uma revisdo de
literatura muito completa, inclusive um confronto de resultados e opinides de varios

autores.

A técnica de andlise através das Redes Neurais Artificiais exige conceber uma série de
topologias de rede diferentes e com diferentes valores de taxa de aprendizagem e
momentum, em busca de uma solucdo mais refinada. Desta forma, ja na fase inicial do
estudo foram testadas mais de 110 configuracBes diferentes, variando o nimero de
camadas escondidas, o nimero de neurdénios em cada camada, a taxa de aprendizado e o
momentum. Nas diversas redes experimentadas, seleccionou-se a de melhor
desempenho, ou sgja a que melhor modelava a situagéo pretendida, por possuir 0 menor
erro relativo médio, no entanto, por ndo se ter encontrado uma solucéo satisfatéria nos
primeiros modelos, novas configuractes de rede foram experimentadas a medida que o

estudo foi avancando.

Os resultados obtidos nas andlises aqui conduzidas vieram confirmar a influéncia das
caracteristicas da forma urbana e distribuicdo da populacdo no consumo de energia
em transportes. Além do numero de pessoas empregadas nas varias actividades
econdmicas, que revelou ser o grupo classificatério de maior importancia na variagdo do
consumo de energia, as caracteristicas da forma urbana e distribuicdo da populacéo
revelaram ter elevada influéncia, sobrepondo-se mesmo aos grupos classificatorios rede

viaria e acessibilidades e frota automével .

Daqui pode constatar-se, que analogamente a cidades de outros paises, também nas
cidades portuguesas as caracteristicas fisicas da cidade e a organizacdo espacial da
populacdo, parecem influenciar de forma expressiva o consumo de energia ao nivel dos

transportes. Os resultados obtidos reforcam a tese que para melhorar a eficiéncia
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energética das cidades € necess&rio apostar em politicas adequadas de planeamento
fisico. Neste sentido, tornam-se necess&rios estudos complementares que melhor
caracterizem a influéncia do grau de dispersdo das cidades portuguesas no consumo de
energia em transportes. Apesar de incluidas no presente estudo, as caracteristicas
relativa a definicdo dos limites das cidades ainda podem ser refinadas. Este estudo
demonstra que o Atlas das Cidades de Portugal teve um importante contributo para esta
definicdo, no entanto constata-se que a falta de homogeneidade dos critérios utilizados
pelas autarquias para a delimitagcdo das cidades parece ter comprometido os valores das

variavels espaciais (area e perimetro) dele derivadas.

Um melhor planeamento fisico das cidades (que pode passar por medidas de controle do
seu excessivo espalhamento) e outras medidas de médio e curto prazo que possam
contribuir para a reducéo do elevado nivel de consumo de energia em transportes sdo
relevantes e oportunas em Portugal. Isto certamente passa por definir estratégias para
reduzir o excessivo uso automovel com a consequente (re)valorizacdo dos transportes
publicos, contribuindo assim para a melhoria de importantes factores de qualidade de
vida urbana (reducédo de congestionamentos de transito e poluicdo ambiental, uso mais

adequado dos espagos urbanos, entre outros).

Em forma conclusiva, o presente estudo poderia ser aprofundado através da obtencéo de
dados mais refinados das varidvels socioecondmicas e, concretamente dos dados de
consumo de energia em transportes, se possivel agregados ao nivel da cidade. Nesse
sentido, a contribuicdo do Instituto Nacional de Estatistica, € fundamental, dando

sequéncia a excelente iniciativa em que se constituiu o Atlas das cidades de Portugal.
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Dados das 74 cidades incluidas na analise.

Variavel Energia Energia/capita AREA_CIRC/AREA_CID

Unidades MJ MJ/hab -

Ano 1998 1998 2001
1 Abrantes 889254634 21055 0.45
2 Agueda 905637283 18467 0.50
3 Albufeira 824432610 26137 0.37
4 Alcéacer do Sal 520597825 36439 0.41
5 Alcobaca 1391667208 24504 0.60
6 Almeirim 1254175287 57120 0.58
7 Amarante 700219559 11743 0.38
8 Aveiro 1982799687 17937 0.45
9 Barcelos 1875076443 15357 0.39
10 Beja 1000050189 27964 0.63
11 Braga 2653220093 16159 0.40
12 Braganca 590072015 16980 0.40
13 Caldas da Rainha 2003947229 41028 0.49
14 Cantanhede 1868368699 49283 0.46
15 Cartaxo 360232772 15402 0.48
16 Castelo Branco 872408386 15660 0.40
17 Chaves 815859774 18683 0.33
18 Coimbra 3028126368 20395 0.53
19 Covilha 595736976 10930 0.27
20 Elvas 1048593494 44886 0.31
21 Entroncamento 578583301 31838 0.37
22 Esposende 543576450 16311 0.40
23 Estremoz 430990983 27605 0.46
24 Evora 1530449365 27076 0.47
25 Fafe 849800860 16108 0.43
26 Faro 2252473549 38802 0.33
27 Figueira da Foz 1345515454 21494 0.24
28 Fundéo 791059382 25127 0.22
29 Gouveia 140512115 8716 0.32
30 Guarda 636652486 14442 0.45
31 Guimaraes 2702120507 16933 0.34
32 Lagoa 368750263 17852 0.38
33 Lagos 809410019 31870 0.35
34 Lamego 575623875 20499 0.39
35 Leiria 4343867178 36238 0.55
36 Macedo de Cavaleiros 350641007 20095 0.40
37 Mangualde 789019763 37590 0.31
38 Marco de Canavezes 748723414 14283 0.55
39 Marinha Grande 828633504 24262 0.37
40 Miranda do Douro 188229290 23388 0.37
41 Mirandela 613063492 23816 0.26
42 Montemor-o-Novo 1683160619 90600 0.56
43 Moura 405493122 24442 0.61
44 Olhao 545254594 13361 0.64
45 Oliveira de Azeméis 1081177080 15288 0.41
46 Oliveira do Hospital 424576232 19201 0.49
47 Peniche 670554304 24548 0.43
48 Peso da Régua 501238879 26616 0.34
49 Pinhel 147383664 13455 0.30
50 Pombal 2635335654 46809 0.23
51 Ponte de Sér 438943159 24198 0.38
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Dados das 74 cidades incluidas na analise.

Variavel Energia Energia/capita AREA_CIRC/AREA_CID

Unidades MJ MJ/hab -

Ano 1998 1998 2001
52 Portalegre 420136494 16172 0.27
53 Portimao 1021022755 22782 0.35
54 Rio Maior 610489336 28919 0.33
55 Santa Comba D&o 220402878 17670 0.42
56 Santarém 2415102528 37995 0.46
57 Santiago do Cacém 555938050 17873 0.46
58 Sé&o Jodo da Madeira 487136804 23085 0.56
59 Seia 365596274 12990 0.63
60 Silves 1082944535 32011 0.38
61 Tavira 326101569 13047 0.46
62 Tomar 797999757 18555 0.63
63 Tondela 377805867 12128 0.52
64 Torres Novas 1040216519 28184 0.44
65 Torres Vedras 1574899485 21798 0.46
66 Vale de Cambra 367361254 14814 0.48
67 Valpagos 250150582 12820 0.36
68 Vendas Novas 223046815 19197 0.35
69 Viana do Castelo 1319157456 14884 0.35
70 Vila Nova de Famalicdo 1633887440 12808 0.34
71 Vila Nova de Foz Cba 175743334 20690 0.30
72 Vila Real 742565880 14864 0.46
73 Vila Real de Santo Anténio 617410707 34385 0.41
74 Viseu 2692878687 28800 0.58
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Dados das 74 cidades incluidas na analise.

Variavel FF PROP_POP DENS_CID DENS_CONC

Unidades - (%) hab/km2 hab/km2

Ano 2001 2001 2001 2001
1 Abrantes 1.85 0.42 710.80 59.05
2 Agueda 2.16 0.30 710.88 146.26
3 Albufeira 1.82 0.43 1276.08 224.19
4 Alcéacer do Sal 1.72 0.46 1001.91 9.51
5 Alcobaca 1.56 0.11 985.06 136.72
6 Almeirim 1.34 0.48 2136.96 98.77
7 Amarante 2.69 0.20 1249.57 197.77
8 Aveiro 2.40 0.73 975.98 182.97
9 Barcelos 1.53 0.17 3432.45 322.92
10 Beja 1.43 0.61 2931.75 31.19
11 Braga 1.97 0.67 3386.58 895.27
12 Braganca 2.14 0.58 1924.02 29.61
13 Caldas da Rainha 1.62 0.52 1485.68 190.80
14 Cantanhede 1.69 0.13 634.37 96.93
15 Cartaxo 1.75 0.41 1546.03 149.36
16 Castelo Branco 1.89 0.55 2214.87 38.70
17 Chaves 2.10 0.40 1133.86 73.85
18 Coimbra 1.62 0.68 1721.32 465.73
19 Covilha 2.55 0.64 837.27 98.10
20 Elvas 1.75 0.65 1251.60 37.00
21 Entroncamento 1.32 0.99 1680.08 1316.88
22 Esposende 1.39 0.28 704.06 349.32
23 Estremoz 1.54 0.49 1600.94 30.39
24 Evora 2.37 0.73 3047.16 43.27
25 Fafe 1.74 0.27 2530.43 241.01
26 Faro 1.90 0.72 3657.68 288.52
27 Figueira da Foz 2.70 0.44 1620.58 165.13
28 Fundéo 2.61 0.27 2191.53 44.95
29 Gouveia 2.25 0.23 933.20 53.63
30 Guarda 1.96 0.59 1059.47 60.48
31 Guimaraes 1.86 0.33 2223.92 659.68
32 Lagoa 1.69 0.23 2688.00 232.61
33 Lagos 2.04 0.58 1812.03 119.23
34 Lamego 2.14 0.32 2035.17 169.67
35 Leiria 1.59 0.36 1085.74 211.04
36 Macedo de Cavaleiros 2.52 0.39 541.43 24.96
37 Mangualde 2.40 0.32 516.54 95.54
38 Marco de Canavezes 1.81 0.17 939.04 259.63
39 Marinha Grande 1.64 0.27 2164.24 193.39
40 Miranda do Douro 1.99 0.24 871.20 16.49
41 Mirandela 2.34 0.42 1209.45 39.06
42 Montemor-o-Novo 1.35 0.45 2372.84 15.08
43 Moura 1.33 0.51 2319.39 17.30
a4 Olhao 1.61 0.61 4970.10 312.23
45 Oliveira de Azeméis 1.65 0.17 1671.95 433.35
46 Oliveira do Hospital 1.86 0.24 573.98 94.29
47 Peniche 1.65 0.57 2255.42 351.56
48 Peso da Régua 2.45 0.50 1906.09 194.55
49 Pinhel 2.22 0.24 1527.96 22.61
50 Pombal 2.71 0.18 941.23 89.98
51 Ponte de Sér 2.52 0.40 837.71 21.61
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Dados das 74 cidades incluidas na analise.

Variavel FF PROP_POP DENS_CID DENS_CONC

Unidades - (%) hab/km2 hab/km2

Ano 2001 2001 2001 2001
52 Portalegre 2.33 0.59 1537.54 57.98
53 Portimao 1.70 0.74 3163.63 246.93
54 Rio Maior 2.24 0.35 843.74 77.87
55 Santa Comba D&o 1.59 1.00 111.41 111.37
56 Santarém 1.38 0.45 991.96 113.12
57 Santiago do Cacém 1.73 0.17 1695.31 29.37
58 S&o Jodo da Madeira 1.30 1.00 2646.87 2637.75
59 Seia 1.34 0.20 1031.36 64.60
60 Silves 1.40 0.17 1681.50 49.80
61 Tavira 1.90 0.42 999.97 41.07
62 Tomar 1.49 0.37 1308.35 122.18
63 Tondela 1.72 0.28 271.21 83.92
64 Torres Novas 1.89 0.33 1023.45 137.05
65 Torres Vedras 1.89 0.23 1264.43 177.47
66 Vale de Cambra 1.69 0.31 1153.24 169.62
67 Valpagos 1.75 0.19 830.84 35.55
68 Vendas Novas 1.99 0.82 1023.99 51.62
69 Viana do Castelo 2.57 0.41 1353.08 278.18
70 Vila Nova de Famalicao 1.58 0.22 1595.21 632.77
71 Vila Nova de Foz Cba 2.29 0.33 1481.72 21.33
72 Vila Real 2.56 0.49 676.88 132.27
73 Vila Real de Santo Anténio 1.56 0.58 2821.49 290.08
74 Viseu 2.45 0.51 1399.54 184.31
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Dados das 74 cidades incluidas na analise.

Variavel AREA_CID PERIM_CID Pop_conc Area_conc

Unidades Km2 Km n.° hab. Km2

Ano 2001 2001 2001 2001
1 Abrantes 25.08 32.84 42235 715.30
2 Agueda 20.40 34.63 49041 335.30
3 Albufeira 10.69 21.04 31543 140.70
4 Alcéacer do Sal 6.59 15.65 14287 1502.30
5 Alcobaca 6.33 13.94 56794 415.40
6 Almeirim 4.92 10.51 21957 222.30
7 Amarante 9.35 29.17 59627 301.50
8 Aveiro 82.40 77.19 110544 604.15
9 Barcelos 6.01 13.33 122096 378.10
10 Beja 7.39 13.78 35762 1146.50
11 Braga 32.32 39.62 164193 183.40
12 Braganca 10.56 24.62 34752 1173.60
13 Caldas da Rainha 17.04 23.67 48844 256.00
14 Cantanhede 7.89 16.86 37911 391.10
15 Cartaxo 6.15 15.40 23389 156.60
16 Castelo Branco 13.79 24.82 55709 1439.40
17 Chaves 15.46 29.31 43668 591.30
18 Coimbra 58.74 44.03 148474 318.80
19 Covilha 41.91 58.53 54506 555.60
20 Elvas 12.08 21.59 23361 631.30
21 Entroncamento 10.73 15.38 18173 13.80
22 Esposende 13.06 17.85 33325 95.40
23 Estremoz 4.80 11.95 15613 513.70
24 Evora 13.51 30.83 56525 1306.30
25 Fafe 5.59 14.56 52757 218.90
26 Faro 11.46 22.83 58051 201.20
27 Figueira da Foz 17.12 39.66 62601 379.10
28 Fundéo 3.82 18.10 31482 700.40
29 Gouveia 4.03 15.98 16122 300.60
30 Guarda 24.60 34.39 44084 728.90
31 Guimaraes 23.46 32.02 159577 241.90
32 Lagoa 1.79 8.03 20656 88.80
33 Lagos 8.10 20.57 25397 213.00
34 Lamego 4.35 15.85 28081 165.50
35 Leiria 39.37 35.33 119870 568.00
36 Macedo de Cavaleiros 12.64 31.70 17449 699.20
37 Mangualde 12.96 30.67 20990 219.70
38 Marco de Canavezes 9.63 19.94 52419 201.90
39 Marinha Grande 4.22 11.95 34153 176.60
40 Miranda do Douro 2.25 10.61 8048 488.00
41 Mirandela 8.85 24.70 25742 659.00
42 Montemor-o-Novo 3.50 8.93 18578 1232.30
43 Moura 3.65 9.03 16590 958.70
44 Olhao 5.01 12.75 40808 130.70
45 Oliveira de Azeméis 7.21 15.73 70722 163.20
46 Oliveira do Hospital 9.10 19.84 22112 234.50
47 Peniche 6.91 15.36 27316 77.70
48 Peso da Régua 4.91 19.25 18832 96.80
49 Pinhel 1.69 10.22 10954 484.50
50 Pombal 10.66 31.31 56300 625.70
51 Ponte de Sor 8.75 26.44 18140 839.50
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Dados das 74 cidades incluidas na analise.

Variavel AREA_CID PERIM_CID Pop_conc Area_conc

Unidades Km2 Km n.° hab. Km2

Ano 2001 2001 2001 2001
52 Portalegre 9.91 25.97 25980 448.10
53 Portimao 10.41 19.43 44818 181.50
54 Rio Maior 8.78 23.49 21110 271.10
55 Santa Comba D&o 111.95 59.78 12473 112.00
56 Santarém 28.99 26.40 63563 561.90
57 Santiago do Cacém 3.09 10.78 31105 1059.10
58 S&o Jodo da Madeira 7.97 12.99 21102 8.00
59 Seia 5.53 11.20 28145 435.70
60 Silves 3.49 9.24 33830 679.30
61 Tavira 10.61 21.90 24995 608.60
62 Tomar 12.05 18.27 43007 352.00
63 Tondela 32.34 34.64 31152 371.20
64 Torres Novas 11.88 23.11 36908 269.30
65 Torres Vedras 13.02 24.14 72250 407.10
66 Vale de Cambra 6.56 15.37 24798 146.20
67 Valpagos 451 13.15 19512 548.80
68 Vendas Novas 9.26 21.51 11619 225.10
69 Viana do Castelo 26.72 47.08 88628 318.60
70 Vila Nova de Famalicao 17.49 23.41 127567 201.60
71 Vila Nova de Foz Cba 191 11.23 8494 398.20
72 Vila Real 36.17 54.48 49957 377.70
73 Vila Real de Santo Anténio 3.72 10.66 17956 61.90
74 Viseu 33.77 50.37 93502 507.30
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Dados das 74 cidades incluidas na analise.

Variavel Pop_cid Tax_desemp Dim_soc R_VIARIA

Unidades n.° hab. (%) n°. de pessoas ao servi¢o Km

Ano 2001 2001 1999 1996
1 Abrantes 17830 4.30 8.30 536
2 Agueda 14504 2.70 12.00 926
3 Albufeira 13646 5.00 7.30 310
4 Alcéacer do Sal 6602 5.50 5.80 108
5 Alcobaca 6232 3.20 9.80 541
6 Almeirim 10520 5.10 8.30 189
7 Amarante 11681 4.60 12.50 515
8 Aveiro 80420 3.90 8.57 738
9 Barcelos 20625 3.60 10.80 565
10 Beja 21658 5.30 5.40 223
11 Braga 109460 4.60 10.60 224
12 Braganca 20310 4.00 5.10 361
13 Caldas da Rainha 25314 4.80 9.40 504
14 Cantanhede 5004 4.20 7.00 461
15 Cartaxo 9507 4.20 6.80 204
16 Castelo Branco 30537 3.60 7.60 549
17 Chaves 17535 5.30 6.90 529
18 Coimbra 101108 3.90 7.40 715
19 Covilha 35089 4,70 9.20 171
20 Elvas 15115 4.60 5.10 175
21 Entroncamento 18035 4.80 5.40 69
22 Esposende 9198 3.00 14.20 275
23 Estremoz 7682 3.60 6.90 180
24 Evora 41164 3.70 7.70 196
25 Fafe 14144 3.50 9.50 507
26 Faro 41934 3.70 6.30 155
27 Figueira da Foz 27742 4.90 7.80 676
28 Fundéo 8369 3.10 9.50 238
29 Gouveia 3759 3.60 8.80 125
30 Guarda 26062 3.60 6.10 678
31 Guimaraes 52182 3.80 13.00 598
32 Lagoa 4806 4.00 6.10 305
33 Lagos 14675 4.50 4.40 171
34 Lamego 8848 4.90 7.20 165
35 Leiria 42747 3.00 7.40 1636
36 Macedo de Cavaleiros 6844 3.40 4.20 205
37 Mangualde 6695 2.40 15.50 337
38 Marco de Canavezes 9042 5.30 10.10 857
39 Marinha Grande 9130 3.80 10.40 287
40 Miranda do Douro 1960 2.50 2.90 218
41 Mirandela 10703 4.50 4.60 394
42 Montemor-o-Novo 8298 3.20 7.60 219
43 Moura 8459 7.70 7.30 178
44 Olhao 24880 5.50 6.10 133
45 Oliveira de Azeméis 12047 2.90 12.30 193
46 Oliveira do Hospital 5222 2.10 10.70 207
47 Peniche 15595 6.80 7.30 127
48 Peso da Régua 9353 4.50 5.70 92
49 Pinhel 2578 2.00 4.80 225
50 Pombal 10031 2.30 7.00 568
51 Ponte de Sér 7331 3.80 9.10 97
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Dados das 74 cidades incluidas na analise.

Variavel Pop_cid Tax_desemp Dim_soc R_VIARIA

Unidades n.° hab. (%) n°. de pessoas ao servi¢o Km

Ano 2001 2001 1999 1996
52 Portalegre 15238 4.00 9.30 307
53 Portimao 32948 5.40 5.30 116
54 Rio Maior 7412 4.90 8.20 259
55 Santa Comba D&o 12473 4.30 5.70 198
56 Santarém 28760 4.70 5.80 371
57 Santiago do Cacém 5240 4.90 4.60 442
58 S&o Jodo da Madeira 21102 3.20 13.40 77
59 Seia 5702 3.50 7.50 314
60 Silves 5869 4.00 7.20 533
61 Tavira 10607 5.00 3.90 461
62 Tomar 15764 4.70 6.30 448
63 Tondela 8772 4.20 10.30 1094
64 Torres Novas 12156 3.60 9.00 263
65 Torres Vedras 16461 4.40 6.70 380
66 Vale de Cambra 7565 2.60 11.40 547
67 Valpagos 3751 6.10 5.30 258
68 Vendas Novas 9485 3.90 11.30 91
69 Viana do Castelo 36148 4.90 8.80 661
70 Vila Nova de Famalicdo 27900 3.80 10.40 384
71 Vila Nova de Foz Cba 2823 4.40 3.90 120
72 Vila Real 24481 3.90 5.70 294
73 Vila Real de Santo Anténio 10489 5.90 5.40 73
74 Viseu 47261 3.90 7.30 1022
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Dados das 74 cidades incluidas na analise.

Variavel Frota_PP Frota_Total DIST_SEDE ECAE1R2

Unidades Unidade (n.°) Unidade (n.°) Tempo n°. de pessoas

Ano 1998 1998 1998 1998
1 Abrantes 10 19122 0.85 274
2 Agueda 15 24567 0.38 70
3 Albufeira 35 22964 0.65 161
4 Alcéacer do Sal 7 6647 0.65 734
5 Alcobaca 27 32982 0.39 342
6 Almeirim 13 11456 0.10 611
7 Amarante 21 21189 1.10 91
8 Aveiro 64 54547 0.08 1515
9 Barcelos 30 44818 0.33 331
10 Beja 14 18206 0.00 801
11 Braga 238 66904 0.00 234
12 Braganca 25 15066 0.00 35
13 Caldas da Rainha 41 26106 0.70 172
14 Cantanhede 15 18314 0.48 80
15 Cartaxo 10 13074 0.20 412
16 Castelo Branco 167 28188 0.00 383
17 Chaves 84 18337 1.07 141
18 Coimbra 397 79799 0.00 192
19 Covilha 13 22770 0.98 189
20 Elvas 5 11542 1.12 532
21 Entroncamento 10 8101 0.66 12
22 Esposende 18 12905 0.58 14
23 Estremoz 9 8100 0.56 565
24 Evora 25 29580 0.00 1398
25 Fafe 14 19139 0.65 44
26 Faro 261 34440 0.00 600
27 Figueira da Foz 24 30674 0.60 449
28 Fundéo 46 13082 0.67 242
29 Gouveia 9 7046 0.87 65
30 Guarda 64 20375 0.00 165
31 Guimaraes 131 64512 0.37 240
32 Lagoa 17 10336 0.90 86
33 Lagos 15 12284 1.33 137
34 Lamego 31 11264 1.17 149
35 Leiria 50 68534 0.00 630
36 Macedo de Cavaleiros 7 6995 0.72 30
37 Mangualde 5 9781 0.32 99
38 Marco de Canavezes 49 16339 1.21 76
39 Marinha Grande 8 18422 0.17 11
40 Miranda do Douro 1 3451 1.66 11
41 Mirandela 7 10101 1.10 81
42 Montemor-o-Novo 9 8818 0.40 788
43 Moura 8 6796 1.03 348
44 Olhao 13 17523 0.13 637
45 Oliveira de Azeméis 92 30949 0.46 229
46 Oliveira do Hospital 26 10799 1.33 87
47 Peniche 8 11772 1.09 313
48 Peso da Régua 6 7229 0.45 281
49 Pinhel 17 5368 0.51 54
50 Pombal 32 28378 0.30 94
51 Ponte de Sér 4 7970 0.87 594
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Dados das 74 cidades incluidas na analise.

Variavel Frota_PP Frota_Total DIST_SEDE ECAE1R2

Unidades Unidade (n.°) Unidade (n.°) Tempo n°. de pessoas

Ano 1998 1998 1998 1998
52 Portalegre 8 13010 0.00 215
53 Portimao 105 24393 1.03 183
54 Rio Maior 9 12088 0.55 204
55 Santa Comba D&o 8 5411 0.49 64
56 Santarém 27 35384 0.00 546
57 Santiago do Cacém 13 16724 0.93 445
58 S&o Jodo da Madeira 24 18597 0.60 2
59 Seia 18 12163 1.13 32
60 Silves 15 16269 0.93 279
61 Tavira 9 11048 0.48 202
62 Tomar 22 23708 0.96 355
63 Tondela 24 13042 0.30 349
64 Torres Novas 183 19773 0.78 470
65 Torres Vedras 40 39212 0.97 635
66 Vale de Cambra 5 11574 0.72 18
67 Valpagos 7 6262 1.37 20
68 Vendas Novas 5 5678 0.69 212
69 Viana do Castelo 102 38381 0.00 470
70 Vila Nova de Famalicdo 72 55280 0.38 185
71 Vila Nova de Foz Cba 4 3242 1.58 131
72 Vila Real 71 21242 0.00 114
73 Vila Real de Santo Anténio 5 7423 0.87 148
74 Viseu 139 43871 0.00 106
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Dados das 74 cidades incluidas na analise.

Variavel ECAE2R2 ECAE3R2 ECAE4R2 ECAE5R2

Unidades n°. de pessoas n°. de pessoas n°. de pessoas n°. de pessoas

Ano 1998 1998 1998 1998
1 Abrantes 24 2313 216 1076
2 Agueda 33 15022 39 1148
3 Albufeira 19 351 33 648
4 Alcéacer do Sal 5 532 24 233
5 Alcobaca 300 10591 62 854
6 Almeirim 12 1000 36 911
7 Amarante 20 2824 68 3012
8 Aveiro 202 14600 226 2025
9 Barcelos 23 24958 97 3208
10 Beja 30 648 136 403
11 Braga 236 20002 231 6615
12 Braganca 34 462 80 1130
13 Caldas da Rainha 102 3525 148 558
14 Cantanhede 80 2351 40 579
15 Cartaxo 8 1511 24 224
16 Castelo Branco 12 3964 87 1415
17 Chaves 102 1091 40 838
18 Coimbra 140 8936 441 3216
19 Covilha 229 6385 73 1089
20 Elvas 75 478 20 355
21 Entroncamento 0 1236 73 317
22 Esposende 73 2705 15 1272
23 Estremoz 154 499 28 550
24 Evora 126 2328 134 1018
25 Fafe 7 6804 35 900
26 Faro 53 1171 156 1198
27 Figueira da Foz 73 5406 86 1576
28 Fundéo a7 2278 17 627
29 Gouveia 2 957 8 360
30 Guarda 16 2554 82 871
31 Guimaraes 236 45156 225 2878
32 Lagoa 64 343 4 530
33 Lagos 0 273 41 803
34 Lamego 11 311 68 851
35 Leiria 217 11945 183 3877
36 Macedo de Cavaleiros 23 129 15 238
37 Mangualde 113 2755 17 518
38 Marco de Canavezes 988 4119 60 2757
39 Marinha Grande 24 8644 20 191
40 Miranda do Douro 9 144 64 100
41 Mirandela 0 635 24 197
42 Montemor-o-Novo 0 275 17 376
43 Moura 12 268 21 182
44 Olhao 111 1405 37 490
45 Oliveira de Azeméis 39 18288 52 1402
46 Oliveira do Hospital 13 2681 12 1076
47 Peniche 0 884 27 201
48 Peso da Régua 4 268 136 424
49 Pinhel 45 939 15 252
50 Pombal 302 3516 20 2144
51 Ponte de Sér 5 890 19 499
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Dados das 74 cidades incluidas na analise.

Variavel ECAE2R2 ECAE3R2 ECAE4R2 ECAE5R2

Unidades n°. de pessoas n°. de pessoas n°. de pessoas n°. de pessoas

Ano 1998 1998 1998 1998
52 Portalegre 26 1988 92 369
53 Portimao 16 580 66 1103
54 Rio Maior 218 1948 17 295
55 Santa Comba D&o 3 584 14 342
56 Santarém 200 3565 215 944
57 Santiago do Cacém 43 492 28 295
58 S&o Jodo da Madeira 0 8276 29 360
59 Seia 19 1797 187 735
60 Silves 0 651 54 598
61 Tavira 20 216 54 468
62 Tomar 31 2507 190 862
63 Tondela 22 1816 41 964
64 Torres Novas 7 3395 34 451
65 Torres Vedras 50 4706 111 1380
66 Vale de Cambra 0 4493 10 457
67 Valpagos 9 89 5 218
68 Vendas Novas 0 1157 9 264
69 Viana do Castelo 60 9287 138 2548
70 Vila Nova de Famalicdo 11 32363 139 3416
71 Vila Nova de Foz Cba 23 171 9 95
72 Vila Real 154 1317 122 1341
73 Vila Real de Santo Anténio 0 580 22 282
74 Viseu 80 3531 154 3443
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Dados das 74 cidades incluidas na analise.

Variavel ECAE6R2 ECAE7R2 ECAE8R2 ECAE9R2

Unidades n°. de pessoas n°. de pessoas n°. de pessoas n°. de pessoas

Ano 1998 1998 1998 1998
1 Abrantes 2111 315 418 589
2 Agueda 2757 218 463 598
3 Albufeira 8892 478 1160 534
4 Alcéacer do Sal 538 41 334 185
5 Alcobaca 2980 333 559 801
6 Almeirim 1106 236 336 293
7 Amarante 2091 193 322 465
8 Aveiro 8658 1393 2345 1877
9 Barcelos 4131 386 569 904
10 Beja 3037 356 636 996
11 Braga 11859 1518 3100 3702
12 Braganca 1905 206 424 663
13 Caldas da Rainha 3565 429 1169 887
14 Cantanhede 1876 253 318 555
15 Cartaxo 1191 127 188 236
16 Castelo Branco 2985 550 619 968
17 Chaves 2079 317 368 314
18 Coimbra 12349 3465 4274 4042
19 Covilha 2395 300 481 796
20 Elvas 1691 144 232 393
21 Entroncamento 1005 1147 169 387
22 Esposende 896 72 729 424
23 Estremoz 947 88 160 305
24 Evora 4640 602 1344 1706
25 Fafe 1390 67 269 408
26 Faro 6437 2379 2550 1760
27 Figueira da Foz 2979 715 1292 1135
28 Fundéo 1711 225 217 561
29 Gouveia 439 74 106 221
30 Guarda 2700 405 598 999
31 Guimaraes 7759 709 1683 1970
32 Lagoa 2058 93 639 428
33 Lagos 2570 223 606 450
34 Lamego 842 141 198 332
35 Leiria 9748 1111 2374 2257
36 Macedo de Cavaleiros 535 36 95 208
37 Mangualde 802 556 181 218
38 Marco de Canavezes 1330 155 277 274
39 Marinha Grande 1821 234 497 267
40 Miranda do Douro 257 17 44 12
41 Mirandela 984 169 219 352
42 Montemor-o-Novo 715 153 142 366
43 Moura 559 27 238 151
44 Olhao 1609 173 266 399
45 Oliveira de Azeméis 3172 548 665 750
46 Oliveira do Hospital 983 118 216 264
47 Peniche 1418 176 195 286
48 Peso da Régua 904 274 142 312
49 Pinhel 308 44 50 109
50 Pombal 2368 763 513 843
51 Ponte de Sér 796 108 159 275
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Dados das 74 cidades incluidas na analise.

Variavel ECAEG6R2 ECAE7R2 ECAE8R2 ECAE9R2

Unidades n°. de pessoas n°. de pessoas n°. de pessoas n°. de pessoas

Ano 1998 1998 1998 1998
52 Portalegre 1719 236 503 646
53 Portimao 6667 731 1241 1065
54 Rio Maior 996 263 235 171
55 Santa Comba D&o 460 39 73 91
56 Santarém 4545 729 1660 1194
57 Santiago do Cacém 1158 148 872 368
58 S&o Jodo da Madeira 1902 357 881 549
59 Seia 909 90 171 392
60 Silves 2429 156 556 380
61 Tavira 1248 118 197 209
62 Tomar 2652 299 461 584
63 Tondela 1158 114 189 266
64 Torres Novas 2076 708 522 633
65 Torres Vedras 5264 600 968 1463
66 Vale de Cambra 785 92 194 138
67 Valpagos 328 39 78 85
68 Vendas Novas 741 91 81 204
69 Viana do Castelo 3961 752 849 1133
70 Vila Nova de Famalicdo 5305 700 1420 1762
71 Vila Nova de Foz Cba 185 37 44 43
72 Vila Real 2837 417 749 543
73 Vila Real de Santo Anténio 1589 162 228 352
74 Viseu 6828 629 1391 1782
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Erros relativos do modelo de energia total, para os dados de Teste para os trés conjuntos analisados

ERRO RELATIVO
0-0,24
. 025-0,49
A 050-0,99
A 1,00 - 1,99
A Acima de 2,00

A

30 0 30 60 Km
e el
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Erros relativos do modelo de energia total, para os dados de Teste para os trés conjuntos analisados

ERRO RELATIVO
0-0,24
. 025-0,49
A 050-0,99
A 1,00 - 1,99
A Acima de 2,00

A

30 0 30 60 Km
e el
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Erros relativos do modelo de energia total, para os dados de Teste para os trés conjuntos analisados

ERRO RELATIVO
0-0,24
. 025-049
A 050-0,99
A 1,00 - 1,99
A Acima de 2,00

A

30 0 30 60 Km
e el
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Erros relativos do modelo de energia total, para os dados de Teste para os trés conjuntos analisados

vy

ERRO RELATIVO
0-0,24
. 0,25-0,49
A 050-0,99
A 1,00-1,99
A Acima de 2,00

A

v CONJUNTOS

/\ Conjunto 1
Conjunto 2
A Conjunto 3

2L S7 w0 w0 60 kn
———
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Erros relativos do modelo de energia total, para os dados de Validag@o para os trés conjuntos analisados

ERRO RELATIVO
0-0,24
. 025-0,49
A 050-0,99
A 1,00 - 1,99
A Acima de 2,00

A

30 0 30 60 Km
e el
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Erros relativos do modelo de energia total, para os dados de Validag@o para os trés conjuntos analisados

ERRO RELATIVO
0-0,24
. 025-0,49
A 050-0,99
A 1,00 - 1,99
A Acima de 2,00

A

30 0 30 60 Km
e el
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Erros relativos do modelo de energia total, para os dados de Validag@o para os trés conjuntos analisados

ERRO RELATIVO
0-0,24
. 025-049
A 050-0,99
A 1,00 - 1,99
A Acima de 2,00

A

30 0 30 60 Km
e el
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Erros relativos do modelo de energia total, para os dados de Validag@o para os trés conjuntos analisados

ERRO RELATIVO

., 0-024
, 025-0,49
A 0,550-0,99
A 1.00-1,99

A Acima de 2,00

* CONJUNTOS

/\ Conjunto 1
Conjunto 2
A Conjunto 3

L 30 0 30 60 Km
e
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