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RESUMO

7

O objetivo principal deste trabalho € estimar geracdo de viagens por transporte
coletivo (TCO) em coordenadas conhecidas e desconhecidas. A ferramenta de
analise espacial de dados utilizada € a Geoestatistica (Krigagem Ordinaria e
Krigagem com Deriva externa). Os dados utilizados foram: a Pesquisa Origem-
Destino (OD/1995), realizada na Regidao Metropolitana de Salvador (RMS) e dados
de populagdo e renda do ultimo censo demografico (IBGE, 2010), compatibilizados
com as Macrozonas de trafego (MZs). Foram utilizados dois diferentes tipos de
amostragem para cada banco de dados (1995 e 2010): dados agregados,
representados pelos centroides das MZs e dados obtidos através de uma malha
regular, também associados aos centréides das células da malha. Assim, foram
estimadas, em coordenadas conhecidas e desconhecidas, a geracédo de viagens por
TCO, Populagcdo e Empregos. Foram obtidos mapas de interpolagédo a partir das
diferentes analises para estas variaveis. Observou-se que tanto populacdo quanto a
producdo de viagens por TCO apresentam um padrdo espacial crescente em
direcdo ao Suburbio Ferroviario da cidade. Ja a atracédo de viagens e empregos nao
possuem continuidade espacial aparente, apresentando valores mais elevados
apenas na regiao central de Salvador. Para a amostragem por centréides das MZs a
validacdo dos resultados iniciais foi satisfatéria, apresentando baixos valores de
meédia de erros e variancia dos erros. No entanto, houve baixa correlacdo entre os
dados observados e estimados para ambas variaveis. Ja para os dados analisados
através da amostragem sistematica artificial, a correlacdo entre estes dados
apresentou melhores resultados que a amostragem agregada por MZs. A analise
através da krigagem com deriva externa gerou ainda melhores resultados. Além
disso, foi possivel prever variaveis de produgcdo de viagens por TCO através de
dados censitarios populacionais. Este trabalho é uma etapa incipiente que busca
melhorias de estimativas provenientes de modelagem geoestatistica aplicada a
analise de demanda por transportes.

Palavras-chave: geracao de viagens por TCO, geoestatistica, malha regular.
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ABSTRACT

The main objective of this work is to estimate trips generation by public transportation
in known and unknown coordinates. The spatial data analysis tool used is
Geostatistics (Ordinary Kriging and Kriging with external drift). The data used were:
the Origin-Destination Survey (OD/1995) realized in the Salvador Metropolitan Area
(SMA) and population and income data from the last census (IBGE, 2010), matched
with traffic Macrozones (ZMs). Two different types of sampling were used for each
database (1995 and 2010): aggregated data, represented by the centroid of ZMs and
data obtained through a regular grid, also associated with the centroid of the cells.
So, the trip generation by public transportation, population, and employment were
estimated to known and unknown coordinates. Interpolated maps were obtained from
the different analyses for these variables. It was observed that both population and
trip production by public transportation present an increased spatial pattern towards
the railroad suburb of the city. Already the trip attraction and employment do not have
an apparent spatial continuity, with higher values only in the central region of
Salvador. For the sample of centroid of ZMs the initial validation of results was
satisfactory, presenting low values of average of errors and variance of errors.
However, there was a low correlation between the observed and estimated data for
both variables. As for the data analyzed through artificial systematic sampling, the
correlation between these data demonstrated better results than the sample of
aggregate data by ZMs. The analysis through kriging with external drift generated still
better results. Moreover, it was possible to predict variables of trip production by
public transportation through population census data. This work is an incipient stage
that seeks improvements of estimates by geostatistical modeling applied for
transportation demand analysis.

Keywords : trip generation by public transportation, geostatistics, regular grid.
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CAPITULO 1: INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

7

Para um planejamento de transporte urbano eficaz € importante definir uma boa
oferta e estabelecer adequados padrbes de utilizacdo do transporte. Nesse sentido,
é imprescindivel quantificar a demanda por transportes, caracterizando a sua
distribuicdo na érea de estudo. Esta avaliacdo pode ser feita utilizando modelos de
planejamento (CAMPOS, 2007).

A partir da década de 1970 comecam a surgir as primeiras técnicas de modelagem
de transporte. A modelagem tem o papel de apoiar o planejamento de transporte e a
tomada de decisdo, através de técnicas que permitem quantificar e estimar a
demanda por transportes, estabelecendo padrées de viagens por zona de trafego,
por exemplo (ORTUZAR e WILLUMSEN, 2011). Um dos modelos mais tradicionais
no planejamento de transporte € o Quatro Etapas . Conhecido também como
modelo sequencial, este modelo é um dos mais utilizados para caracterizar o
planejamento de transportes, e tem como objetivo prever a demanda futura de
transportes a fim de apresentar melhores dimensionamentos da oferta, utilizando
taxas médias de viagens (LOPES, 2005). Este modelo classico é representado como
a sequéncia de quatro etapas: geracao de viagens, distribuicdo de viagens, divisdo

modal e alocacao de trafego.

A primeira etapa deste modelo, a geracdo de viagens, esta condicionada ao padrao
de uso do solo e a dindmica socioecondmica de uma regido. A producao e a atracao
de viagens dependem de caracteristicas socioeconémicas, como populagéo, nivel
de renda, matriculas escolares, quantidade de empregos, como também da
estrutura fisica, rede viaria e do sistema de transporte de uma cidade. Segundo
Lopes (2005), dentre as variaveis utilizadas na andlise da geracdo de viagens,
destacam-se renda, posse de veiculos, tamanho da familia, densidade residencial e
acessibilidade. O total da populacdo € um elemento importante para se estimar a
producdo de viagens (BRUTON, 1979). No caso da atracdo de viagens, €&
importante se considerar outros fatores, como areas de atividades industriais, de

comeércio e servigos, e, consequentemente, a quantidade de empregos. No entanto,
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os modelos tradicionais ndo incorporam o fator espacial nas suas analises. A analise
espacial tem como objetivo avaliar propriedades e relacionamentos, considerando a
localizagéo espacial do fendmeno estudado (LOPES, 2005). Para Camara et al.
(2002) os processos associados espacialmente sdo denominados fenémenos
geograficos, que podem ser explorados e modelados levando-se em consideracéo a
sua distribuicdo espacial. Segundo esses autores, estudos considerando a analise
espacial vém sendo aprimorados gracas a crescente utilizacdo dos Sistemas de
Informacao Geografica (SIG). Os SIG permitem a transformacéo e manipulacédo dos

dados geograficos no apoio a tomada de decisdo por demonstrar padrbes e

transformar dados brutos em informacé&o espacialmente localizada.

A andlise de demanda por transportes relaciona-se a caracteristicas dos individuos e
domicilios, bem como localizacdo espacial dos domicilios, dos destinos e a
distribuicdo de atividades no meio urbano. Assim, a incorporacdo de variaveis
relacionadas ao espaco e de coordenadas geograficas aos estudos de previsao de
demanda torna-se importante para aperfeicoamento das estimativas. A existéncia de
autocorrelacdo espacial de variaveis relacionadas ao comportamento relativo a
viagens amplia as possibilidades de analises a partir da utilizacdo de técnicas que

permitam incorporar a localizagcéo espacial (Costa et al., 2013).

Dentre as técnicas de estatistica espacial destaca-se a geoestatistica, que possibilita
o desenvolvimento de estudos sobre fendmenos cujas variaveis tém distribuicdo de
valores associada a sua posicdo no espaco, permitindo principalmente estimar o

valor de uma variavel numa localizacdo desconhecida.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 OBJETIVO GERAL
O objetivo principal deste estudo € estimar a geracdo de viagens por Transporte
Coletivo (TCO) em coordenadas conhecidas e desconhecidas através de técnicas

de geoestatistica: krigagem ordinaria e krigagem com deriva externa.
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1.1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

 Estimar dados de populacdo, empregos e geracdo de viagens em
coordenadas desconhecidas, através de krigagem ordinaria;

» Estimar dados de atracdo e producdo de viagens por TCO a partir das
variaveis empregos e populacéo, respectivamente, através da Krigagem com

Deriva Externa;

« Comparar a estimacéo e interpolacdo espacial da geragao de viagens por
TCO, considerando dois tipos de dados (amostra sistematica artificial — grade

regular - ou por centréide das macrozonas de trafego (MZs);

* Propor estimativas futuras de geracao de viagens, inclusive em coordenadas

desconhecidas, baseadas em dados censitarios.

1.2 JUSTIFICATIVA

Considerando-se a importancia da localizacao espacial de fenbmenos geograficos,
sobretudo na geracdo de viagens, o presente trabalho visa estimar a producéo e
atracdo de viagens por transporte coletivo, inclusive em coordenadas
desconhecidas, no horario de pico da manha (6 as 8 horas) na Regido Metropolitana
de Salvador (RMS).

Optou-se por uma técnica pouco utilizada no planejamento de transportes, ja que a
estatistica tradicional ndo aborda a andlise espacial. Este fator dificulta as analises,
pois a estatistica defende que todas as amostras sdo aleatorias, negligenciando a

localizac&o destas no espaco (COSTA, 2013).

A Geoestatistica € uma técnica recentemente utilizada no Planejamento de
Transportes. A dependéncia espacial das caracteristicas relacionadas ao espaco
urbano permite sua adequada utilizagdo no estudo da geragcédo de viagens. Com
isso, busca-se analisar as caracteristicas socioecondmicas e de viagens da

populacao, através do uso de ferramentas de analise espacial, como a krigagem.
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Pretende-se realizar um estudo a fim de aprimorar a estimacdo de viagens,
estendendo os dados conhecidos a coordenadas geograficas desconhecidas,
colaborando, desta forma, para corroborar a viabilidade da aplicacdo da

Geoestatistica como ferramenta de analise espacial urbana.

7z

Outro aspecto importante deste estudo € a proposta de um procedimento para
estimacao da geracado de viagens em coordenadas desconhecidas a partir de dados

atuais, como o censo demografico de 2010 (IBGE, 2010).

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este estudo propbe a estimacgédo da geracédo de viagens por transporte coletivo, a
partir de técnicas da geoestatistica. A Figura 1.1 representa o0 esquema
metodoldgico, que buscou atender aos objetivos deste estudo. Cada etapa,

sumariada a seguir, esta detalhada nos proximos capitulos.

Referencial tedrico
Capitulo 2: Modelos de geracéo de viagens
Capitulo 3: Geoestatistica

Caracterizacéo da area de estudo e etapas iniciais
do método

Capitulo 4: Tratamento dos dados
Obtencéo da amostra por centréides
Obtencéo da amostra sistematica (grade regular)

Tratamento dos dados do censo de 2010:
compatibilizacdo de areas
L = 7
~

7

Etapas finais do método: Aplicacédo das técnicas
Capitulo 5: Aplicacéo das técnicas de Goestatistica
Krigagem Ordinéria e Krigagem com Deriva Externa

Capitulo 6: Resultados e Discussdes
Validag&o Cruzada

Interpolacdo de mapas

Comparacao de resultados provenientes de diferentes
amostragens

| iyl

Capitulo 7: Conclusdes e recomendacdes

Figura 1.1: Estrutura da dissertacao
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Etapa 1: Referencial teérico

A primeira fase deste estudo consiste na revisdo bibliografica sobre modelos de
geracao viagens, além dos principais conceitos da geoestatistica. Desta forma, os
capitulos 2 e 3 do presente trabalho descrevem alguns aspectos referentes aos
modelos de geracdo de viagens, suas aplicacfes e a abordagem de analise espacial
em transportes, além de conter 0s principais conceitos da geoestatistica,

respectivamente.

Etapa 2: Tratamento dos dados

Nesta etapa foi feito o tratamento dos dados da Pesquisa O/D de 1995, realizada na
Regido Metropolitana de Salvador (RMS), e selecionadas as variaveis mais usuais
nos modelos de geracao de viagens. Também foi feita a compatibilizacdo das areas
das Macrozonas da O/D de 1995 e setores censitarios de 2010, para obtencdo de

dados atuais estimados de producédo de viagens na RMS.

Portanto, esta etapa do método compreende tratamento de dados da RMS (1995) e
do censo demografico de 2010, além de geracdo de amostra sistematica artificial

dos pontos observados.

Etapa 3: Aplicacdo das técnicas

A aplicacdo da Krigagem ordinaria e Krigagem com deriva externa na estimacao da
geracao de viagens esta descrita no capitulo 5 deste trabalho. Apos a realizacdo da
etapa anterior, tratamento dos dados da area de estudo, foi possivel realizar a
estimacdo da producdo e atracdo de viagens com auxilio do software geoMS
(Geostatistical Modelling Software), desenvolvido em 1999, por uma equipe de

investigadores do atual CERENA do Instituto Superior Técnico (Lisboa).

Etapa 4 : Resultados e discussoes

ApoOs a etapa de krigagem é necessario avaliar os resultados das estimacdes. Antes
da execucdo dos mapas da krigagem € necessario avaliar os erros, ou validar a

estimacéao para verificar sua confiabilidade. A validacdo cruzada (cross validation) ou
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7

teste do ponto ficticio € a etapa de mensuracdo dos erros da estimacdo. Desta
maneira, havera, para cada ponto, o valor conhecido e o valor estimado. Assim, é

possivel verificar o erro de estimacéao.

A interpolacdo espacial da geracdo de viagens ira gerar mapas de superficie,
representando a estimacdo da producéo e atracdo de viagens para 1995 e de
producéo de viagens para 2010.
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CAPITULO 2: MODELOS DE GERACAO DE VIAGENS

Este capitulo traz os principais conceitos sobre modelos de geracdo de viagens,
Primeiramente, é feita uma abordagem sobre os modelos de demanda tradicionais,
como os modelos de demanda diretos e sequenciais, com enfoque para o0 modelo
Quatro Etapas. Em seguida traz uma revisdo da literatura sobre modelos de
demanda por transportes. Na Ultima se¢do deste capitulo encontra-se uma revisao
sobre analise espacial e sua aplicacdo em estudos de demanda por transportes.

2.1 MODELOS TRADICIONAIS: CONCEITOS

O planejamento de transporte urbano visa a previsdo de demandas futuras, através
do manejo de informacBes importantes, como dados socioeconémicos e

demograficos da populacao e caracteristicas de uso e ocupacao do solo.

A previsdo da demanda é uma etapa fundamental no planejamento de transportes,
pois ela mostra o padrao de deslocamento de pessoas ou mercadorias, ajudando a
estabelecer, de forma prioritaria, a oferta de transportes. Assim, o objetivo da analise
da demanda por transportes € compreender 0s seus determinantes, as interacdes
gue os envolvem e como eles influenciam o volume do trafego, a fim de obter uma
projecdo futura da demanda por transportes (KAWAMOTO, 2010). A partir da
metade de século passado, comegam a surgir varias técnicas para modelagem de

transporte.

Novaes (1986) observa trés niveis de analise utilizados em estudos na previsdo de

demanda por transporte:

» Previsdes a curto prazo: abordam apenas situacdes atuais, onde as analises
sao feitas através de pesquisas de medi¢cdes, levantamentos etc. Nesta etapa
ndo sao feitas previsbes de varidveis socioeconémicas, como populacao,
empregos, uso do solo, entre outras, considerando que a distribuicdo espacial

destas variaveis permanecera a mesma.

= Previsbes a médio e longo prazo sem considerar efeitos nas atividades
socioeconbmicas: nesta etapa ha projecbes mais detalhadas das variaveis
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socioeconbmicas por zona, sem se estabelecer um relacionamento direto
entre a demanda prevista de transportes e o seu efeito no uso do solo e suas

atividades.

= Previsdbes de longo prazo com avaliacdo dos efeitos nas atividades
socioeconbmicas e uso do solo: € um misto de planejamento de transportes e
urbano regional. Séo feitas previsdes detalhadas envolvendo o uso do solo e

as atividades existentes no espaco geografico.

Um modelo de demanda pode ser entendido como uma fungdo matematica que
serve para quantificar a demanda por transportes, baseado em variaveis que
condicionam tal demanda entre a origem e destino das viagens (ou pares de zonas),
o motivo, o modo de transporte e o caminho escolhido pelos individuos
(KAWAMOTO, 2010).

A execucdo de um modelo de demanda e sua representacdo da realidade ira
depender das variaveis adotadas e da relacdo entre elas, como também do grau de

importancia que cada uma ir4 exercer sobre o modelo.

Kawamoto (2010) classifica dois tipos de modelos aplicados a previsdo de demanda
por transportes: modelos sequenciais e modelos diretos ou simultadneos. A diferenca

entre os dois modelos é o processo de modelagem de cada um.

A andlise da demanda por transportes pode ser realizada para investigar novas
estratégias gerenciais ou operacionais através de modelos diretos. Os modelos
diretos séo utilizados para modelar simultaneamente a geracéo, distribuicdo de
viagens e divisdo modal, podendo evitar a propagacdo de erros durante a
modelagem (TEIXEIRA, 2003).

Assim, através de uma funcdo matematica (Equacao 2.1), representa-se 0 volume
de viagens que ocorre entre uma origem e um destino, por um determinado modo e

motivo de viagem, em funcédo de diversas caracteristicas.
QL = a. X X1 x2 .. (eq 2.1)

sendo,
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Q/jm @ quantidade de usuarios que vdo da zona i para j, pelo motivo n, através do

modo m;
X; representam as variaveis do modelo e,

a, B,y,6 sao os parametros que definem o peso de cada variavel.

No entanto, a partr do momento em que aumenta a quantidade de dados
analisados, como o numero de pares de zonas, os motivos e modos utilizados, as
analises se tornam mais complexas, e o emprego dos modelos diretos se mostra

limitado.

Os modelos sequenciais subdividem o estudo de previsdo da demanda de acordo
com a sequéncia do processo das decisdes dos individuos, como por exemplo, a
viagem da zona ‘a’ para a zona ‘b’, por determinado modo, motivo e determinada
rota (KAWAMOTO, 1994). O modelo mais tradicional na previsdao de demanda por
transportes é o0 modelo Quatro Etapas. As principais caracteristicas desse modelo

estdo descritas a seguir.

2.2 MODELO QUATRO ETAPAS

O objetivo do modelo Quatro Etapas € estimar a demanda atual e futura por
transportes (TEIXEIRA, 2003). O modelo € dividido em quatro fases distintas, mas

interligadas ou sequenciais:

) Geracgao de viagens;
1)) Distribuicdo de viagens;
) Divisdo modal;

IV)  Alocacéo do trafego.

[) Geragéo de viagens:

A primeira etapa do modelo investiga o tipo de viagens de pessoas e veiculos, e tem
como objetivo estimar a producdo e atracdo de viagens em cada zona de trafego
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através do uso de taxas médias de viagens (LOPES, 2005). Esta fase é essencial no
planejamento de transportes, pois € nela que se analisam o0s principais fatores que

determinam a geracao de viagens em uma zona.

A geracdo de viagens esta condicionada aos tipos de usos do solo urbano,
caracteristicas das residéncias, como tamanho da familia, propriedade de veiculos,
tipos de domicilios, tipo de ocupacgéo dos residentes, e fatores fundamentais, como a
renda familiar, populacdo e quantidade de empregos.

A faixa etaria da populacdo também pode ser considerada um fator relevante na
taxa de producdo de viagens de uma zona de trafego, pois idades diferentes geram
demandas distintas por viagens. Outro fator analisado por Ortazar e Willumsen
(2011) é a gquestdo da acessibilidade. Segundo estes autores, zonas com mais
infraestrutura viaria e acessibilidade tendem a atrair mais viagens. Assim, o primeiro
procedimento para analise da geracdo de viagens é determinar as variaveis
explicativas do volume do trafego. As principais caracteristicas dessa etapa estédo

melhor descritas na secao 2.3 deste capitulo.

[I) Distribuicdo de viagens:

Definido o volume de trafego produzido e atraido nas zonas de trafego, é necessario
conhecer a distribuicdo das viagens, identificando o volume de trafego entre a zona
de origem e as demais zonas (NOVAES, 1986). Desta forma, pode ser gerada a

M-

matriz de viagens, conhecida como matriz origem-destino (O-D). Também,

D

possivel analisar viagens por periodos do dia (hora de pico), modo de transporte
motivo de viagem (LOPES, 2003).

Existem alguns modelos que analisam a distribuicdo de viagens, como 0s que
utiizam o fator de crescimento. Este modelo possui algumas restricbes a sua
utilizacao, principalmente em paises em desenvolvimento e em areas que terao
modificacdes na infraestrutura do sistema de transportes, pois essas mudancas nao
sdo detectadas pelo modelo (MELLO, 1975). Dos modelos que utilizam o fator de
crescimento, 0 mais representativo € o modelo Fratar, que apesar de antigo é muito

utilizado. Neste modelo, a previsdo de viagens futuras € feita a partir da

multiplicacdo do volume do trafego atual pelo produto dos fatores de crescimento
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para duas zonas. E feito o ajuste da atratividade relativa para as outras zonas e 0
calculo do valor de viagens distribuidas a partir de uma determinada zona, obtendo-
se os fluxos dos pares de zonas (KAWAMOTO, 1994).

Outros modelos utilizados na previsao da distribuicdo de viagens sdo os modelos

gravitacionais.

Uma das vantagens deste modelo é que se considera o efeito da distancia espacial
ou facilidade de iteracdo entre as regides definidas pela funcdo de impedéancia
(CAMPOS, 2013). Além disso, a taxa de geracdo de viagens em uma zona é
proporcional a sua “massa”, nesse caso podendo ser representada por variaveis
como populacéo, emprego, etc. (NOVAES, 1986). Deve-se observar que a distancia
pode ser substituida por outros fatores, como tempo e custo da viagem, ou por
diversos fatores compostos, denominados de impedancia (resisténcia ao
deslocamento) ou custo generalizado (atribuido a todos os fatores que exercem

influéncia na impedancia, com base na percepcao do usuario) (NOVAES, 1986).

Estes modelos passaram a ser utilizados na area de transportes a partir da década
de 50 do século passado, e ao longo do tempo foram feitas algumas mudancas na
escolha das variaveis utilizadas no modelo, como por exemplo, tempo, custo,
viagens produzidas na zona de origem e atraidas nas zonas de destino.
Diferentemente da lei de gravitacdo universal, que utiliza apenas uma constante, a
adaptacdo desse modelo para o estudo de transportes utiliza uma constante de
proporcionalidade para cada zona de origem. A calibracdo do modelo pode ser feita
através de regressao linear, conhecendo-se 0 numero de viagens produzidas e
atraidas para cada zona (KAWAMOTO, 2010). Podem-se citar ainda outros modelos
de distribuicdo de viagens, tais como: entropico, modelos sintéticos e modelos de

oportunidades intervenientes.

[II) Divisdo modal:

Conhecendo-se a distribuicdo das viagens em relacdo as zonas de trafego, em
seguida é feita a divisdo modal, ou seja, a analise da escolha do modo de transporte
do total de viagens realizadas. Diversos fatores podem influenciar na escolha modal,

como por exemplo, velocidade, conforto e custo (BRUTON, 1979). As variaveis
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utilizadas na divisdo modal sdo essencialmente caracteristicas socioecondmicas,

das viagens e do sistema de transporte (CAMPOS, 2013).

A etapa de escolha modal é realizada a partir de modelos comportamentais, com 0
objetivo de refletir o comportamento do usuario em relacdo as escolhas de
deslocamentos, sendo o Modelo Logit o mais utilizado (KAWAMOTO, 2010).

Este modelo € baseado em trés hipoteses basicas, nas quais o ser humano € capaz
de perceber, comparar e escolher o objeto de maior utilidade, e no caso do estudo

da divisdo modal, o objeto é representado por um determinado modo de transporte.

Desta forma, o usuario pode avaliar a utilidade desse modo através da sua
quantificacdo em funcdo dos atributos do modo e de variaveis socioeconémicas do
usuario. Outra hipétese admitida pelo Modelo Logit € a existéncia de um erro de
percepcado da utilidade do objeto. A utilidade percebida pode ser descrita como a

utilidade verdadeira mais um erro qualquer de percepcéao:

U= V+e (eq 2.2)
para,

U = a utilidade percebida;

V =a utilidade verdadeira,

€ € 0 erro de percepcao, que segue a distribuicdo acumulada de Weibull.

Conhecendo-se a utilidade associada a cada modo, calcula-se a probabilidade de
escolha de determinado modo pelo usuario. Entdo, € possivel conhecer os valores
estimados de viagens através do produto do total de viagens entre duas zonas e a
probabilidade de escolha de cada modo (NOVAES, 1986).

IV) Alocacéo de trafego:

Por fim, a dltima etapa do modelo, a alocacdo de trafego, investiga qual o caminho
percorrido por estas viagens e a sua distribuicdo pela rede de transportes. A
preocupacdo com a alocacéo do trafego gerado surgiu com o aumento da utilizacdo

do transporte individual, o que ocasionou 0 surgimento de congestionamentos
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constantes nas grandes cidades. Os modelos que analisam a alocacdo do trafego
procuram mensurar as condi¢cdes do sistema viario de absorver o fluxo de viagens
gerado pelos modos de transporte, principalmente o transporte individual (CAMPOS,
2013).

Os modelos de alocacéo investigam dois parametros: o tempo de deslocamento e a
capacidade de cada via investigada, ou até mesmo o0 custo de deslocamento
(NOVAES, 1986), além de investigar o0 menor caminho, para diminuir o tempo de
viagem (CAMPOS, 2013).

A primeira técnica empregada para analisar a alocagéo do trafego é o modelo “Tudo
ou Nada”. Esta técnica admite que, definida a melhor rota entre um par OD, todo
fluxo passaria por esta via, sem considerar sua capacidade. Outros modelos
surgiram posteriormente com o intuito de aprimorar esta técnica, tais como alocacao
incremental e métodos estocasticos baseados em simulagbes. Este modelo
possibilita uma analise microscopica, no qual se analisam inclusive os problemas de

congestionamento nas intersecoes.

2.3 MODELOS DE GERACAO DE VIAGENS: CONSIDERACOES TEORICAS

O entendimento das viagens urbanas tem como pressuposto considerar alguns
topicos essenciais. Para Ortuzar e Willumsen (2011), viagens urbanas podem ser
definidas como de base domiciliar e ndo domiciliar. Viagens de base domiciliar tém o
domicilio como origem ou destino da viagem. Ja em viagens de base nao domiciliar,
tanto a producdo quanto a atracdo de viagens nao tém relacdo com o domicilio do
individuo. Os autores definem outros termos bastante utilizados no planejamento de

transportes e estudados neste trabalho.

Viagem: € o movimento de Unico sentido a partir de um ponto de origem para um
ponto de destino. Deslocamentos a pé sdo considerados a partir de uma distancia
de 300 metros.

Geracao de viagens: pode ser definida como o numero total de viagens produzidas

e atraidas por zona de trafego, sejam elas de base domiciliar ou n&o.

Producéo de viagens: s&o as viagens originadas numa determinada zona.
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Atracdo de viagens: quantidade de viagens atraidas em uma zona, sejam elas de

base domiciliar o ndo.

Um conjunto de caracteristicas define o padrdo de viagens em uma zona. Verificou-
se que o estudo da geracdo de viagens pode ser melhor compreendido se
classificados os motivos das viagens. A subdivisdo da geracdo de viagens por
motivo facilita a andlise do modelo (ORTUZAR e WILLUMSEN, 2011). Segundo
esses autores, 0s principais motivos identificados na geracéo de viagens sao:

e trabalho;
e educacao;
e compras;

e sociais ou de lazer;

e outros motivos.

Os dois primeiros motivos caracterizam viagens rotineiras ou obrigatorias, enquanto
os demais podem ser classificadas como viagens mais esporadicas ou opcionais.
Por isso a importancia da classificacdo de viagens por motivo, ja que sdo as viagens
rotineiras que representam maior demanda por transportes. A Ultima categoria
abrange todas as viagens menos frequentes, como ir ao médico ou para negocios

pessoais.

A quantidade de viagens também pode oscilar dependendo do periodo do dia,
geralmente concentrando grande fluxo nos horarios de pico. Neste periodo, a
maioria das viagens € do tipo obrigatéria, ou seja, viagens por motivo de trabalho e
educacdo. Muitas vezes o pico de viagens varia de acordo com aspectos do uso do
solo em cada regido, podendo alterar em diferentes areas da cidade. No horario de
pico se concentra cerca 10 a 20% do total das viagens diarias (CAMPOS, 2013).
Neste trabalho optou-se por analisar a producao e atracao de viagens por transporte
coletivo no horério de pico da manha.

Viagens produzidas e atraidas acontecem em funcdo de um conjunto de
caracteristicas. Na etapa de producdo de viagens séo tratadas, principalmente,
caracteristicas relacionadas a populacdo ou a individuos. Ortuzar e Willumsen

(2011) abordam alguns desses fatores:
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renda;
posse do carro;

tamanho da familia;

O

U

O

O estrutura familiar;
O valor da terra;

0 densidade residencial;
U

acessibilidade.

Os fatores relacionados a caracteristicas individuais ou familiares (renda, posse de
carro, estrutura familiar e tamanho da familia) sdo considerados nos estudos de
geracdo de viagens domésticas. Ja fatores como o valor da terra e densidade
residencial sdo utilizados para estudar zonas de trafego. A acessibilidade € definida
como a facilidade de acesso de pessoas a bens ou equipamentos, e vem sendo
incorporada aos conceitos principais do planejamento de transportes, jA que a
facilidade de acesso ou locomocao dos individuos pode melhor representar alguns

aspectos da etapa de geracao e viagens.

Na etapa de atracdo de viagens, os fatores mais utilizados tém sido caracteristicas
de servicos industriais, comerciais, educacionais, empregos, dentre outros
(ORTUZAR e WILLUMSEN, 2011).

bY

Os mesmos autores ainda destacam dois aspectos relacionados a geragdo de
viagens: a estabilidade temporal e a estabilidade geogréafica. A estabilidade temporal
significa que algumas caracteristicas permanecerdo constantes durante um longo
periodo de tempo. Por exemplo, as viagens pelo modo 6nibus algumas vezes
aparecem estaveis no decorrer do tempo, para determinados tipos de domicilios. Por
outro lado, viagens por transporte individual, como o carro, sdo dependentes de
outros fatores, como por exemplo, valor dos combustiveis, ou mesmo facilidade de
aguisicdo de um automével, como vem ocorrendo nos ultimos anos no Brasil. A
estabilidade geografica € outro fator importante na andlise de geracdo de viagens, e
gue pode auxiliar na redugéo dos custos de pesquisas. Viagens sao relacionadas a
grupos homogéneos de pessoas ou familias, logo pode-se considerar que regides

com caracteristicas semelhantes terdo dados relacionados a viagens similares.
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2.3.1. Principais modelos de geracédo de viagens

A partir do inicio da década de 1950 comecam a surgir modelos para representar a
geracdo de viagens. A maioria dos métodos procura prever o humero de viagens
produzidas ou atraidas por familia ou zona de trafego, em funcéo das caracteristicas

ja mencionadas.

a) Fator de crescimento

Uma técnica bastante utilizada para prever a geracdo de viagens € o fator de
crescimento. Esta técnica prevé o numero de viagens futuras por zona de trafego em
funcdo de varidveis que tém influéncia na geracdo de viagens (CAMPOS, 2013).
Com este método, a previsdo do numero de viagens é determinada através da
aplicacao de um fator de crescimento aos dados atuais. Dessa forma, o resultado da
estimacdo serd igual aos dados atuais, multiplicado pelo fator de crescimento. O
fator de crescimento pode ser determinado através de qualquer variavel que
explique a geracao de viagens (MELLO, 1975), onde:

Ti=Fi.ti (eq 2.3)
Ti = numero de viagens futuras produzidas na zona de trafego i;

Fi = fator de crescimento;

ti = nimero de viagens do ano base.

O fator de crescimento € utilizado para estimar o aumento de viagens em
determinada zona de trafego, associando dados de trafego com dados de uso do
solo. Segundo Ortizar e Willumsen (2011) o problema deste método € como
conhecer o fator de crescimento Fi, mas ele pode ser relacionado a variaveis como

populacédo, renda, posse de automoveis, etc.

Este método tem carater simplista e ndo analisa fatores essenciais na geracédo de
viagens, como caracteristicas socioecondmicas, € é muito pouco utilizado no
planejamento de transportes, por ser considerado rudimentar (BRUTON, 1979).
Quando utilizado, deve ser aplicado para planos a curto prazo. Outro problema
relacionado a essa técnica € que, ao se assumir um valor de crescimento constante,

erros podem estar inseridos no modelo. Isso pode comprometer todo processo de
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modelagem, j& que a geracdo de viagens € a primeira etapa do planejamento de
transportes (LOPES, 2003).

b) Regressao linear simples e mutipla

A utilizacdo deste método visa construir uma relacdo linear entre o numero de
viagens existentes (variavel dependente) e os varios fatores que influenciam as
viagens (variaveis independentes). Este modelo relaciona a demanda por
transportes com as variaveis explicativas, como populacdo, renda, producéo
industrial, empregos, dentre outras que podem ser utilizadas para explicar o
funcionamento do sistema de transporte de uma area (MELLO, 1975). Esta técnica é
bastante disseminada no estudo de transportes para estimar a geracao futura de
viagens através de duas ou mais variaveis relacionadas, onde séo atribuidos pesos
a cada uma das variaveis (BRUTON, 1979).

Ortazar e Willumsen (2011) consideram alguns fatores importantes sobre a utilizacao
da regresséo linear na modelagem da geracéo de viagens. A aplicacdo de modelos
de regressao para a previsdo da geracao de viagens, a partir de analises de zonas,
s6 pode explicar a variagdo no comportamento de viagens entre zonas. Assim, esse
modelo apenas prever adequadamente a producdo e atragcdo de viagens inter-

zonais.

Podem acontecer casos onde algumas zonas nao contenham informacdes sobre
certas variaveis dependentes. Por exemplo, provavelmente ndo pode ocorrer
producdo de viagens de base domiciliar em zonas néo residenciais. Estes autores
chamam essas zonas de zonas nulas. Segundo Ortazar e Willumsen (2011), elas
devem ser excluidas das andlises. Zonas que nao fornecem dados uteis tendem a
produzir coeficientes que superestimam a precisdo dos dados estimados pela

regressao.

Quando os estudos sao feitos para zonas, ou seja, agregando-se as variaveis, o
tamanho da zona pode interferir na intensidade dos erros. Vale ressaltar que
mesmo utilizando taxas de viagens, a variabilidade interzonal diminui com o
aumento do tamanho da zona. Os mesmos autores ilustram um exemplo desse
efeito na previsdo da producdo de viagens entre dois diferentes tipos de

zoneamento.
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Tabela 2.1: Variacao interzonal de producéo de viagens através de dois diferentes
sistema de zoneamento

Sistema de zoneamento  Valor médio de viagens por zona Variancia
75 zonas pequenas 8.13 5.85
23 zonas maiores 7.96 1.11

Fonte: Orttzar e Willumsen, 2011.

Como pode ser notado, o tamanho da zona influencia na variancia da estimacéo do
valor médio de viagens. Os autores apontam como reducdo para variacdes intra-
zonais a diminuicdo do tamanho das zonas, ou desagregacao dos dados, utilizando
dados de individuos ou domicilios.

Além disso, é importante mencionar que existem variaveis qualitativas na analise de
geracdo de viagens (género, ocupacao, etc.), que geralmente apresentam um
comportamento ndo linear. Uma alternativa para este problema é a utilizacdo de
variaveis dummy, que tornam o modelo de regressao linear uma ferramenta flexivel,
caracteristica importante para tratar muitos problemas encontrados em estudos
empiricos (MISSIO e JACOB, 2007).

c) Classificacdo cruzada ou analise de categorias

Essa técnica utiliza dados desagregados por categorias de residéncia (CAMPOS,
2007). As viagens sdo agrupadas e relacionadas a estrutura familiar e as condi¢des
econdmicas de cada familia. Este modelo considera que as taxas de geracdo de
viagens, independente da categoria da familia, sdo constantes no futuro (ORTUZAR
e WILLUMSEN, 2011).

A vantagem desta técnica € que os agrupamentos de classifica¢do cruzada ndo tém
relacdo com o zoneamento da area de estudo. Nao sdo necessarias suposicoes
prévias sobre a forma da relacéo entre os dados, e o relacionamento entre eles pode
ser diferente no tipo de andalise. No entanto, este método apresenta algumas
desvantagens, como a necessidade de grande quantidade de amostras. Outra

desvantagem € a auséncia de um método eficaz para a escolha das variaveis de
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classificagdo, ou para escolher melhores agrupamentos de uma determinada
variavel (ORTUZAR E WILLUMSEN, 2011).

2.4 ANALISE ESPACIAL E DEMANDA POR TRANSPORTES: REVISAO DA
LITERATURA

A Primeira Lei da Geografia afirma que todas as coisas no espaco estédo
relacionadas, no entanto, eventos mais proximos no espaco sao mais relacionados
entre si (TOBLER, 1970). Isto indica que existe uma relagédo de dependéncia entre
fendmenos, sejam eles naturais ou sociais, porque sao, sobretudo, fendbmenos
inseridos no espaco geografico. Assim, os resultados a partir de analise espacial

dependem da localizagc&do dos objetos analisados.

Os efeitos locacionais se manifestam de duas formas: através da dependéncia e da
heterogeneidade espacial. O primeiro caso, muitas vezes se refere ao problema de
autocorrelacdo espacial. J4 a heterogeneidade espacial ocorre uma vez que cada
local tem um grau de singularidade intrinseca no que diz respeito ao resto do
sistema espacial. Nao considerar a dependéncia e heterogeneidade espacial pode

tornar os resultados de andlise de dados espaciais invalidos (MILLER, 1999).

Os modelos tradicionais de demanda por transportes ndo correspondem a atual
dindmica sécio-espacial das cidades. O problema de muitos modelos tradicionais de
demanda por transportes € que 0s mesmos ndo analisam um componente basico na
estrutura urbana e de transportes: o fator espacial. Sabe-se que a geracdo de
viagens esta relacionada a diversos fatores socioecondémicos, e isso possibilita
analises mais confidveis e préximas do real, incorporando sob esta ética a
localizag&o espacial dos fendmenos. Padrdes de viagens regulares sao definidos a
partir da analise da relacdo espacial de dados referentes a estudos de transportes.
Autores como Doubleday (1976), Bolduc et al. (1988), Said e Young (1989) e Yao e
Morikawa (2005) destacaram que a relacdo entres variaveis como posse de veiculos
e estrutura familiar, explicam as viagens produzida, e auxiliam na analise de

demanda por transportes.

Técnicas que consideram a dependéncia espacial de dados passaram a ser

utiizadas na analise de demanda e planejamento de transportes. Nas Ultimas
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décadas, muitos trabalhos, como Teixeira (2003), Lopes (2005 e 2010) e Pitombo et
al. (2010) mostram que a insercdo da analise espacial nos estudos de transportes
aprimora as estimacdes, principalmente ap0s 0s avangos incorporados aos

Sistemas de Informacgdes Geograficas (SIG).

Outros autores destacam a importancia da dependéncia espacial na analise de
dados geograficos. Wang et al. (2011) discutem como técnicas de regressao
aplicadas a analises espaciais na area de transportes séo limitadas, apesar de muito
utilizadas na previsdo de demanda por viagens e acidentes de transito. Os autores
discutem estas limitagbes, abordando entre elas a existéncia do problema da
unidade de area modificavel, falacia ecoldgica e a dependéncia espacial. Os dois
primeiros problemas sao relacionados, e afirmam que os resultados da modelagem
estatistica podem variar tanto devido ao nivel de agregacdo dos dados, quanto

através da modificacdo da escala ou o tamanho de agregacao das zonas.

Lopes (2005) confronta a andlise tradicional e modelos de andlise espacial em um
estudo relacionado ao planejamento de transportes, mostrando os efeitos e avancos
que a insercdo da dependéncia espacial atribui aos modelos tradicionais. A analise
de demanda apresentada mostra que através da andlise espacial foi possivel
produzir estimativas mais precisas em relacdo aos modelos tradicionais, inclusive
apresentando menos erros na estimacdo. Além disso, os modelos tradicionais
apresentaram maiores coeficientes de correlacdo entre as variaveis independentes,
podendo gerar problemas de multicolinearidade com inclusdo de mais de uma delas

no modelo.

Em outro estudo, Lopes (2010) analisa os efeitos espaciais e a relagdo entre
transporte e uso do solo no estudo de mobilidade, avaliando a aplicacdo de técnicas
que considerem os efeitos espaciais na modelagem urbana. Considerando a
dependéncia espacial e a relagdo entre uso do solo e transportes, a autora aplicou
um modelo desenvolvido na Austria, 0 Metropolitan Activity Relocation Simulator
(MARS), com o qual foi possivel estabelecer oito cenarios distintos de planejamento

urbano em um periodo de 30 anos para Porto Alegre.

Uma area urbana tem diferentes caracteristicas de emprego, moradia e areas de

lazer, por exemplo. Os individuos participam de diferentes atividades em diferentes
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momentos. Sendo assim, ha uma complexa estrutura dindmica regular que nao pode
ser adequadamente percebida por uma representacdo estatica da realidade do
espaco urbano (GOODCHILD, KLINKENBERG e JANELLE, 1993% JANELLE,
KLINKENBERG e GOODCHILD, 1998° apud MILLER, 1999). Isso indica as
complexas e dinamicas inter-relagbes entre os fendbmenos espaciais e suas
localizacBes. Diferentes analises sobre viagens podem ser mais relevantes no
estudo do comportamento espacial que um tipo de visdo estatica, frequentemente

utilizada nos modelos tradicionais de analise de demanda por transportes.

Tsutsumi e Seya (2008) fizeram um estudo para avaliar o impacto de projetos de
transportes em um contexto regional. Houve significativo progresso em pesquisas
empiricas sobre os mercados imobiliarios que consideram a dependéncia espacial.
Este estudo pretendia mensurar este impacto sobre os precos da terra, utilizando
modelos estatisticos espaciais. Varios tipos de modelos de precos de terra foram
construidos empregando os métodos existentes de econometria espacial e
geoestatistica. Usando esta segunda técnica foi possivel interpolar o preco da terra

e sua dinamica.

Adjemian et al. (2010) discutem as razbes da existéncia de efeitos espaciais na
posse de veiculos. Os resultados apontaram para a importancia de estudar as
relacdes espaciais em pesquisa de transporte, além de destacar as desvantagens
de ignorar o seu papel. Esta pesquisa aponta que os fatores espaciais devem ser
considerados a fim de estimar corretamente modelos de escolha modal, evitando

inferéncias equivocadas.

Assim, considera-se que o efeito da analise espacial no planejamento de transportes
pode contribuir para analises mais precisas, jA que as variaveis utilizadas
apresentam-se espacialmente distribuidas no espaco, podendo ser analisadas

considerando-se 0 seu comportamento e a relacao entre elas.

A Tabela 2.2 retne alguns estudos que mostram a relacdo da dependéncia espacial

e estudos de transportes. Todos os trabalhos apresentados na tabela indicam que a

! GOODCHILD, M. F.; KLINKENBERG, B.; JANELLE, D. G. (1993). A Factorial Model of Aggregate
Spatio-Temporal Behavior: Application to the Diurnal Cycle. Geographical Analysis 25, 277-294.

> JANELLE, D. G.; KLINKENBERG, B.; GOODCHILD, M. F. (1998). The Temporal Ordering of Urban
Space and Daily Activity Patterns for Population Role Groups. Geographical Systems 5, 117-137.
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incluséo dos efeitos espaciais e técnicas alternativas de planejamento de transportes

melhoram os resultados.

Tabela 2.2: Alguns trabalhos que abordam andlise espacial e transportes
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CAPITULO 3: GEOESTATISTICA

Este capitulo apresenta os principais conceitos de Geoestatistica, como as Variaveis
Regionalizadas e os Variogramas, além dos principais tipos de Krigagem. Serao
discutidas também técnicas de amostragem, com destaque para umas das técnicas
aplicadas neste trabalho, a amostragem sistematica, obtida através de uma malha
regular. Por fim, serdo descritas aplicacbes da Geoestatistica em estudos de

Transportes encontrados na literatura.

3.1 CONTEXTUALIZACAO

Através da geoestatistica, foi desenvolvida uma teoria para explicar fenbmenos nos
quais os valores das variaveis estdo associados a coordenadas geograficas. A
mesma faz parte de uma categoria de andlise espacial de dados, na qual séo
estimadas superficies continuas a partir de um conjunto de amostras de campo que

podem estar regularmente ou irregularmente distribuidas no espaco.

Seu principal objetivo é caracterizar a dispersdo espacial e/ou espaco-temporal de
um fendmeno, avaliar medidas de incerteza, considerando a sua variabilidade
espacial. De acordo com Landim et al. (2002c), a geoestatistica analisa o0
comportamento das Variaveis Regionalizadas (VR), a serem descritas

detalhadamente na secéo 3.1, e tem como base trés pressupostos:

Ergodicidade: a esperanca relacionada a média de todas as estimacdes de uma

variavel é igual a média de uma Unica estimacdo em certo dominio;
Estacionariedade: o fendmeno € homogéneo na area a ser estimada,;

Hipotese intrisica: as diferencas entre valores sdo localmente estacionarias, ou
seja, a variancia entre dois pontos, separados pela distancia h, é valida para toda
area de estudo, analisados sob a mesma distancia e direcdo dos pontos (ROCHA,
2004).

A geoestatistica emergiu a partir da década de 1950, quando se observou que a

estatistica basica ndo corresponderia as necessidades de andlises de fenbmenos
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espaciais. Esta técnica foi utilizada primeiramente em estudos geoldgicos, e sua
evolugao comeca a partir do momento que o0 estudo dos recursos naturais comega a
ter mais visibilidade. Nesse contexto, a estatistica tradicional se mostrou limitada,
por ndo representar adequadamente fendmenos espaciais, ja que nao considera a

localizag&o espacial das amostras.

Os modelos geoestatisticos resultam da associacdo entre a componente naturalista
(geologia, hidrologia, etc.) com os fundamentos tedricos da matematica e da
estatistica (SOARES, 2006). Pode-se considerar que as areas que mais utilizam a
geoestatistica sdo as Ciéncias Naturais, todavia, recentemente vem sendo aplicada

com éxito nas Ciéncias Sociais.

A geoestatistica analisa o comportamento espacial de variaveis e permite estimar
seu valor em uma éarea geograficamente amostrada, tornando possivel estimar
dados e se conhecer a localizacdo espacial das observagbes. Com isso, a
geoestatistica é utilizada para obter estimacgfes e interpolagdes de dados para uma
area onde o valor da variavel apenas é conhecido pontualmente (COSTA, 2013). As
técnicas da geoestatistica sdo usadas para entendimento e modelagem da
variabilidade espacial de atributos. Portanto, a localizacdo do fenébmeno é um fator
importante na andlise espacial, pois a referéncia da localizacdo é fundamental no

processo de tomada de decisao.

Modelos geoestatisticos sédo oriundos de fendbmenos aleatérios, mas que obedecem
a uma tendéncia espacial (processos estocasticos). Quanto mais proximos de um
ponto amostrado, valores semelhantes ocorrerdo, e caso contrario, a medida que a
distancia aumentar, os valores encontrados serdo menos parecidos com o valor da
amostra analisada (hipotese da estacionariedade). Com isso, para se realizar uma
inferéncia geoestatistica € preciso ter como pressuposto “a concepcdo de um
processo aleatorio que melhor caracterize um conjunto de dados (...)". Para isso é
indispensavel a escolha de um conjunto de parametros que permita a inferéncia
espacial dos dados (SOARES, 2006).

O arcabouco tedrico-metodolégico da geoestatistica consiste em técnicas que
guantifiguem a continuidade espacial do fendmeno estudado, baseado na
variabilidade estrutural, e a incerteza relacionada aos dados analisados (SOARES,
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2006). A geoestatistica compreende trés processos fundamentais: o entendimento
das varidveis regionalizadas, a modelagem dos variogramas experimentais e a

etapa de interpolacédo ou estimacao de dados ndo amostrados, a krigagem.

A vantagem da geoestatistica em relacdo aos métodos tradicionais de interpolacéo é
o conhecimento do comportamento de variaveis em determinada dire¢cdo (ROCHA,
2004). Ela considera a variabilidade espacial da varidvel assim como as suas

caracteristicas intrinsecas.

Embora as variaveis que caracterizem a analise de fendbmenos naturais e as
variaveis relacionadas a analise de demanda por transportes sejam bastante
diferentes, pode-se afirmar que existe um fator de associacao entre tais estudos: a
dependéncia espacial das variaveis envolvidas. Assim, considerando que a analise
das viagens urbanas é fortemente influenciada por aspectos geograficos, conclui-se
que é possivel considerar as caracteristicas socioecondmicas e proximidade
espacial de atributos. Por isso, estudos relacionados as viagens podem ser
realizados utilizando técnicas de geoestatistica, fazendo-se adaptacbes adequadas
(COSTA, 2013).

3.2 VARIAVEL REGIONALIZADA (VR)

As Variaveis Regionalizadas (VR) representam um conjunto de dados distribuidos
espacialmente, de forma a se perceber uma determinada tendéncia espacial dos
dados em andlise. De acordo com Matheron (1970), uma VR é um termo puramente
descritivo, anterior a toda interpretacdo probabilistica.

As VR apresentam dois aspectos contraditérios: um aspecto aleatério e outro
estrutural. Os valores assumidos pela VR tém uma componente aleatoria, intrinseca
ao fendbmeno estudado, e outra espacial, segundo a qual esses valores ndo se
distribuem espacialmente de forma aleatdria, mas de acordo com determinada
distancia e direcdo. O carater aleatorio corresponde a variacdo inesperada dos
pontos no espaco, e o carater estrutural mostra as correlacdes existentes entre 0s
diversos pontos onde ocorre o fenbmeno (SOUSA e MUGE, 1990). Portanto, a teoria

das VR possui dois objetivos importantes: teoricamente, representar as
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caracteristicas estruturais de uma forma matematicamente adequada e, na pratica,

estimar uma VR a partir de uma pequena amostragem (MATHERON, 1970).

As VR apresentam um aspecto em comum: a forte dependéncia da localizagéao
espacial, por isso sdo denominadas de variaveis regionalizadas (VR). Qualquer
variavel dependente do espaco em que, além do carater aleatorio, apresenta um
carater estrutural, pode ser tratada como VR e ser analisada e estimada por técnicas
de Geoestatistica.

As VR possuem, ainda, outras carateristicas, entre as quais estao: (1) continuidade
e (2) anisotropia (SOUSA e MUGE, 1990).

A continuidade indica como VR se dispersa espacialmente, ou seja, a
estrutura espacial do fenbmeno. A continuidade de uma VR pode ser

analisada através do comportamento do variograma junto a origem.

« Em alguns casos, a VR pode apresentar um comportamento anisétropico, ou
seja, demonstrando uma continuidade espacial distinta em diferentes

direcdes.

3.3 VARIOGRAMA

O variograma € a funcdo que representa quantitativamente a variacdo de um
fenébmeno regionalizado no espaco (CAMARA et al., 2002). A continuidade espacial
da VR pode ser medida por uma quantidade positiva que traduz as diferencas dos
valores da variavel medidos em pontos distanciados de uma distancia qualquer (h)
(PITOMBO e SOUSA, 2009). Portanto, para a construcao do variograma, considera-
se que a VR tenha um comportamento fracamente estacionario, e que os valores

esperados sejam 0s mesmos para uma determinada area (LANDIM et al., 2002c).

O variograma pode ser entendido como uma descricdo mateméatica da relagédo entre
a variancia de pares de observacdes e a distancia (h) que as separa (JAKOB e
YOUNG, 2006).

O variograma € uma ferramenta estrutural que permite descrever 0s tracos
marcantes da VR (SOUSA e MUGE, 1990). Portanto, seu ajuste € feito através de
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uma curva média em fungdo do conjunto de parametros, que melhor represente a

continuidade espacial.

O estimador da funcdo variograma da variavel regionalizada Z entre dois pontos, xi

e xj, separados de uma distancia h é dado por:

N(R)

1 . B 2 (eq 3.1)
Y =55 Z [2Gxi + h) = 2Gx))]

y(h) é a semivariancia para o intervalo h (distancia);

N(h) é o nimero de pares de dados que distam h entre eles e alinhados segundo a

direcéo do vetor h;

[Z(xi + h) — Z(xi)] é o valor da diferenca de um par de dados que distam h entre

eles.

Geralmente, dados amostrais estdo alojados no espaco de forma irregular. Para
obter calculo dos variogramas experimentais sdo escolhidas classes de distancia e
de angulos que irdo melhor representar os dados (SOUSA e MUGE, 1990). Para
cada direcédo 6 escolhe-se um angulo de abertura &, conhecido como tolerancia, que
irA conseguir um maior numero de pares de pontos para a direcao 6 e distancia h. O
aumento da tolerancia angular, e também de h, inclusdo um maior nimero de pares
de pontos na analise, no entanto, este procedimento € indicado apenas para areas

com pouca densidade amostral (areas escassamente amostradas).

Quando o conjunto de atributos possui comportamento anisotropico, o ajuste do
modelo tedrico do variograma (Figura 3.1) deve ser baseado em duas direcbes
angulares ortogonais: a direcdo de méxima e minima continuidade espacial
(FELGUEIRAS, 1999).

Nos casos isotropicos é feito o célculo do variograma para todas as dire¢des, ou
seja, com tolerancia angular maxima de 180° chamado de variograma
omnidirecional. No entanto, segundo Soares (2006), na ocorréncia de fenbmenos

anisotropicos o aumento da tolerédncia pode sobrestimar as amplitudes das dire¢cdes
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de menor continuidade e, o inverso, subestimar as amplitudes de direcbes com

maior continuidade espacial.

Shinohara et al. (2006) afirmam que a modelagem do conjunto de variogramas
construidos permite obter um conjunto de parametros essenciais para a
determinacdo da estrutura espacial da variavel, e subsequente estimacdo da
mesma. Alguns parametros importantes do variograma séo ilustrados na Figura 3.1

e descritos em seguida.

4 Campo estruturado:

y(&)

patamar

efeito pepita

Distancia (h)

Figura 3.1: Parametros do variograma. Adaptado de Shinohara et al., 2006.

= efeito pepita Cy — indica o nivel minimo que o procedimento amostral adotado
consegue detectar nas distancias (h) consideradas. O efeito pepita representa
a incerteza a pequena escala, como também a alta variabilidade da variavel
em distancias pequenas (SOARES, 2006). Esta descontinuidade junto &
origem pode ocorrer devido a erros de medicdo, ou resultante de uma variavel
bastante irregular (SOUSA e MUGE, 1990). Segundo estes autores, o efeito
pepita estad condicionado a dois fatores: i) possivel existéncia de erros de
amostragem e ii) microregionalizacdes néo detectaveis a escala de analise.
No entanto, é impossivel saber se a ocorréncia do efeito pepita provém dos
erros de medicdo ou da variabilidade de pequena escala, ndo captada pelos
dados amostrais (CAMARGO et al., 2004).

= patamar — o patamar (sill) do modelo mede o quanto da variancia é explicada
pelo modelo. O valor do patamar inclui o efeito pepita. A partir do patamar,
considera-se que nao existe mais dependéncia entre as amostras, porque a
variancia da diferenca entre pares de amostras torna-se aproximadamente
constante (CAMARGO et al., 2002).
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7

alcance ou amplitude (a) — € a distancia dentro da qual os dados sé&o
espacialmente correlacionados. Corresponde a distancia a partir da qual o
patamar € atingido (CAMARGO et al., 2002).

anisotropia (ou efeito de direcdo) — de modo continuo, a variabilidade dos
dados acontece em uma dada direcdo particular (SOARES, 2006). Os
variogramas sao calculados em diferentes classes de angulos, de maneira a
testar a existéncia desta componente direcional, denominada anisotropia.
Nesse caso, escolhe-se a diregcdo que corresponde a maior variabilidade
espacial dos dados. Em casos onde h& anisotropia a funcdo do variograma
varia de acordo a direcdo (YAMAMOTO e LANDIM, 2013), sendo que o unico
parametro que pode variar entre variogramas € a amplitude, todos os outros

se mantém iguais.

A construcdo do variograma experimental € um ponto fundamental da variografia,

pois esta funcdo matematica deve sintetizar informacao relativa a estrutura espacial

do fenbmeno, influenciando fortemente os resultados da krigagem.

Sousa e Muge (1990) desaconselham ajustes automaticos (do tipo minimos

guadrados), pois desta forma ndo € possivel incorporar o conhecimento prévio do

fendbmeno.

Apos definidos os parametros dos variogramas (efeito pepita, patamar e alcance), é

necessario ajusta-los através de uma fungédo que represente a continuidade espacial

e as caracteristicas estruturais do fendmeno (SOARES, 2006). Antes da krigagem,

0s variogramas experimentais sdo modelados ou ajustados por uma curva (Figura
3.2).

vl

Yol vy

v

==V

i h i h N
Exponencial Gaussiano Esférico

Figura 3.2: Modelos usuais de variogramas
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Na geoestatistica existem dois tipos de variogramas: com e sem patamar. Em
modelos com patamar, o alcance corresponde a distancia equivalente a 95% do
patamar. Os modelos sem patamar continuam aumentando de acordo com a
distancia. Estes modelos séo utilizados para representar fendbmenos que possuem
capacidade infinita de dispersdo (CAMARGO et al., 2004).

Dos modelos com patamar, um dos mais utilizados na geoestatistica € o modelo
esférico. Este modelo apresenta comportamento linear junto a origem e ocorre em
funcdo de dois parametros: o patamar e a amplitude. Ele é o tipo mais utilizado,
podendo ser comparado com a distribuicdo normal na estatistica classica (LANDIM,
2010).

3.4 KRIGAGEM

Na krigagem sé@o encontrados os pesos 6timos que serdo relacionados as amostras
para estimar um ponto, uma area ou um bloco, com base em informacdes obtidas a
partir do variograma ajustado. De acordo com a posicdo geografica dos pontos,
diferentes pesos serdo associados a eles, jA que a fungcdo estabelecida no
variograma leva em consideragéo a distancia entre locais de amostragem (LANDIM,
2006).

A krigagem leva em consideracao tanto a distancia entre amostras como 0 seu
agrupamento. Deve-se considerar, no entanto, que para as areas ndo amostradas, a
krigagem néo se faz interpolacdo de valores tdo proximos ou exatos a realidade,
mas ela propfe-se a indicar as areas com maiores possibilidades de ocorréncia de
certo fendbmeno (CAMARGO et al., 2004). No local exato onde ha pontos amostrais,
0 resultados da estimacdo deve ser os mesmo valor da amostra. Utilizando a
krigagem, é possivel inferir um valor médio do atributo e sua posicdo espacial, a
partir de uma quantidade n de amostras vizinhas (FELGUEIRAS, 1999).

Krigagem € uma técnica da geoestatistica de estimacdo linear que obedece dois
critérios em relacdo ao seu erro: 0 nao-enviesamento e varidncia minima da
estimacdo. A primeira condicdo significa que a média dos valores estimados seja

igual a média dos dados observados, de forma que a média de erros seja igual a
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zero. Mesmo obedecendo ao primeiro critério, a variancia dos valores estimados

também determina a qualidade da interpolagéo espacial (SOARES, 2006).

Para Felgueiras (1999), a geoestatistica oferece técnicas de interpolacdo através da
representacdo dos atributos espaciais, possibilitando também a modelagem da

incerteza em relacéo ao valor estimado de uma variavel aleatéria conhecida.

Os estimadores classicos de inferéncia espacial sdo métodos deterministas que néo
possuem medidas de incerteza associadas e nao consideram medidas de
continuidade estrutural (SOARES, 2006). Para Camargo et al. (2004) a krigagem se
difere de outros métodos de interpolacdo devido a maneira como 0S pesos sao
atribuidos as amostras distintas. Por exemplo, na interpolacdo baseada no inverso
do quadrado das distancias, os pesos sao definidos como o inverso do quadrado da
distancia que separa o valor interpolado dos valores observados. Na krigagem, uma

analise espacial determina os pesos a partir da analise do variograma ajustado.

Segundo Sousa e Muge (1990), as técnicas de estimacado tradicionais ndo contém
um método que determine a qualidade da estimag&o. Neste sentido, a geoestatistica
ou estimadores lineares de krigagem sdo adequados, ja que levam em consideracao

0 conjunto de atributos relacionados a qualidade da estimacéo local.

Os tipos de krigagem mais utilizados sdo a Simples e Ordinaria. A Krigagem
Ordinéaria (KO) é utilizada quando se admite as médias dos atributos constantes e

desconhecidas.

Ha alguns fenbmenos onde os valores dos atributos ndo possuem comportamento
homogéneo. Para estas situa¢cdes existem alguns tipos de krigagem que consideram
certas caracteristicas de deriva, ou seja, variacbes nas médias locais. A krigagem
Simples é uma delas, e é utilizada quando o formalismo te6rico do modelo atribui o
conhecimento da média da funcdo aleat6ria, ou quando se conhece a tendéncia
(deriva) dos dados, com a possibilidade de assumir estes valores como a média dos

valores amostrados e ndo amostrados (SOARES, 2006).

Este € um tipo de krigagem mais geral, no qual o valor das médias do conjunto de
dados aleatérios apresenta carater ndo-estacionario, ou seja, ndo ocorre

dependéncia ou homogeneidade espacial dos dados. A krigagem simples é utilizada
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guando se pretende estimar a média global dos valores, ja que ela ndo reproduz de

maneira eficaz variagdes locais.

Outro tipo de krigagem que ndo trabalha com o fator estacionariedade, ou
constancia das médias, € a krigagem com deriva externa (KDE). Neste tipo de
krigagem, uma variavel conhecida pode ser utilizada, através de uma funcao linear,

a fim de estimar outra variavel a ela linearmente correlacionada (SOARES, 2006).

Neste trabalho serdo utilizadas a Krigagem Ordinaria e Krigagem com Deriva
Externa como técnicas para estimacdo e interpolacdo da geracdo e viagens por

transporte publico. Tais técnicas estdo descritas nas subsecdes 3.4.1 e 3.4.2.

3.4.1 KRIGAGEM ORDINARIA

A Krigagem Ordinaria € o tipo mais usual de krigagem. A KO é uma variante da
Krigagem Simples, no entanto, nela assume-se que a média m(x) € constante,
porém desconhecida. Pode ser analisada a partir de dados com certa tendéncia,
pois possui técnicas especificas da analise de tendéncia e anisotropia (JAKOB e
YOUNG, 2006). Portanto, pode-se aplicar o algoritmo da Krigagem Ordinaria na
analise de dados correlacionados espacialmente quando os valores da variavel
regionalizada apresentam média constante, e possibilitam minimizar a variancia do

erro de estimacéao.

O valor desconhecido da variavel Z(x) pode ser estimado a partir de uma

combinacdo linear dos n valores observados, (JOURNEL, 1988).
Zy =S AZ
X, —El i Z(X;) (eq 3.2)

Onde Z(x;) representa a quantidade de valores amostrados e A, 0 peso associado a

cada um destes valores.

Segundo o mesmo autor, o erro deve ser ajustado para zero, qualquer que seja o

valor desconhecido da média, o que significa que as médias sejam iguais:

E[Zx,-Zx,]1=0 (eq 3.3)
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A Krigagem Ordinaria € um interpolador confiavel, no sentido de que os valores
interpolados irdo coincidir com os valores dos pontos amostrais. Desta forma, a
variancia da Krigagem Ordinaria, garante a confiabilidade dos valores estimados
(CAMARGO et al.,, 2004). Neste tipo de krigagem, a substituicdo de uma Unica
média estacionaria por médias ou tendéncias locais justifica a vantagem de sua
utilizacdo (DEUTSCH e JOURNEL, 1998°, apud FELGUEIRAS, 1999).

3.4.2 KRIGAGEM COM DERIVA EXTERNA

Em alguns casos, quando duas variaveis possuem alta correlacédo entre si, admite-
se que uma variavel supostamente conhecida (secundaria) pode ser utilizada,
através de uma funcgéo linear, a fim de estimar outra varidvel a ela correlacionada
(primaria) (SOARES, 2006). De acordo com o mesmo autor, a fungdo linear que

prevé a deriva entre a variavel principal e a secundaria pode ser expressa por:
m(x) = ap + a; Y(x) (eq 3.4)
onde,

m (x) é o valor da deriva;

a0 e al sdo os coeficientes implicitamente estimados junto com a variavel a ser

estimada Z(x);

Y (x) valor da variavel secundaria.

Assim, a krigagem com deriva externa pode ser aplicada em casos onde a variavel
priméria possui relagdo de dependéncia espacial com a varidvel correlacionada, a
secundéaria (FERNANDES, 2009).

Nesse caso, a variavel primaria pode ser conhecida em qualquer ponto através do
valor da variavel secundaria (SOARES, 2006). Ou seja, hecessariamente, o valor da
variavel secundaria devera ser conhecido em todos 0s pontos que se deseja realizar

a estimacdo da varidvel primaria. As duas varidveis, a primaria e a secundaria, € 0

* Deutsch, C. V.; Journel, A. G. GSLIB Geostatistical software library and user's guide. New York:
Oxford University Press, 1998. 369p.
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modelo de deriva externa tém que possuir alto grau de dependéncia linear (ROCHA
et al., 2009).

Considere-se Zx(x) como a variavel primaria e Y(x) a variavel secundaria, ambas

apresentando dependéncia linear, conforme escreve Wackernagel (2010):

E[Z(x)] = ag+by y(x) (eq 3.5)

Ainda segundo Wackernagel (2010), o estimador da krigagem com deriva externa,
pode ser escrito como:

n
. (eq 3.6)
Zgpp(xo) = z NZ(x;)
i=1
com a primeira condi¢cdo de ndo enviesamento sendo:
. (eq3.7)
Z )\i =1
i=1
e a segunda condi¢ao de nao enviesamento como:
n
y(xo) = Zli y(x;) (eq 3.8)
i=1

Os valores dos ponderadores sao obtidos pela resolucdo de um sistema de

equacoes lineares, conforme:
K n
Zli Cg(x]- — xl-) — Uy — Uy y(x;)) =C"(x; —xp) parai =1, ....,n

=1

n (eq 3.9)
Zli =1
=1

i=

n

> By = y(x)

-

onde pyl e p2 sao os multiplicadores de Lagrange e C"(x; —x,) € a covariancia
centrada dos residuos, entre a varidvel primaria e a secundaria, da j-ésima amostra

em relacao a i-ésima.



3.5 METODOS DE AMOSTRAGEM

Os métodos de amostragens devem garantir uma
(GOES et al.,, 1991). Estimativas baseadas em
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boa representacdo da realidade

amostras estdo sujeitas a um

determinado grau de incerteza. Neste aspecto a geoestatistica e suas técnicas se

destacam, pois, aléem de realizar a estimativa, é
(YAMAMOTO LANDIM, 2013).

esquematicamente trés tipos de amostragem,

incerteza e

amostragem aleatoria simples, estratificada e

amostragem serao discutidos a sequir.
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Figura 3.3: Amostragens aleatérias: (a) amostragem simples. (b) amostragem
estratificada e (c) amostragem sistematica. Fonte: YAMAMOTO e LANDIM (2013).

Amostragem aleatoria simples

Pode ser obtida através de um sorteio, onde todos os elementos do plano de

amostragem tém a mesma probabilidade de ocorréncia. Por exemplo, em uma

populacdo de N elementos, a amostra € obtida p
reposicdo, sendo n < N. Em geoestatistica a ¢
igualmente pelas coordenadas geograficas selecion
LANDIM, 2013).

Amostragem aleatoria estratificada

or n elementos sorteados sem
omponente aleatéria traduz-se
adas ao acaso (YAMAMOTO e
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Neste tipo de amostragem divide-se a populacdo em subgrupos ou estratos. Feito
isto, deve-se proceder como na amostragem aleatoria simples, onde as amostras
sdo coletadas aleatoriamente dentro de cada estrato (ROCHA, 2004). Segundo
Barbetta (2005), é preciso obter estratos com grupos homogéneos internamente em

relacdo ao conjunto total da populacao.

A diferenca da amostragem estratificada para a amostragem aleatéria simples € que
se divide a area em subdominios, e a selecdo das amostras pode ser extraida
proporcionalmente a sua representatividade em cada dominio (ROCHA, 2004). Esse
tipo de amostragem € conhecido como amostragem estratificada proporcional. Nela
a proporcéo de cada estrato da populacéo € considerada na amostragem. Assim, se
um estrato corresponder a 10% da populacdo a sua representatividade na
amostragem também sera de 10% (BARBETTA, 2005).

Amostragem aleatoria sistematica

Na amostra sistematica, os intervalos sdo regulares e definidos antecipadamente

(GOES et al. 1991). O intervalo de selecdo é dado por N/n, onde se escolhe um
primeiro nimero aleatoriamente, para garantir a aleatoriedade da amostragem. As

demais amostras séo coletadas obedecendo ao intervalo de sele¢éo.

A amostragem sistematica é feita nos nés da malha pré-estabelecida (YAMAMOTO
e LANDIM, 2013). Se os dados possuirem em um arranjo aleatorio, o resultado da
amostragem sera igual ao da amostragem aleatoria simples. Caso os dados sejam
regionalizados, como ocorre em estudos de geoestatistica, os resultados serdo

melhores que a amostragem anterior (ROCHA, 2004).

Segundo Yamamoto e Landim (2013), na Geoestatistica a amostragem sistematica
€ a melhor dentre as trés, porque recobre toda a area de estudo, evitando area com

vazios ou com agrupamento de amostras.

Neste trabalho sera gerada uma amostragem sistematica artificial, com o intuito de
melhorar as estimativas geoestatisticas. Devem-se comparar os resultados obtidos
através dos centrdides das Macrozonas da Regido Metropolitana de Salvador com
os resultados obtidos através da amostra gerada artificialmente. O processo de
geracdo da amostra artificial ser& melhor descrito no Capitulo 4, posteriormente.
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Foram utilizados os centrdides gerados em uma malha regular ao invés de utilizagdo

dos nés da malha.

3.6 TRANSPORTES E GEOESTATISTICA: TRABALHOS ANTERIORES

Ha alguns anos a geoestatistica deixou de ser uma técnica utilizada apenas pelas
ciéncias naturais, como a geologia, e vem se destacando como ferramenta na
analise de fenbmenos sociais. Os componentes que descrevem o padréo de viagens
urbanas podem ser entendidos como parte das ciéncias sociais, pois no estudo e
planejamento de transportes podem ser consideradas caracteristicas individuais e
sociais, como fatores socioecondmicos e variaveis que definem caracteristicas
comportamentais. Assim, os modelos de previsdo de viagens urbanas podem ser

considerados como parte das ciéncias sociais (PITOMBO et al., 2010).

Dentre as pesquisas que possuem este enfoque, destacam-se trabalhos
desenvolvidos no Mestrado de Engenharia Ambiental Urbana da Universidade
Federal da Bahia, inseridos na linha de pesquisa Gestao do Territério e Sistemas de
Transporte. Os trabalhos fazem parte do projeto de pesquisa “Aplicacdo de
geoestatistica multivariada para analise de geracdo de viagens: dados
desagregados georreferenciados”, no qual este trabalho foi desenvolvido, e tem
como participantes outras universidades nacionais e portuguesas. O projeto teve
duas etapas definidas, a primeira utilizando dados desagregados (COSTA, 2013), e
a segunda etapa utilizando dados agregados da Regido Metropolitana de Salvador
(RMS) de 1995, onde foi possivel também estimar dados agregados de producéo de
viagens por macrozonas para o ano de 2010, com base em dados censitarios de

populacao e renda.

Costa et al. (2013) utilizaram a geoestatistica para estimar a probabilidade de
escolha modal no municipio de S&o Carlos (SP). O trabalho utilizou inicialmente a
técnica de Arvore de Decisdo para conhecer a probabilidade de escolha modal e
determinar a variavel numérica para a krigagem. Foram estimadas probabilidades de
escolha modal em 5.048 mil novas células desconhecidas e observou-se uma

tendéncia espacial de escolha do automaovel, dnibus ou modo a pé condizente com a
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realidade socioecon6mica de uma regido da cidade (bairro Santa Felicia e conjuntos

habitacionais).

Pitombo e Sousa (2009) utilizaram a geoestatistica para analisar a geracdo de
viagens na Regido Metropolitana de S&o Paulo (RMSP), estimando taxas de
producdo e atracdo de viagens por modo de transporte e motivo de viagem. Com
essa técnica foi possivel conhecer os valores de viagens em 40.000 células
desconhecidas, como também mensurar a qualidade da estimacdo, através da
validagcdo cruzada e obtencdo de taxas médias de erros e correlagdo entre valores

observados e estimados.

Pitombo et al. (2010) utilizaram técnicas de andlise de dados espaciais, a
geoestatistica multivariada (krigagem com deriva externa) e a Regressao
Geograficamente Ponderada, para estimar a producao e atragao de viagens urbanas
por modo e motivo de viagem, na mesma regido. Foi proposta uma metodologia de
aplicacao conjunta, a Analise de Componentes Principais, para extrair as variaveis
independentes e impedir problemas de multicolinearidade e as técnicas de analise
espacial de dados. Os resultados foram positivos para as duas técnicas, que
apresentaram altos coeficientes de correlacdo e erros baixos entre valores
observados e estimados. Observou-se que a Vvariavel emprego estd mais
relacionada a atracdo de viagens, bem como outras variaveis como renda alta,
influenciam a geragdo de viagens por transporte individual. Verificou-se que a
aplicacao da Regressédo Geograficamente Ponderada apresenta bons resultados em
relacdo a visualizacdo dos padrdes de deslocamentos espaciais de cada uma das
variaveis envolvidas. JA com a estimacéo a partir da krigagem com deriva externa,
foi possivel estimar os valores das variaveis priméarias (producdo e atracdo de
viagens) em 40.000 pontos, com base nos valores das variaveis secundarias.

Teixeira (2003) aplica a krigagem para relacionar aspectos socioeconémicos a
geracdo de viagens. Este Ultimo autor apresenta uma metodologia para definir areas
homogéneas relacionadas ao planejamento de transportes, considerando aspectos
econdbmicos e de viagens da populacdo através dos setores censitarios. Este
zoneamento foi definido a partir de dados censitarios de rendimento do responsével

do domicilio (IBGE), utilizando a krigagem ordinaria.
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Outro estudo faz uma analise da previsdo de tempo de viagem de carro utilizando a
krigagem universal. A previsdo baseia-se na caracteristica que pontos proximos (no
espaco de quatro dimensdes) terdo tempos de viagem parecidos. Tal estimativa
baseia-se no fato que a “distancia” é proporcional ao tempo e rotas de viagem que
possuem origens e destinos proximos. A partir de 200 observactes, foi possivel
verificar que resultados indicam que 95% do intervalo de predicéo est entre 10 e 30
minutos de viagem entre dois pontos quaisquer. Com a validacdo dos resultados,
verificou-se um coeficiente de correlacdo de 0.90 entre valores observados e
estimados (MIURA, 2010).

Souza (2013) utiliza a geoestatistica como técnica de analise espacial para testar a
existéncia de autocorrelacdo espacial nas andlises de geracdo de viagens, a partir
de dados do Plano Diretor de Transporte Urbano da Regido Metropolitana do Rio de
Janeiro, publicado em 2004. A partir destas informacfes foi possivel estimar a
producdo e atracdo de viagens em qualquer coordenada, considerando os valores
de taxas médias das varidveis nos centroides das zonas de trafego. A Tabela

3.1sintetiza estudos de transportes a partir da aplicacdo da Geoestatistica.

Tabela 3.1: Alguns trabalhos que envolvem Geoestatistica e Transporte

= 3 S 5 |y
S | g3 S| 85| & | ® 2 )
Autores € 2|8 8|»9S8| & |5 25| &
L QS =| 8¢ ] e < N |
: . S| Z|ET|S|EE| 8|5~ 23| 3
Tipo de analise s |GB|lg |E|gam| S |E s 3
o o (1
Escolha modal X X X
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Tempo de viagem X
Zoneamento X
Acidentes de transito X
Impactos ambientais causados pelo X
trafego veicular urbano
Variagao espacial da velocidade veicular X
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CAPITULO 4: CARACTERIZACAO DA AREA DE
ESTUDO E DADOS

Este capitulo apresenta as principais caracteristicas da regidao de estudo — Regiao
Metropolitana de Salvador (RMS). Também serdo descritas as variaveis utilizadas

para analise geoestatistica, bem como o tratamento e obtencdo das amostras finais.

4.1 AREA DE ESTUDO

No Brasil, o processo de formacgdo de regides metropolitanas teve inicio a partir da
década de 1970, como parte da politica de desenvolvimento urbano, vinculado a
expansdo industrial. As regibes metropolitanas brasileiras passaram a ser
regulamentadas através de legislacdo federal e incluiram o0s principais centros
urbanos do pais. Estas areas séo regides de planejamento, formadas por mais de
um municipio, com um ndcleo que as nomeia. Elas sdo alvo de programas
especiais, com normas e recursos federais, no entanto, muitas vezes ndo atendem

aos problemas regionais, restringindo-se a aspectos setoriais (SANTOS, 2009).

Sob este contexto, a Regido Metropolitana de Salvador (RMS) foi criada pela Lei
Complementar numero 14, de 8 de junho de 1973. Em 2000, a RMS possuia 10
municipios: Camacari, Candeias, Dias d'Avila, Itaparica, Lauro de Freitas, Madre de
Deus, Salvador, Sao Francisco do Conde, Simdes Filho e Vera Cruz. Em 2008 foram
anexados os municipios Mata de Sdo Jodo e Sdo Sebastido do Passé. No ano
seguinte foi incluido o municipio de Pojuca (RIBEIRO, 2012). Atualmente, a RMS é
composta por 13 municipios (Figura 4.1).

Salvador é a terceira capital mais populosa do pais, e sua regido metropolitana é a
sétima em populacéo (RIBEIRO, 2012). A RMS tem 4.375 km?2 de extensao e possui
uma populacéo de cerca de 3.600.000 habitantes. Deste total, cerca de 2.700.000
reside na capital (IBGE, 2010). Em 2010, mesmo depois da inclusdo de mais trés
municipios a RMS, Salvador ainda detinha 75% da populacdo da RMS. Além de ser
centro financeiro, polo educacional e de saude, Salvador tem a sua economia
voltada ao setor de servigcos, a exemplo do comeércio, transportes, telecomunicacoes,
turismo e atividades culturais (RIBEIRO, 2012).
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Figura 4.1: Regido Metropolitana de Salvador. Fonte: IPEA (2014)

A éarea de estudo da Pesquisa Origem-Destino (OD) de 1995, banco de dados
utilizado no presente trabalho, compreende o municipio de Salvador, além de 10
municipios. A grande maioria dos deslocamentos da RMS neste periodo
concentrava-se em Salvador e 0 6nibus era o principal modo de transporte utilizado.
Por isso a importancia de analisar a geragao de viagens pelo modo de transporte
coletivo por 0nibus em Salvador (SETPS, 1995).

Esta pesquisa revelou que eram realizadas 3.691.889 viagens diarias em Salvador,
sendo que 22% (815.723) concentrava-se no periodo de pico da manha, entre 6 e 8
horas. Cerca de 55% destas viagens eram realizadas por 6nibus, sendo trabalho e

estudo os principais motivos.

Segundo Ortuzar e Willumsen (2011) o zoneamento do trafego deve ser compativel
com outras divisdbes administrativas, em particular com o0s setores censitarios. A
zona deve ser o mais homogénea possivel em relacdo ao uso do solo e
caracteristica da populacdo. A unidade de classificacdo da pesquisa OD de 1995,
sdo as macrozonas de trafego (MZs). Estas resultam do agrupamento de zonas

menores, que por sua vez sao provenientes do agrupamento de setores censitarios.
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Estas macrozonas foram classificadas em sub-regides e em quatro grandes regides:
(1) Area Urbana Consolidada (AUC); (2) Orla; (3) Miolo e (4) Suburbio. O Suburbio
Ferroviario e o Miolo sdo as areas mais populosas de Salvador (Figura 4.2),

correspondendo juntas a 46% do total da populacédo do municipio.

No Subdrbio ferroviario também esta a populacdo com menor renda (Figura 4.3).
Nesta regido, a renda mensal dos responsaveis pelos domicilios varia 1,87 a 5,4
salarios minimos (IBGE, 2000).
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Figura 4.2: Populacdo por MZs de trafego. Fonte dos dados: SETPS (1995)

O nivel de renda da populagéo brasileira é um dos fatores principais na escolha do
modo de transporte. Portanto, existe uma provavel tendéncia que a maior parte das
viagens motorizadas, em areas que possuem populacdo com renda mais elevada,

seja realizada por transporte coletivo.
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Figura 4.3: Renda média do responsavel por domicilio por MZs de trafego. Fonte dos
dados: IBGE (2000)

Em 1995, segundo a Pesquisa OD, a regido com populacdo economicamente mais
rica em Salvador € a Orla e a AUC, que possuem responsaveis de domicilios com
rendimento de até 30 salarios minimos. Na orla e em bairros do centro, a renda
média dos responsaveis por domicilio sdo as mais elevadas de Salvador (Figura
4.3). Nestas areas localizam-se bairros dotados de maior infraestrutura urbana

(como as MZs Barra e Pituba).

As MZs da Orla Atlantica possuiam maior quantidade de veiculos por domicilio
(Figura 4.4). Estas macrozonas, segundo a pesquisa OD (1995) produziam mais
viagens por transporte particular. Juntas, as regibes da Barrra e Pituba possuiam
uma taxa de 83% das viagens produzidas por transporte particular (SETPS, 1995).
Mesmo assim, no periodo analisado, o automével possuia pouca participacdo na

reparticdo modal das viagens de Salvador.

A segunda etapa deste trabalho, a estimacéo da geracao de viagens, foi feita a partir
de dados de populacdo e renda do censo de 2010. Estes dados mostraram que o

padrao espacial da populagdo nas MZs continua similar aos dados de 1995, com
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maior quantidade da populacdo na regido do Suburbio Ferroviario, e uma taxa

populacional menos expressiva nos bairros do miolo de Salvador (Figura 4.5).

Pituba
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Figura 4.4: Percentual de domicilios que possuem um ou mais veiculos. Fonte dos

dados: SETPS (1995)
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Figura 4.5: Populagéo por MZ de trafego. Fonte dos dados: IBGE (2010)
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A segunda etapa deste trabalho, a estimacéo da geracéo de viagens, foi feita a partir
de dados de populacdo e renda do censo de 2010. Estes dados mostraram que o
padrdao espacial da populacdo nas MZs continua similar aos dados de 1995, com
maior quantidade da populacdo na regido do Suburbio Ferroviario, e uma taxa
populacional menos expressiva nos bairros do miolo de Salvador (Figura 4.5). A
Figura 4.6 apresenta a distribuicdo da renda em Salvador em 2010. A partir desta
figura € possivel verificar que a orla, especialmente a MZ de Patameres, possui a
maior concentracdo de renda da cidade. O inverso se observa na regiao Miolo e

Subdurbio ferroviario.
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Figura 4.6: Renda média do responsavel por domicilio (em salarios minimos) nas MZ
de trafego. Fonte dos dados: IBGE (2010).

4.2 TRATAMENTO DOS DADOS E OBTENCAO DAS AMOSTRAS

4.2.1 Pesquisa OD 1995: Dados agregados (Etapa 1)

Os dados da pesquisa OD da RMS foram agrupados em 63 macrozonas de trafego.

Estas macrozonas sado resultado do agrupamento de 173 zonas. Este processo foi
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orientado pela equipe técnica do Sindicato das Empresas de Transporte de
Passageiros de Salvador (SETPS), que dividiu o espaco urbano de Salvador de
acordo com suas caracteristicas gerais de uso e ocupac¢ao do solo, renda, além dos
fatores geograficos e viarios. Estas macrozonas se agrupam somando 13 sub-
regides maiores. A sub-regido Miolo Norte é que possui maior quantidade de MZs,
um total de 10. J& a sub-regido Suburbio Pirajid é constituida por apenas uma
macrozona. As demais sub-regides sdo formadas em média por cinco MZs. A Tabela
4.1 descreve as variaveis agregadas utilizadas neste estudo. Para a analise
geoestatistica, as coordenadas geograficas dos centroides das macrozonas foram
associadas as variaveis socioecondmicas citadas na Tabela 4.1. A Figura 4.7, em

seguida, mostra a subdivisdo das MZs de trafego da RMS em 1995.

Tabela 4.1: Exemplos de dados socioecondmicos agregados por MZ. (Fonte:
SETPS, 1995)

Populacdo Residente por

MZ Populacgéo total residente por MZ em 1995

Empregos por MZ Numero total de empregos por MZ em 1995

Producdo de viagens por | Apresenta o total de viagens produzidas por Transporte

TCO por MZ Coletivo por Onibus por MZ
Atracdao de viagens por | Apresenta o total de viagens atraidas por Transporte
TCO por MZ Coletivo por Onibus por MZ

As variaveis descritas acima foram padronizadas. Optou-se pela por este método

devido a alta variabilidade dos valores absolutos (Equacéo 4.1).

Z = — (eq. 4.1)

onde,

Z € o valor padronizado da variavel;
X € o valor absoluto da variavel;
K € a média aritmética dos dados observados;

0 € 0 desvio padrao dos dados observados.
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Figura 4.7: Sub-regiées e Macrozonas (Fonte: STEPS, 1995)

O banco de dados utilizados para estimacdo geoestatistica é formado por 63
macrozonas, as coordenadas geograficas (UTM) correspondentes aos centroides
das respectivas MZs e pelos dados padronizados referentes as variaveis producao
de viagens por TCO e populacdo, atracdo de viagens por TCO e empregos,
variaveis altamente correlacionadas (coeficiente de Pearson equivalente a 0,93 e

0,89, respectivamente).

A Tabela 4.2 mostra exemplo de alguns dados de entrada e as variaveis utilizadas
em numeros absolutos e padronizados. Além das variaveis analisadas, o banco de
dados e composto pelas coordenadas UTM dos centréides das MZs (IDs).
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Tabela 4.2: Exemplo do banco de dados de entrada

X Y ID Populagao Produgao TCO PopulagdoZ ProdugaoTCOZ
551453 8562590 1 50699 9347 2,139 2,177
552992 8562160 2 27551 4539 1,138 1,042
555434 8561660 3 22015 4010 0,899 0,917
557172 8561870 4 37921 8174 1,587 1,900
558542 8562530 5 46196 6013 1,944 1,390
551469 8563580 6 10977 1989 0,422 0,440
552551 8563750 7 22753 3482 0,931 0,793
552916 8562860 8 21648 4830 0,883 1,111
554321 8562900 9 65752 12327 2,790 2,880

ApoOs a conversao dos dados em numeros padronizados, o procedimento de analise
espacial dos mesmos foi realizado no GeoMs (Geostatistical Modelling Software). Os
mapas finais foram editados através do Arcgis 9.3. A aplicacdo da Krigagem com
auxilio do GeoMs e os resultados obtidos sdo descritos no Capitulo 5 — Aplicacéo

das técnicas de Geoestatistica.

4.2.2 Tratamento dos dados do censo de 2010: compat ibilizacdo de areas —

Etapa 2

Na segunda etapa do trabalho utilizaram-se dados de populacédo e renda do
responsavel da familia, divulgadas pelo IBGE (2010). Inicialmente, foram
compatibilizados os setores censitarios, referentes ao ultimo censo, com as MZs de
trafego da Pesquisa OD de 1995. A analise das duas areas e sua compatibilizacéo
foi feita através do software Arcgis 9.3. ApOs a compatibilizacdo, foi extraido o total

da populacéo e a renda média do responsével por domicilio por MZ em 2010.

Os dados de renda foram corrigidos a partir do percentual da diferenca do salario
minimo de 2010 em relacdo a 1995. A técnica de Regressdo Linear Mudltipla foi
utilizada para prever a producdo de viagens por Transporte Coletivo para 2010,
através das variaveis populacdo e renda média do responsavel por domicilio. O
modelo foi calibrado com a amostra de dados correspondente a Pesquisa OD de
1995, sendo utilizadas as variaveis populacéo e renda média por domicilio para as
MZs de trafego. A equacdao calibrada com os dados de 1995 corresponde a equacgao
4.2.
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Y=0.177 x Populagéo - 0.218 x Renda (eq 4.2)

A Tabela 4.3 apresenta os parametros estatisticos resultantes do modelo de
regressao linear para a estimacdo da producdo de viagens. O coeficiente de
determinacdo do modelo é bastante elevado, e a variavel populagdo possui maior
influéncia no resultado do valor estimado da producao de viagens por TCO.

Tabela 4.3: Resultados do modelo de regressao linear

Modelo Variaveis independentes

R? 0.964

coef t

Soma dos quadrados

Regresséao 3.75E+09 |Constante 0
Residuos 1.38E+08 Renda |-2.18E-01|-3.706
Total 3.88E+09 |Populacdo| 0.177 |30.39

Com os valores das variaveis independentes para o ano de 2010, com renda
devidamente corrigida, foram estimados os valores de producédo de viagens por TCO
para 2010. Para a correcdo da renda em relagcdo ao valor do SM de 1995, foi
encontrado o percentual de reajuste do valor do SM por ano. Foi possivel verificar os
valores dos SM, e obter a taxa de crescimento de 1995 a 2010. Encontrou-se um
valor de aproximadamente 170% de aumento do SM entre os dois periodos (Tabela
4.4).

Tabela 4.4: Evolu¢do do SM no periodo de 1995 a 2010

ANO VALOR DO SM i LELLLIEITS
1995 RS 100,00 0
1996 RS 112,00 12,00
1997 RS 120,00 7.4
1998 RS 130,00 833
1999 RS 136,00 462
2000 RS 151,00 11,03
2001 RS 180,00 19,21
2002 RS 200,00 111
2003 RS 240,00 20,00
2004 RS 260,00 833
2005 RS 300,00 15.38
2006 RS 350,00 16,67

2007 R$ 380,00 8,57
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2008 R$ 415,00 9,21

2009 R$ 465,00 12,05

2010 R$ 510,00 9,68
Total de aumento 173,33

Fonte: Tribunal Regional do Trabalho — TRT

Assim, o valor da renda de cada MZ de 2010 foi dividido pela taxa de ajuste do SM
(1,73). Desta forma foi possivel encontrar o valor da renda corrigida para as MZs de
trafego em 2010, de forma a igualar o valor da moeda (ou o poder de compra do
SM) para os dois periodos analisados. A Tabela 4.5 mostra uma sintese da correcao
da renda em 2010.

Tabela 4.5: Exemplo do ajuste da renda para 2010
MZ Renda do responsavel  Renda ajustada

(2010) (renda de 2010/ 1.7)
29 985.93 579.96
33 689.08 405.33
37 1738.41 1022.59
38 774.83 455.78
39 795.67 468.04
43 548.40 322.58
48 691.14 406.55
51 593.82 349.30
70 730.88 429.92

Os valores estimados para o ano de 2010 ndo puderam ser comparados com
valores observados porque o censo de 2010 nado divulga dados de geracdo de
viagens por TCO. Observou-se que a variavel renda € inversamente proporcional a
variavel que se estimou (producéo de viagens por TCO). Com isso, percebeu-se que
onde ha dados de renda elevada o numero de viagens por TCO é mais baixo, e vice-
versa. Esta etapa possibilitou estimar a producdo de viagens nos centroides das

MZs para o ano de 2010.

Assim como os dados da pesquisa OD de 1995, os valores obtidos através da
Regressédo Linear foram padronizados. A partir disso foram aplicadas técnicas de
Geoestatistica, como a Krigagem com Deriva Externa, onde foi possivel prever a
producdo de viagens (variavel primaria) através de populacéo (variavel secundaria),
para o ano de 2010, além da estimacdo de viagens e populagdo através da
Krigagem Ordinéria.
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Houve apenas a estimagao e interpolacédo espacial da producao de viagens para o
ano de 2010, j& que dados de populacdo sédo facilmente encontrados nos censos
demograficos. Além disso, pesquisas deste tipo ndo oferecem dados sobre
empregos (variavel altamente correlacionada com a atracdo de viagens), dificultando

sua estimagéo.

4.2.3 Obtencdo da amostragem sistematica artificial — Etapa 3 e Etapa 4

As andlises anteriores mostraram que a estimacdo por krigagem a partir dados
analisados através de centroides das MZs gera baixos valores de correlacdo entre
valores observados e estimados. Entdo a amostra optou-se por utilizar um tipo de
amostragem gue gerasse um banco de dados mais desagregado. Com isso optou-
se por gerar uma amostragem sistematica artificialmente, obtida através de uma

malhar regular.

Esta malha regular foi espacada de 2000 x 2000m (Figura 4.9). Em seguida, foram
gerados centroides provenientes das células originadas pela malha. O valor das
variaveis (producéo, atracdo, empregos e populacdo) em cada célula da foi obtido
através da porcentagem (peso) que a MZ ocupa dentro de cada célula da malha.
Estabeleceu-se, entdo, uma média ponderada dos valores das variaveis,
considerando a ocupacdo de cada célula em diferentes macrozonas (Figura 4.8), e
estabeleceu-se o0 novo valor para cada uma das variaveis, associados aos

centréides da malha.

ApOs esta etapa, foi possivel aplicar as técnicas Geoestatisticas, krigagem ordinaria
e krigagem com deriva externa, para uma amostragem mais densa (dados

desagregados), em relagdo aos centréides das MZs.
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1 0,424 0,142 2,14 0,305
6 0,366 0,123 0,42 0,052
2,975 7 0,974 0,328 0,93 0,305 1,15
8 0,191 0,064 0,88 0,057
11 0,997 0,335 1,31 0,439

Figura 4.8: Exemplo da obtencdo da malha regular e amostra sistematica artificial da

area de estudo.

Este artificio com o intuito de gerar artificialmente dados desagregados tem como

objetivo principal aprimorar as estimativas geoestatisticas. No entanto, algumas

ressalvas devem ser feitas.

» Variaveis de transportes muitas vezes sdo discretas, com mudancas de

valores abruptas. Neste trabalho os valores estdo associados a centroides

artificiais, desprezando-se a continuidade espacial de valores de variaveis;
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 [Esta técnica de geracdo de dados desagregados considera que haja
continuidade nos valores das variaveis, o que ndo é exatamente o caso para
geracao de viagens, populacédo e empregos;

« Os dados devem ser preferencialmente gerados através de técnicas de
simulacdo e nao necessariamente, média ponderada de valores das
macrozonas;

« Salienta-se que se trata de uma tentativa inicial de melhorar a modelagem
geoestatistica a partir de dados muito agregados, como no caso deste

trabalho.

Estas ressalvas sdo extremamente importantes, no entanto, os pontos amostrais
iniciais ja sao, de certa forma, criacdes artificiais, assim como dados agregados
pelos resultados dos censos e por MZs, aos quais foram atribuidas coordenadas aos
centroides das macrozonas. Com isso, conclui-se que amostragem inicial ja provém
de uma amostra também artificial. Portanto, estas ressalvas ndo se aplicam apenas
a amostragem sistematica. Assim, os mesmos problemas mencionados podem
ocorrer em ambas as amostragens. Outra importante consideracdo € que, uma vez
padronizados os dados originais, tem-se para a amostragem sistematica uma

segunda padronizacéo dos dados.
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CAPITULO 5: APLICACAO DAS TECNICAS DE
GEOESTATISTICA

Este capitulo aborda a aplicacdo das ferramentas de interpolacdo espacial, a
Krigagem Ordinaria e a Krigagem com Deriva externa. A aplicacdo das duas
técnicas permite a estimacdo de dados em coordenadas desconhecidas, a partir de

dados amostrados nos centroides das areas analisadas.

5.1 ETAPAS PARA MODELAGEM GEOESTATISTICA

Segundo Camara et al. (2002) s&o necessarios 0s seguintes passos para analises

geoestatisticas que empregam técnicas de krigagem:

» analise exploratoria dos dados;
e andlise estrutural (modelagem da estrutura espacial da variavel
regionalizada);

* interpolacao estatistica da superficie (krigagem).

A secdo seguinte trata da primeira etapa para modelagem geoestatistica, a analise
exploratéria de dados. A andlise estrutural (modelagcdo dos variogramas) sera
descrita em seguida. Também serdo descritos os parametros principais adotados
para interpolacédo espacial. Os principais resultados estdo apresentados no Capitulo
6 deste trabalho.

Neste trabalho estima-se a geragcédo de viagens por transporte coletivo por centréide
de MZ de trafego e através de uma amostra de pontos obtida através de uma grade
regular — amostra sistematica artificial. Utilizou-se o Geostatistical Modelling
Software — GeoMs — para a estimacdo geoestatistica para as diferentes andlises.
Este software foi desenvolvido em 1999 pelo CERENA, Centro de Recursos e
Ambiente, Departamento de Minas e Georrecursos do Instituto Superior Técnico
(Universidade Técnica de Lisboa - atual Universidade de Lisboa). O GeoMs é
composto por diferentes médulos: neste trabalho foram utilizados o geoDATA,
geoVAR, geoMOD, geoKRIG, GeoKed, geoVIEW e geoTRDATA.
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5.2 ANALISE ESPACIAL EXPLORATORIA — GEODATA

O entendimento do comportamento das variaveis, bem como a visualizacdo de
possiveis padrdoes espaciais sdo etapas realizadas no modulo geoData do software
geoMS. Nesta etapa, conhecendo o valor padronizado (Z) da geracédo de viagens
por TCO, populacdo e empregos por MZ, considerou-se como referéncia o centréide
georreferenciado de cada MZ, além dos centroides da grade regular, também com

coordenadas conhecidas, para estimar valores para areas ndo amostradas.

Com isso, foi possivel visualizar a distribuicdo espacial das amostras através dos
mapas de pontos, descritos a seguir. Vale ressaltar que além do software GeoMs, foi

utilizado o SIG Arcgis 9.3 para gerar os mapas de distribuicdo espacial dos pontos.

Outra ferramenta utilizada no modulo geoData foi a analise da estatistica descritiva
univariada e bivariada das amostras, onde foi possivel analisar a distribuicdo de
frequéncia dos dados, através de histogramas e box-plot, sendo possivel analisar
também a dispersdo e assimetria dos dados. Alguns parametros estatisticos que
podem ser analisados sdo: média, variancia, Coeficiente de Pearson e desvio

padrao.

A seguir, se encontram descritos 0s principais resultados da andlise exploratéria de

dados para geracao de viagens por TCO, quantidade de empregos e populacao.

5.2.1 Populacéo e Producéo de viagens por TCO 1995 (amostragem original

por centroides das MZs)

A populacdo é um fator que impulsiona fortemente a producao de viagens (Bruton,
1979). Assim, observou-se que as variaveis populacdo e producdo de viagens por

TCO (pico da manh&) apresentavam o mesmo padrao espacial e alta correlagao.

A partir da analise do mapa de pontos no geoData verificou-se a direcdo que
apresenta maior variabilidade dos dados para as variaveis populacéo e producao de
viagens de por TCO (Figura 5.1 e Figura 5.2, respectivamente). Através destas

figuras, que representam os centréides das macrozonas das variaveis, foi possivel
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identificar maiores e menores valores de populacdo e produgcdo de viagens em

determinadas regides.

A partir da analise da distribuicdo espacial dos dados foi possivel verificar as areas
que apresentam maiores valores da variavel regionalizada (populacédo e producéo
de viagens) e perceber que as mesmas localizam-se na regido do Suburbio
Ferroviario de Salvador. Esta area é composta pelos bairros mais populosos e com

renda mais baixa da cidade. Ja a tendéncia contraria é observada na regiao central.
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Figura 5.1: Mapa de pontos da variavel populacéo (1995)
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3.33-369
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149-184
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= 038-074
= (0.00-037

Figura 5.2: Mapa de pontos da variavel producédo de viagens por TCO (1995)

Foi obtido o diagrama de dispersdo e coeficiente de Pearson entre as duas
variaveis, bem como entre as variaveis empregos e atracéo de viagens por TCO. E
ainda possivel verificar que a correlacdo é maior para os valores baixos e
intermediarios, havendo uma pequena dispersdo considerando os valores mais
elevados. Os diagramas entre valores observado dos pares de variaveis populagédo x
producdo de viagens e empregos x atracdo de viagens estao ilustrados no Apéndice
A deste trabalho.

A partir da andlise da estatistica descritiva das variaveis populacédo e producdo de
viagens por TCO, apresentadas na Tabela 5.1, pode-se notar a similaridade dos

dados tipicos entre o par de variaveis e a dispersao dos valores.

Tabela 5.1: Estatistica descritiva das variaveis populacdo e producdo de viagens por
TCO (1995)

Desvio

Variaveis Média Variancia ~ Correlagao
padrao
AREICD | 0,98 0,99
viagens 0.93

Populagao 1,62 0,98 0,99
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5.2.2 Empregos e Atragao de viagens por TCO 1995 (a mostragem original por
centrdides das MZs)

A partir da analise exploratoria dos dados, foi possivel verificar que os dados de
empregos e atragcdo de viagens também sdo altamente correlacionados,
apresentando coeficiente de Pearson igual 0,89, além de distribuicdo espacial dos

pontos similar (Figura 5.3 e Figura 5.4).

Inicialmente, foram visualizados os mapas de pontos para tais variaveis, e verificou-
se que em 1995 as MZs com maior concentracdo de empregos em Salvador eram
Campo Grande e Comércio, &reas conhecidas como Centro Antigo. As MZs
Iguatemi, Pituba e Brotas também possuem certo destaque, apresentando-se como
as areas com maior quantidade de empregos (Figura 5.3). Ja as demais areas

apresentam valores baixos em relacdo a empregos e também a atracao de viagens

por transporte coletivo.
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Figura 5.3: Mapa de pontos da variavel empregos (1995).
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atracao TCO

. 6.02
" : 5.47

: 492

- ; 438

] 1

: 83

: 28

L 274

: 219

1.64

1.09

: 0.55

X 0.0
= 553-602
= 502-552
4.52 - 501
4.02 - 451
3.52-4.01
3.02- 351
2.52-3.01
2.02-251
1.51-2.01
= 1.01-150
= 051-100

= 0.00-050

Figura 5.4: Mapa de pontos da variavel atracao de viagens por TCO (1995).

A andlise do resumo estatistico permite deduzir que os dados apresentam pouca
simetria, 0 que significa que h& discrepancia entre os mesmos, apesar da média
aritmética estar em torno de 1,0 para as variaveis citadas. No entanto, ha um ponto
maximo e equivalente a 6,02 para atracdo de viagens, e 4,71 para empregos. A
Tabela 5.2 apresenta o resumo das estatisticas descritivas. Apesar dos dados
possuirem certa assimetria, esta tabela mostra a correlagdo entre as duas variaveis

analisadas, ja que possuem valores bem préximos.

Tabela 5.2: Estatistica descritiva das variaveis empregos e atragdo de viagens por
TCO (1995)

Desvio

Variaveis Média Variancia < Correlagao
padrao
Araciode | 0g3 | 0g8 0,99
g 0,89
Empregos 1,07 0,98 0,99

Os valores discrepantes estdo muito acima da média dos dados nas duas variaveis.
Segundo Yamamoto e Landim (2013), o tipo de distribuicéo e frequéncias dos dados

influenciam os variogramas experimentais. Portanto, um variograma que venha a
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apresentar uma falta de estruturacdo pode ser consequéncia de alta assimetria dos

dados de uma variavel.

5.2.3 Populagéo e Producéo de viagens por TCO 1995

artificial)

(amostragem sisteméatica

A amostra sistematica artificial foi realizada para tentar obter melhores resultados na

estimacdo da geracdo de viagens, a partir de uma relativa “desagregacao” dos

dados. Esta subsecdo mostra as principais analises estatisticas para este tipo de

amostragem, para as variaveis populacdo e producdo de viagens por TCO. As

Figuras 5.5 e 5.6 mostram a distribuicdo espacial dos pontos de tais variaveis. Estas

figuras revelam que a distribuicdo espacial das variaveis continua similar aos pontos

analisados por centrdides das MZ, apresentando, porém, uma quantidade maior de

dados e diminuicdo da distancia entre estes. Na Tabela 5.3 esta a estatistica

descritiva dos dados.
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artificial)
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A distribuicdo espacial das variaveis com base nos centroides das macrozonas é
irregular, levando a espacamentos entre amostras muito pequenos a sul e muito
grandes a norte, que colocam lado a lado valores baixos e altos das variaveis em
estudo. A utilizacdo desta técnica permite uma homogeneizacdo do espacamento

entre as amostras e permite suavizar as diferencas abruptas entre os valores.
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Figura 5.6: Mapa de pontos da variavel producéo de viagens por TCO 1995 (amostra
sistematica artificial).

Tabela 5.3: Estatistica descritiva das variaveis populacao e producao de viagens por
TCO 1995 (malha regular)

Variaveis Média Variancia Desv~|o Correlagao
padrao
Produgdode | 5 | (g 0,94
viagens 0,98
Populagao 1,74 1,17 1,08

5.2.4 Empregos e Atracao de viagens por TCO 1995 (a mostragem sistematica

artificial)

A amostra sistematica artificial demostrou, também neste caso, algumas diferencas

em relacdo aos pontos obtidos através dos centréides das MZs. A Figura 5.7 e a



Figura 5.8 ilustram a dispersdo espacial das variaveis

viagens por TCO, re

spectivamente.
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Figura 5.8: Mapa de pontos da variavel atracdo de viagens por TCO (malha regular)
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A Tabela 5.4 apresenta o resumo estatistico das varidveis empregos e atracdo de
viagens. Apesar da elevada correlagdo entre elas, o valor da média, variancia e
desvio padréo da variavel empregos sdo mais elevados, principalmente porque a
taxa de empregos para algumas areas, como ja citados na subsecdo da

amostragem por MZs, sdo bem mais elevadas que as taxas de atragao de viagens.

Tabela 5.4: Estatistica descritiva das variaveis empregos e atracdo de viagens por
TCO (malha regular)

Variaveis Média  Variancia DeSV~IO Correlagao
padrao
Aflrlaa‘;%ge 0,57 0,28 0,53
0,87
Empregos 0,93 0,44 0,66

5.2.5 Populacéo e Producéo de viagens por TCO 2010 (amostra por MZ)

Conforme descrito no capitulo 4, os dados do ultimo censo foram compatibilizados
com as MZs de trafego da Pesquisa OD de 1995. Com isso foram obtidos os valores
de populacdo associados a areas equivalentes a MZs para 2010 e estimados dados
de producao de viagens para as referidas MZs, através de modelo linear de geracao
de viagens calibrado com dados da Pesquisa O/D de 1995. Tais dados podem ser

visualizados nas Figuras 5.9 e 5.10.

A Tabela 5.5 apresenta a estatistica descritiva destas variaveis. Nesta tabela é
possivel notar que os resultados séo iguais para as duas variaveis, ja que a variavel

producao de viagens foi estimada a partir dos dados de populagéo e renda.

Tabela 5.5: Estatistica descritiva das variaveis populacao e producao de viagens por
TCO (2010)

Variaveis Média Variancia Desv~|o
padrao
Produgéo de viagens 1,55 1,0 1,0

Populagao 1,55 1,0 1,0
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Figura 5.9: Mapa de pontos da varidvel populacéo (2010).

prod 2010

= 449-489
= 409-448
3.68-4.08
3.27- 367
2.86-3.26
245-285
205-244
1.64-2.04
123-163
082-122
0.41-0.81
= 0.00-040

Figura 5.10: Mapa de pontos da variavel producéo de viagens (2010)
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5.2.6 Populacdo e Producdo de viagens por TCO 2010 (amostra sistemética

artificial)

As Figuras 5.11 e 5.12 mostram o0s mapas de pontos obtidos através da
amostragem sistematica artificial para os dados de 2010 (populacdo e producdo de

viagens por TCO, respectivamente).

A andlise destas figuras demostra que a distribuicdo espacial das variaveis continua
similar aos pontos analisados por centréides das MZs para 2010. Os resultados da
estatistica descritiva apontam a alta correlagdo entre Populacdo e Producédo de
viagens para amostras sistematicas artificiais, como foi verificado para os dados de
1995.

A descricao estatistica destas duas variaveis (Tabela 5.6) demonstra a forte relacéo
entre 0 numero de residentes de uma MZ e a quantidade de viagens produzidas,
bem como ocorreu com os dados observados na Pesquisa OD de 1995, para o
mesmo tipo de amostragem. Os dados de producao de viagens para o ano de 2010
sédo provenientes de um modelo linear, sem constante e com alto coeficiente para a

varidvel independente populacgéo.
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Figura 5.12: Mapa de pontos da variavel producdo de viagens por TCO 2010
(amostra sistematica artificial).

Tabela 5.6: Estatistica descritiva das variaveis populacdo e producdo de viagens por
TCO 2010 (malha regular)

Variaveis Média  Variancia Desvjo
padrao
Produgao de viagens 1,93 1,17 1,08
Populagao 1,93 1,19 1,09

Apesar das melhoras na modelagem geoestatistica, obtidas através da utilizacao de

dados desagregados, é importante considerar que a amostra original pode ser

considerada como sendo mais confiavel, por se tratar de dados obtidos em campo.

Por isso, pode ocorrer de a amostra sistemética artificial, que é produzida a partir da

original, acumular erros primarios ao processo de coleta de dados. No caso das

analises para o ano de 2010, € importante considerar, inclusive que os dados de

producdo de viagens sdo oriundos de um modelo linear, ndo correspondendo a
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dados pesquisados em campo. Portanto, os dados aqui apresentados referem-se a
estimacdes que buscam representar a realidade a partir de métodos ainda pouco

utilizados no planejamento de transportes.

Com a utilizacdo da amostra sistematica artificial, 0 nUmero de amostras aumentou,
desagregando-se a amostra original e consequentemente diminuiu-se a distancia
entre amostras, facilitando no processo de estimacdo geoestatistica. Outro aspecto
favoravel da desagregacao dos dados foi verificado pelo aprimoramento da estrutura

espacial das variaveis regionalizadas, como apresentado a seguir.

5.3 DETERMINACAO DE PARAMETROS E MODELAGEM DOS VARIOGRAMAS
EXPERIMENTAIS

A partir da analise exploratéria descrita na secdo anterior, foram determinadas
algumas caracteristicas dos dados sobre populag¢do, empregos, atracdo e producdo
de viagens pela amostra por MZ de trafego e sistematica artificial, obtida atraves de

uma malha regular.

Foi verificado que os dados nao possuem uma direcao principal de variabilidade,
com excecao das variaveis populacdo e producdo de viagens (1995). Para estes
dados se supds que o angulo “principal” estaria entre 45 e 60 graus. Segundo
Camargo (1998) € importante analisar os angulos que representam minima e
maxima continuidade espacial. ApGs visualizacado espacial e realizacdo de alguns
testes, optou-se por modelar os variogramas experimentais para a diregcao 50° e o
seu respectivo angulo ortogonal -40° para os dados de Populacdo e Producéo e
viagens por centrdides das MZs de 1995. Este angulo representou melhor a

anisotropia ou continuidade espacial das amostras.

As demais variaveis (empregos e atracdo de viagens) ndo apresentaram direcdo
especifica ou tendéncia espacial e foram modeladas com o angulo maximo de
abertura, ou seja, 180° Neste caso, a modelagem do variograma experimental
depende exclusivamente da distancia entre as amostras, e ndo de uma direcéo
(CAMARA et al., 2002).
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Os parametros descritos abaixo foram utilizados para a modelagem dos variogramas

experimentais das quatro variaveis analisadas.

Azimute 6: angulo ou direcao principal, com valores entre -90 e 90°. No caso de
variaveis isotropicas, o azimute adotado é 0°. Neste trabalho, producdo e
populacdo, na amostragem original por centroide das MZs (1995) (50°), atracéo e
empregos (0°);

Tolerancia angular ( R): limite de abertura angular para varredura dos dados a

partir de um ponto amostral;

Lag distance (h): distancia entre as amostras (no caso analisado neste trabalho
foi considerada a média das distancias euclidianas dos centréides, devido a

grande distancias entre os pontos em algumas areas);

Cut distance : valor que representa a area maxima ou distancia total da

distribuicdo espacial dos pontos.

A seguir serdo descritos os parametros que melhor descreveram o comportamento
espacial das amostras de cada variavel analisada. Foram modelados 14
variogramas. Dez para os dados da Pesquisa OD de 1995, sendo seis da
amostragem original e quatro para a amostra obtida através da malha regular. Para
os dados de 2010 foram modelados quatro variogramas para as variaveis Populacao
e Producéo de viagens por TCO estimadas para o ano, também para os dois tipos

de amostragem.

Os parametros utilizados para obtencdo dos variogramas experimentais para as
quatro variaveis e seus diferentes tipos de amostragem (para os dados da Pesquisa

O/D de 1995) estao representados na Tabela 5.7.
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Tabela 5.7: Parametros utilizados para a elaboracédo dos variogramas das variaveis

empregos, populacao, producéo e atracao de viagens por TCO (1995)

Tipo de amostragem Variaveis OD 1995 Diregao
Populagao 50
-40°
Producéo de viagens 50
Centroides das MZs -40°
Empregos
Omnidirecional
Atracao de viagens
Populagao
P . .
rodugdo de viagens Omnidirecional
Malha Regular Empregos
Atracdo de viagens

Os dados da Tabela 5.8 séo referentes a compatibilizacdo dos dados do censo 2010

(setores censitarios) com as areas das MZs da Pesquisa OD de 1995. A partir desta

compatibilizacdo foi possivel obter amostragem por grade regular para os dados de

populacao e os dados estimados de producao de viagens.

Tabela 5.8: Parametros utilizados para a elaboracdo dos variogramas das variaveis

Populacéo e Producao de viagens por TCO (2010)

Tipo de Variaveis Diregao
amostragem
Populagao
Centréides
das MZs . .
Producao de viagens
i Omnidirecional
Populagao
Malha
regular Produgéo de viagens

Na proxima subsecdo deste capitulo estd demostrada a modelagem dos

variogramas, a partir dos parametros mostrados anteriormente.
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5.4 MODELAGEM DOS VARIOGRAMAS

A etapa de modelagem dos variogramas foi realizada no modulo geoMod do GeoMs.
Este € modulo de escolha e ajustamento do modelo tedrico do variograma, cujos

critérios foram definidos na etapa anterior, através do médulo geoVar.

Nesta etapa sao definidos os parametros que determinam a fung¢do do variograma,
etapa principal para a interpolacdo dos dados em coordenadas desconhecidas. Séo
eles: efeito pepita, alcance ou amplitude, patamar (sill) e o modelo tedrico de ajuste
do variograma (modelo esférico, gaussiano, exponencial). Portanto, nesta subsecao
serdo apresentadas as modelagens dos variogramas de cada variavel estudada

neste trabalho e seus respectivos parametros.

Soares (2006) destaca que, para a modelagem dos variogramas experimentais, é
necessario que se obtenha mesmo valor de patamar e de efeito de pepita (caso
exista) em todas as diregbes, no entanto, amplitudes diferenciadas, com maior

amplitude para a direcao principal e amplitudes menores nas direcfes ortogonais.

5.4.1 Geracao de Viagens - Pesquisa OD 1995 (amostr agem por centroides das
MZs)

A Tabela 5.9 mostra o resumo dos parametros para a modelagem dos variogramas
das varidveis populacdo e producdo de viagens, empregos e atracdo e viagens.
Estes dados sédo referentes a amostra por centrdide das MZs de trafego da Pesquisa
OD de 1995. Os variogramas ajustados estdo apresentados na Figura 5.13. Em

todas as modelagens, o modelo tedrico de variograma adotado € o modelo esférico.

Tabela 5.9: Parametros utilizados na modelagem dos variogramas das variaveis
populacdo, empregos e geracao de viagens por TCO (1995)

o Efeito
Variaveis (por M2) . Patamar
e Diregdes Pepita (C1) Alcance (CO+CH)
(C0)
Produgao de viagens por TCO (50°) 0,26 0,69 12882,68 0,95
Producgao de viagens por TCO (-40°) 0,26 0,69 9832,59 0,95

Populagao residente (50°) 0,29 0,67 14785,19 0,96
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Figura 5.13: Modelagem dos variogramas. (A e B) populacédo; (C e D) producéo de

viagens por TCO; (E) empregos; (F) atracéo de viagens por TCO.
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Como pode ser observado através dos parametros e dos variogramas (Figura 5.13),
e ja conhecendo a alta correlacdo destas variaveis, é possivel perceber que
Populacdo e Producdo de viagens por TCO apresentam parametros muito
parecidos. Ja os variogramas das variaveis empregos e atracdo de viagens nao
apresentam uma estruturacdo considerada ideal para a caracterizacdo da
variabilidade espacial, o que é analisado pela Geoestatistica, podendo ser
considerado como efeito pepita puro. A ocorréncia destas caracteristicas para estes
modelos é recorrente, principalmente, da discrepancia dos dados e, também, pela

falta de estrutura espacial dos mesmos.

5.4.2 Geracao de Viagens Pesquisa OD 1995 — Malha R egular

A seguir estdo descritos os parametros utilizados na modelagem dos variogramas
através da amostragem sistematica artificial. Todos os variogramas foram
omnidirecionais. A Tabela 5.10 mostra os parametros adotados para a modelagem
dos variogramas dos dados obtidos. A amostragem artificial gerou melhores
variogramas devido a maior quantidade de pontos localizados na area de estudo.
Esta amostragem resulta ndo apenas em uma distribuicdo mais regular dos pontos,
como também atribui uma homogeneizacdo em relacéo a distribuicdo de pontos pela
area de estudo. Isto permite que o valor da funcdo variograma em cada ponto ndo
sofra tantas oscilacdes, e 0s primeiros pontos se apresentem abaixo da variancia

total dos dados.

Tabela 5.10: Parametros utilizados na modelagem dos variogramas (populacéo e
producao de viagens por TCO) - malha regular (1995)

e o Efeito Pepita Patamar
Variaveis e Dire¢oes (C0) (C1) Alcance (CO+C1)
Produgdo de viagens por TCO 0,18 066 1084502 0,85
(omnidirecional)
Populagao residente (omnidirecional) 0,21 0,92 9859,11 1,14
Atragao de viagens por TCO 0,06 0.14 1133676 0.21

(omnidirecional)

Empregos (omnidirecional) 0,14 0,25 9599,38 0,39
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A dependéncia espacial, representada pelo alcance na Tabela 5.10, € maior na
variavel Producédo de viagens por TCO. No entanto, o efeito pepita € menor para
esta variavel, apesar da pequena diferenca representada na Tabela 5.10 e nos
variogramas (Figura 5.14). O Patamar da varidvel Populacdo é um pouco maior,

assim como a Contribuicéo (C1).
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Figura 5.14: Modelagem dos variogramas. (A) populacéo; (B) producéo de viagens;

(C) empregos; (D) atracao de viagens (amostra sistematica artificial).

As variaveis empregos e atracdo de viagens também possuem comportamento
isotrépico, e mesmo adaptados a malha regular de 2000 por 2000 metros, ndo
demonstraram nenhuma continuidade ou variagcdo aparente dos dados em alguma
direcdo. No entanto, esta amostragem apresentou uma melhora significativa no
ajustamento dos variogramas experimentais, em relacdo a amostragem pelos
centréides das MZs (Figura 5.14 C e D).
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5.4.3 Producéao de Viagens 2010: Dados Estimados

A segquir, estdo descritos os resultados da modelagem do variograma experimental
das variaveis populacdo e producéo de viagens (dados 2010) por centréide de cada
MZ, e posteriormente, através da malha regular.

A Tabela 5.11 mostra o resumo dos parametros dos variogramas experimentais
representados pelos centroides das MZs e através da malha regular. Estas
caracteristicas da modelagem experimental podem ser vistas na Figura 5.15, que
mostra o ajuste tedrico dos variogramas a partir dos dados descritos na tabela
acima. A partir desta figura, é possivel perceber como os parametros experimentais
influenciam os modelos tedricos dos variogramas, etapa muito importante da

interpolacao por krigagem.

Tabela 5.11: Parametros utilizados na modelagem dos variogramas (dados
compatibilizados, IBGE 2010) - amostra por centroides das MZs.

Tipo de - o Efeito Pepita Patamar
amostragem Variaveis e Diregoes (C0) (C1) Alcance (CO+CA)
Produgéo de viagens
Centréides (oma?drirTec(::gnal) 0,27 0,70 9250,34 0,97
das MZs

Populagao residente

N 0,30 0,68 9250,34 0,98
(omnidirecional)

Produg&o de viagens
por TCO 0,20 0,96 10799,72 116

Malha regular (omnidirecional)
Populagio residente

N 0,21 0,95 10799,72 1,16
(omnidirecional)
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Figura 5.15: Modelagem dos variogramas das variaveis Populagcdo (A e C) e
producéo de viagens (B e D) 2010 (amostragem por centréide das MZs e por malha

regular)

A partir do ajuste dos modelos tedricos dos variogramas para as variaveis em
estudo, a proxima etapa é definir alguns critérios necessarios para a interpolacao de
dados ndo amostrados através da krigagem ordinéria e da krigagem com deriva

externa.

5.5 ESCOLHA DOS CRITERIOS PARA A KRIGAGEM - GeoKrig e GeoKed

Definidos os parametros dos variogramas experimentais, deve-se estabelecer
alguns critérios necessarios para a realizacdo da estimacdo (Tabela 5.12). Estes
critérios sdo definidos nos modulos GeoKrig ou GeoKed, de acordo o tipo de

krigagem que se deseja realizar.
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Nesta etapa também sdo definidas as coordenadas que abrangem toda area de

estudo, o numero de blocos a se estimar, o espacamento entre as amostras ou

blocos. Neste trabalho, onde foram estimados pontos, cada bloco é discretizado num

s6 ponto segundo eixos principais (Tabela 5.12). Também é apresentado o resumo

dos parametros do ajuste do variograma teérico, escolhidos na etapa anterior, como

o efeito pepita, amplitude e as direcbes de anisotropia (caso ocorra).

Tabela 5.12: Parametros utilizados nas Krigagens

NGmero de NUmero de Espacamento
Coordenadas células células (malha entre células Discretizacéo
regular) (m)
X 107 110 200 1
Y 102 111 200 1

Definidos estes parametros, € necessario também definir alguns critérios importantes

para a realizacéo da krigagem. Abaixo estdo descritos os principais deles.

R/
A X4

NUumero de amostras: 0 niumero maximo e minimo de amostras necessarias
para estimar um ponto da malha regular. Os valores permitidos variam entre 1

e 64. Neste trabalho o valor minimo foi de 4 e maximo de 60 amostras.

Tipo de busca das amostras: simples ou por quadrantes. O tipo de busca
corresponde a um critério de selecdo das amostras utilizadas para a
estimagcdo de um dado ponto. No caso da busca ser simples, sao
selecionadas amostras mais proximas do ponto a estimar (segundo qualquer
direcéo) seguindo as restricdes impostas pelo numero maximo e minimo de
amostras a utilizar. No entanto, o sistema de equacfes de krigagem atribui
pesos diferentes as amostras de acordo com o0s parametros da modelagem
definidos nos variogramas. No caso da busca por quadrantes, divide-se o
plano X Y em quadrantes, assumindo-se como origem dos quadrantes a
posicdo do ponto a estimar, e dentro de cada quadrante aplicam-se
novamente as restricbes impostas pelo nimero maximo e minimo de
amostras a utilizar. A busca por octantes corresponde a uma generalizagcéo
da busca por quadrantes a trés dimensodes. Neste trabalho foi utilizado o tipo

simples.
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< Angulos do elipsdide de busca das amostras: Estes angulos que definem as
trés direcdes dos eixos do elipsbéide devem, quando possivel, ser os mesmos
gue os definidos pelos variogramas, de modo a se efetuar uma busca por
amostras mais proxima com a continuidade espacial do fenémeno analisado.
As duas direcdes definidas devem ser perpendiculares entre si, para casos de
anisotropia.

« Teste do ponto ficticio (Cross-Validation): caso seja optado pela validacéo
cruzada, o programa estima o valor nos pontos onde estdo localizadas as

amostras, ignorando o valor da mesma.

Como descrito no Capitulo 3, a Krigagem com Deriva Externa € feita a partir de
dados de uma variavel secundaria. Os dados desta variavel servem como entrada
no geoKed para auxiliar na estimacdo da variavel primaria. Os dados utilizados
como variavel secundaria foram populacdo e empregos, estimados em coordenadas
desconhecidas, e as variaveis primarias foram representadas pela producédo e
atracdo de viagens para 0 ano de 1995, e producéo de viagens, estimada através do

modelo de regressao linear, para o ano de 2010.

Apéds a krigagem, os resultados da estimacdo séo verificados através da Validagédo
Cruzada, que sera vista no Capitulo 6. Vale ressaltar que esta é uma etapa
fundamental da estimacao geoestatistica, pois ela permite mensurar a qualidade do
modelo, definido a partir dos variogramas modelados anteriormente. Deve-se levar
em conta que, especificamente neste trabalho, a modelagem e validagcdo dos
variogramas ajustados foi realizada para a mesma amostra de pontos, considerando
a pouca quantidade de pontos amostrados (centroides de macrozonas). Um
procedimento metodologicamente mais adequado seria a realizacdo da modelagem
dos variogramas com parte da amostra de pontos e validagcdo cruzada com o0s

pontos restantes.

Além da Validacdo Cruzada, outro resultado obtido a partir da definicdo dos critérios
descritos acima é a interpolacdo de mapas krigados. Tais mapas permitirdo

visualizar espacialmente os resultados da estimacéao.
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CAPITULO 6: RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta os principais resultados das etapas da krigagem
apresentadas no Capitulo 5. A partir da validagdo cruzada foi possivel verificar a
qualidade das estimacdes. Serdo apresentados e discutidos também os mapas
interpolados de cada variavel analisada através dos dois métodos de krigagem
utilizados. Seréo apresentadas também as principais diferencas encontradas a partir
das estimagbes da geracdo de viagens, empregos e populacdo obtidas pela
amostragem original por centroides das MZs e pela amostragem sistematica

artificial.

6.1 VALIDACAO CRUZADA

A validacdo cruzada (cross validation), ou teste do ponto ficticio, compreende a
andlise dos erros, ou seja, mede a incerteza da estimacgéo, sendo possivel verificar
sua confiabilidade. Nesta etapa € possivel mensurar os erros da estimagcao e
conhecer a variancia dos resultados. A validacdo cruzada é realizada considerando
os valores observados e estimados nas coordenadas conhecidas (PITOMBO e
SOUSA, 2009). Com isso, é possivel conhecer a qualidade do modelo do
variograma (SOARES, 2006).

Alguns autores defendem que a validacdo cruzada pode ser utilizada como método
para a escolha do melhor modelo a ser adotado na estimagédo. Esta técnica retira o
valor de todos os dados amostrados e obtém as estimativas feitas pela krigagem,
através dos parametros estabelecidos pelo ajuste do modelo teérico do variograma.
Desta maneira, havera para cada ponto de mesma coordenada o valor conhecido e

o valor estimado.

No entanto, resultados da validagdo cruzada que apresentem erros com valores
baixos ndo implica, necessariamente, que o modelo escolhido seja o mais
adequado. Logo, subtende-se que, estando diante de médias, o0 modelo pode
representar bem ou mal os padrdoes de continuidade espacial e variabilidade do
conjunto de dados (SOARES, 2006).
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A validagdo cruzada envolve a comparacdo de estimativas krigadas e suas
variagcbes (WEBSTER e OLIVER, 2001). Os mesmo autores afirmam que o erro
meédio ideal deve ser zero. A Tabela 6.1 mostra um exemplo dos resultados da

validacéo cruzada.

Tabela 6.1: Exemplo de dados obtidos na etapa da valida¢do cruzada.

X Y Valor ohservado  Valor estimado Variancia da estimagao
552992 8562160 1,13 1,45 0,46
555434 8561660 0,89 1,64 0,49
557172 8561870 1,58 1,60 0,47
558542 8562530 1,94 1,61 0,49
551469 8563580 0,42 1,25 0,46
552551 8563750 0,93 1,14 0,41
552916 8562860 0,88 1,40 0,42
554321 8562900 2,79 1,28 0,43
555896 8563110 0,83 1,96 0,44
552445 8564590 1,31 0,79 0,42
553603 8565260 1,44 0,88 0,40
554106 8564090 0,98 1,50 0,42

A partir destes resultados séo calculados outros atributos estatisticos, como a média
de erros e a média do quadrado dos erros e coeficiente de correlacdo. As proximas
secdes mostram os resultados da validagédo cruzada para as estimagdes da geracéo

de viagens, empregos e populacéo para os dados dos anos de 1995 e 2010.

De acordo com o conjunto de resultados obtidos através da validacdo cruzada,
pode-se considerar que a krigagem € uma ferramenta viavel na estimagdo de
viagens para coordenadas desconhecidas e que os parametros adotados para
modelagem dos dados foram adequados. Vale ressaltar que um procedimento
metodologicamente mais adequado seria a realizacdo da modelagem dos
variogramas com parte da amostra de pontos e validagcdo cruzada com 0s pontos
restantes. Neste trabalho tanto a modelagem quanto a validacdo foram realizados

com a mesma amostra de pontos.
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6.1.1 Populagéo e Producéo de viagens por TCO 1995 (amostragem original
por centroide das MZs)

A andlise dos resultados da validacéo cruzada para técnicas de Krigagem Ordinaria
(KO) e Krigagem com Deriva Externa (KED) para as variaveis producdo de viagens
por TCO e populacdo apresentou, no geral, bons resultados (Tabela 6.2). No
entanto, o coeficiente de correlacdo entre valores observados e estimados das
variaveis apresenta valores muito baixos. Isto, provavelmente, se deve ao fato das
grandes distancias entre os centroides das MZs e também poucas observacgdes.
Contudo, a técnica KDE apresentou maiores valores de coeficiente de correlacao

entre dados observados e estimados.

Tabela 6.2: Dados obtidos através da Validacdo Cruzada da estimacéo das variaveis
populacao e producéo de viagens (1995)

Tipo de ” Coeficiente de Média de Média da Media dos
: Variavel < o quadrados
Krigagem correlacao erros variancia q

0S erros

Populagao 0,08 -0,0072 0,49 1,10

KO Producéo de viagens
‘;‘)or o0 g 0,20 0,0005 0,47 1,00
koE (RS EEEpEEE 063 20,0045 051 0,65

por TCO

Apesar disso, deve-se levar em consideracdo que os dados utilizados para as
estimagbes sdo dados sociais, ndo naturais (como utilizados comumente em
geoestatistica), logo, muitas vezes, ndao apresentam um padrdo de continuidade
espacial bem definido. Mas, esta hipotese nao inviabiliza a utilizacdo de técnicas de
krigagem na estimacao de viagens e de dados sobre populagdo e empregos (como
utilizados neste trabalho), nem de outros dados das Ciéncias Sociais, desde que se

facam suposicdes e adequacoes.

Nota-se que o coeficiente de correlacéo para a estimacgéo por krigagem com deriva
externa melhorou consideravelmente. A variavel populacdo, altamente
correlacionada com a variavel producdo de viagens por TCO, contribuiu para a
estimacdo desta variavel em coordenadas desconhecidas. Os demais resultados

continuam bons, no entanto, a média do quadrado dos erros diminuiu, mas ainda
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apresenta bom resultado, ja que esta proxima de 1. Segundo Almeida et al. (2007),

iIsso demonstra 0 bom ajuste entre valores observados e estimados.

Outro resultado derivado da validagcéo cruzada foram os diagramas de disperséao,
que relacionam dados observados e estimados para cada variavel, sendo possivel
analisar a relacdo de linearidade entre os resultados da krigagem. Os diagramas de
disperséo, provenientes da validacdo cruzada para o emprego das técnicas KO e
KDE para todas as variaveis em analise, estdo apresentados nos apéndices deste
trabalho. Pode-se notar, através das figuras, a relagdo entre as variaveis. Mesmo
seus valores estimados por diferentes tipos de krigagem apresentam correlacao, o
gue mostra que a krigagem pode ser um meétodo eficiente na previsdo de viagens

urbanas.

A seguir, serdo apresentados os mapas interpolados, resultantes dos modelos de
variogramas e dos parametros de krigagem adotados para as variaveis citadas.

6.1.2 Interpolagdo de mapas: Populacdo e Producdo d e viagens (1995)

amostragem original por centroides das MZs

A partir dos parametros adotados no processo de krigagem, foram estimadas 10.914
células em coordenadas desconhecidas para cada variavel analisada. Os mapas
resultantes do processo de estimacao por Krigagem Ordinaria apresentam o mesmo
padrdo espacial para populacdo e producdo de viagens, como pode ser visto na
Figura 6.1 e Figura 6.2. Isso reafirma forte correlacdo espacial entre as variaveis em

andlise.

Através dos mapas, percebe-se que a &rea que possui maiores taxas de producdo
de viagens por TCO e também populagdo na RMS € o Suburbio Ferroviario de

Salvador. Esta area € a mais pobre e possui maior vulnerabilidade socioeconémica.

Além das MZs correspondentes ao Suburbio Ferroviario, MZs como Brotas, algumas
MZs do Miolo de Salvador e Itapud possuem elevado numero de populagcéo
residente. Tendéncia contraria percebe-se na regido do Centro de Salvador, area
destinada ao comércio e servigcos, e com altas taxas de atracdo de viagens e

empregos (Como sera visto posteriormente).
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A partir dos resultados da krigagem e através dos mapas interpolados para as duas
variaveis estimadas é possivel afirmar que a estimacdo geoestatistica da producéo
de viagens e da variavel populacdo correspondem a realidade da RMS, onde
maiores valores da populacdo e da producéo de viagens por TCO se concentram na
regido da orla da Baia de Todos os Santos, mais precisamente a partir da MZ
Ribeira até o Suburbio Ferroviario.

Por outro lado, os dados da estimacao obtidos pela técnica de Krigagem com Deriva
Externa apresentaram valores inversos aos dados observados em alguns pontos
(Figura 6.3). Esta diferenca pode ser notada principalmente nas MZs Coutos e
Itapud, cujas areas apresentaram o0s valores mais baixos de producdo de viagens
por TCO. Foi verificado que os dados estimados de populacdo (que entram como
variavel auxiliar no processo de krigagem com deriva externa) apresentaram valores

baixos (como pode ser verificado na Tabela 6.3).

Tabela 6.3: Populagcédo observada e estimada

Populacao Populacao

MZ observada estimada
Itapud 3.66 0.827
Coutos 4.26 1.406

Pode-se, entdo, deduzir que os dados estimados da variavel secundaria
influenciaram esta diferenca, ja que os valores estimados destas areas adquiriram

um valor menor na estimacao utilizando a KDE.

Segundo Yamamoto (2009), nas estimativas por krigagem ordinaria ha um efeito de
suavizacdo nos dados estimados. O efeito de suavizacdo pode ser conhecido
atraves da validagdo cruzada, a partir do erro verdadeiro entre dados observados e
estimados. Em erros abaixo de zero ha uma subestimativa dos valores elevados, ja
erros maiores que zero indicam que houve uma superestimativa de valores baixos.
Yamamoto (2009) apresenta a correcdo deste erro, utilizando uma nova variavel
padronizada denominada numero de desvios padrdao de interpolacdo, onde o erro

verdadeiro é divido pelo desvio padréo da estimacédo, conforme a Equacéo 6.1.

—ErroVerdadeiro
S 'sendo S, #0 (€a6.1)
(0]

NSO -

onde,
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NS, é a variavel adicional (erro verdadeiro padronizado);

S, € 0 desvio padrdo da interpolacao.

Assim, onde ha subestimacédo (sinal negativo), uma quantidade de correcao deve
ser adicionada e, onde h& superestimatimacdo uma quantidade de correcdo deve
ser subtraida.

No processo de validagcédo cruzada da krigagem com deriva externa retira-se o valor
observado da variavel primaria, e mantém-se o valor da variavel secundaria, e passa
a existir uma variavel complementar NS,. A partir desta nova variavel, multiplicada
pelo desvio padrdo da estimacgdo, obtém-se a correcdo do efeito de suavizacéo e,
consequentemente, da estimativa. No entanto, este método ndo é aplicado no
presente trabalho. Apenas foi apresentado como uma justificativa para a diferenca

encontrada nos dois mapas, e também como uma alternativa para trabalhos futuros.
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ESTIMACAO DA POPULACAO POR MZ (1995)

Valor
N ‘ - Maior: 4,699

251250 25 5 Km A

| . Menor 0,165

Figura 6.1: Populacéo estimada por MZ (1995) - amostra por centréide da MZ - KO
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ESTIMACAO DA PRODUCAO DE VIAGENS POR MZ (1995)

Valor
N s Maior: 3,657

2.51.25 0 2.9 5 Km A

- Menor 0,514

Figura 6.2: Producao de viagens por TCO estimada por MZ (1995) - amostra por
centréide da MZ — KO
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ESTIMACAO DA PRODUCAO DE VIAGENS POR TCO (1995) —
KRIGAGEM COM DERIVA EXTERNA

Valor
N P Maior: 2,378
25125 0 25 5 Km A
B Menor: 0,159

Figura 6.3: Producdo de viagens por TCO estimada por MZ (1995) - amostra por
centroide das MZs — KDE
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6.1.3 Empregos e Atragao de viagens por TCO 1995 (a mostragem original por

centréides das MZs)

A partir dos resultados da validacéo cruzada da KO e da KDE das variaveis atracao
de viagens por TCO e empregos (Tabela 6.4), pode-se considerar que 0s resultados
estdo de acordo os critérios de validagdo cruzada considerados satisfatorios. No
entanto, assim como na estimacdo da producdo de viagens e populacdo, o
coeficiente de correlacdo entre valores observados e estimados das variaveis
apresenta valores considerados baixos. Da mesma forma, valores de correlacdo da
KDE sdo maiores quando comparados aos valores da KO.

Tabela 6.4: Dados obtidos através da Validacdo Cruzada da estimacéo das variaveis
empregos e atracao de viagens (1995)

Coeficiente  Médiade  Média da Media do

Tipo de Krigagem Variavel < s quadradro dos
de correlagao erros variancia
erros
Empregos 0,19 -0,010 0,675 1,01
KO ~ ,
Atragao de viagens 040 0,003 0,747 082
por TCO : : : ’
KDE Alraggo de viagens 0,49 0,001 0,774 0,75

por TCO

Pode-se considerar que os resultados da validacdo cruzada destas variaveis

apresentaram bons resultados.

Com a aplicacdo da Krigagem com Deriva Externa, o coeficiente de correlacao de
Pearson teve pouca alteracdo para a estimacédo da atragdo de viagens por TCO.
Outras analises, como média de erros e da variancia, apresentam bons resultados,

assim como na krigagem ordinaria.

6.1.4 Interpolacdo de mapas: Empregos e Atracdo de viagens (1995)

amostragem original por centroides das MZs

Os resultados das krigagens para as variaveis empregos e atracdo de viagens
podem ser vistos nas Figuras 6.4 e 6.5. A propensdo ao aumento de viagens
atraidas por TCO é contraria a tendéncia observada para viagens produzidas,
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havendo crescimento em diregdo ao centro (AUC), area com maior nimero de

empregos e atividades urbanas.

Outras areas que apresentam taxas de empregos maiores sdo as MZs Iguatemi e
Pituba. A MZ Itapud@ apresenta uma variagdo em relagcdo as MZs citadas, ainda
assim se destacando em relacdo as demais MZs de seu entorno, que possuem

baixa concentracdo de empregos.

Para atracdo de viagens por TCO no horario de pico (Figura 6.5) nota-se que
apenas a area do centro de Salvador corresponde a valores elevados. Apesar das
outras MZs possuirem maior quantidade de empregos, e mesmo considerando a alta
correlacao destas variaveis, o fluxo de viagens atraidas por TCO no horario de pico
nao se apresenta nas demais areas com taxas de empregos elevadas, como visto
na Figura 6.4. Possivelmente este resultado se da, sobretudo, em funcdo do horario
(6 as 8 horas da manhd). Geralmente as atividades de comeércio e servicos se

iniciam em outros horérios.

A Figura 6.6 apresenta o resultado da interpolacdo de viagens atraidas estimados
pela krigagem com deriva externa. O mapa apresenta o mesmo padrao de
distribuicAio do mapa obtido pela krigagem ordinaria, com apenas uma area
apresentando elevados valores de atracdo de viagens: a MZ Campo Grande,

diminuindo a medida que se afasta dela.

Vale ressaltar que os variogramas destas variaveis ndo apresentaram uma estrutura
adequada para estimagdo geoestatistica, como discutido no capitulo anterior. No
entanto, os resultados correspondem a realidade de Salvador, sobretudo no periodo
analisado, onde as principais atividades se concentravam nas areas do centro antigo
e na regido da MZ Iguatemi. Estes mapas também correspondem ao que foi
discutido na analise exploratéria dos dados (Capitulo 5), mais especificamente na

espacializacdo apresentada nos mapas de pontos de ambas as variaveis.
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ESTIMACAO DE EMPREGOS POR MZ (1995)
KRIGAGEM ORDINARIA

Valor

— Maior: 2,479

N
A - Menor: 0,244

25125 0 25 5 Km

Figura 6.4: Empregos estimados por MZ (1995) - amostragem por centréide das MZs
- KO
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ESTIMACAO DA ATRACAO DE VIAGENS POR TCO (1995) —
KRIGAGEM ORDINARIA

Valor
N P Maior: 2,647
25125 0 2.5 5 Km A - " 0131
N enor: 0,

Figura 6.5: Atracao de viagens por MZ (1996) - amostragem por centréide das MZs —
KO
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ESTIMACAO DA ATRACAO DE VIAGENS POR TCO (1995) —
KRIGAGEM COM DERIVA EXTERNA

Valor

N [ Maior: 2,085

25125 0 2.5 5 Km A - Menor: 0,184

Figura 6.6: Atracao de viagens (1995) - amostragem por centroide das MZs - KDE
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6.1.5 Populagéo e Producéo de viagens por TCO 1995 (amostragem sistematica
artificial)

Os resultados obtidos a partir da validacdo cruzada da estimacdo a partir da
amostragem sistemética artificial se encontram na Tabela 6.5. Nela estdo
apresentados os resultados da estimacdo da producdo de viagens através da

krigagem ordinaria e da krigagem com deriva externa.

O primeiro ponto a ser considerado a partir da analise desta tabela é que o
coeficiente de correlacdo de Pearson teve significativo aumento para as trés
estimagdes, se comparado com 0 mesmo dado obtido pela amostragem original por
centroide das MZs. A média do quadrado dos erros € baixa para as trés estimacdes,

sobretudo para a estimacéo da producao de viagens pela KDE.

Tabela 6.5: Dados obtidos através da Validagdo Cruzada da estimagéo das variaveis
populacao e producéo de viagens (1995) — amostragem sistematica artificial

Tipo de Coeficiente de Média dos
. Variavel ~ Média de erros  Média da varidancia quadrados
Krigagem correlagéo d0S Erros

Populagao 0,80 -0,004 0,51 0,41

Ko Producéo d
rodugao de )
viagens por TCO 0,84 0,004 0,38 0,25
KDE Pl o 0,86 0,006 035 022

viagens por TCO

Os demais resultados sao satisfatorios, com média de erros e da variancia proximas
de zero. Com a aplicacdo da Krigagem com Deriva Externa, coeficiente de
correlacdo de Pearson teve pouca alteracdo em relacédo a estimacéo da producéo de

viagens feita pela técnica de KO.

Esta melhora no coeficiente de correlacdo € perceptivel através dos diagramas de
dispersdo entre dados observados e estimados para cada variavel, apresentadas

nos anexos deste trabalho.

Para esta analise, a amostragem sistematica demonstrou que seus resultados
melhoram a estimac¢do. Analisando os mesmos dados para a amostragem por

centréide por MZs, percebe-se que os dados estimados por amostragem sistematica
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artificial possuem maior relacdo entre si. A melhora significativa dos resultados é
intuitiva, haja vista que, em geral, os variogramas experimentais apresentam maior
estrutura espacial com o aumento de amostras observadas. Importante deixar claro
que a desagregacdo de dados aqui proposta desconsidera, de certa forma,
mudancas abruptas nos valores de varidveis socioeconémicas e de viagens, que em
geral, ndo apresentam continuidade espacial equivalente a amostras de solos ou de

agua, por exemplo.

6.1.6 Interpolacdo de mapas de krigagem: Populagcdo e Producéo de viagens

(1995) amostragem sistematica artificial

A Figura 6.7 apresenta o0 mapa de interpolacdo da variavel de populacdo 1995. Os
mapas da variavel produgéo de viagens por TCO por KO e pela KDE se encontram
nas Figuras 6.8 e 6.9, respectivamente. Através destas figuras é possivel notar que
os dados estimados das duas variaveis possuem 0 mesmo padrdo espacial
verificado no mapa de pontos apresentado no Capitulo 5 desta dissertacdo. Isto
demonstra que a estimacdo ganhou mais qualidade através da amostragem
sistematica artificial. No mapa de interpolacdo através da técnica de Krigagem com
deriva externa houve um notavel ajuste do padrdo espacial, sobretudo naquelas
areas que apresentaram problemas na estimag¢ao pela amostragem por centroides.
Através desta nova amostragem foi possivel obter resultados bastante satisfatorios,
tanto através dos dados da validagdo cruzada quanto visualmente, através dos

mapas de interpolacao.

Nos mapas apresentados é possivel perceber a relacdo entre a quantidade
populacional e a producéo de viagens, bem como a influéncia da renda na escolha
do modo de transporte, jA que a concentracdo de viagens produzidas por TCO

ocorre nas areas mais pobres.
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ESTIMACAO DA POPULACAO POR MZ (1995)
AMOSTRAGEM SISTEMATICA ARTIFICIAL

Valor
N P Maior: 4,263

251250 2.5 5 Km
B Menor:0,082

Figura 6.7: Mapa de interpolacao populagéo (1995) - amostragem sistematica artificial -
KO
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ESTIMACAO DA PRODUCAO DE VIAGENS POR TCO (1995) —
AMOSTRAGEM SISTEMATICA ARTIFICIAL — KRIGAGEM
ORDINARIA

Valor

N P Maior: 3,663

- Menor:0,007

251250 2.5 5 Km
[ S—

Figura 6.8: Mapa de interpolacdo da variavel producéo de viagens por TCO (1995) -
amostragem sistematica artificial - KO
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ESTIMACAO DA PRODUCAO DE VIAGENS POR TCO (1995) —
AMOSTRAGEM SISTEMATICA ARTIFICIAL — KRIGAGEM COM

DERIVA EXTERNA

Valor
N Fo— Maior: 3,930
251250 2.5 5 Km A
- Menor: -0,209

Figura 6.9: Mapa de interpolacao da variavel producéo de viagens por TCO (1995) -
amostragem sistematica artificial - KDE
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6.1.7 Empregos e Atracdo de viagens por TCO 1995 (a mostragem sistematica

artificial)

A validacao cruzada da estimacdo das variaveis empregos e atracao de viagens por
TCO a partir da amostragem sistematica artificial apresentou melhores resultados
guando comparados aqueles obtidos através da amostra original por centroides das
MZs das mesmas variaveis (Tabela 6.6). O coeficiente de correlacdo de Pearson
aumentou consideravelmente nas trés estimacdes. A média do quadrado dos erros

diminuiu nas trés estimacdes, se comparada a amostragem por MZs.

As outras médias apresentaram bons resultados, sendo que média da variancia

entre dados observados e estimados diminuiu para as trés analises.

Tabela 6.6: Dados obtidos através da Validagdo Cruzada da estimagéo das variaveis
empregos e atracdo de viagens (1995) — amostragem sistematica artificial

Média dos

Tipo de ” Coeficiente de Média de Média da

. Variavel ~ n . quadrados dos

Krigagem correlagao erros variancia eIToS

Empregos 0,73 -0,010 0,27 0,20

“0 Atracéo de vi
ragao de viagens )
oor TCO 0,79 0,006 0,11 0,10
kpE  Atragdode viagens 0,77 0,020 040 0,11
por TCO

No geral, os resultados da validacédo cruzada obtidos pela amostragem sistematica
artificial podem ser considerados bons, mesmo que para estas duas variaveis o
ajuste do modelo tedrico dos variogramas ndo tenham sido tdo adequado para
estimativas através da krigagem, devido a falta de padrao espacial e falta de simetria

dos dados, como analisado no Capitulo 5.

6.1.8 Interpolacdo de mapas de krigagem: Empregos e  Atracdo de viagens

(1995) amostragem sistematica artificial

A partir dos diagramas de disperséo, apresentados nos anexos, e dos resultados da
validacdo cruzada desta analise, pode-se considerar que houve uma melhora nos

resultados em relacdo a amostragem original. Assim como nos mapas de pontos
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apresentados no capitulo anterior, as maiores taxas de atracdo de viagens por TCO
(horario de pico da manhd) e de empregos se apresentam na regidao da AUC,
principalmente nas areas do centro antigo e Iguatemi. Em outras areas da RMS, a
MZ Itapud, por exemplo, apresenta-se como Unica MZ que apresenta certo destaque

em numero de empregos (Figura 6.10).

Tanto no mapa de interpolacdo obtido através da krigagem ordinéria (Figura 6.11),
guanto pela krigagem com deriva externa (Figura 6.12) as duas regibes que se
destacam sao o Centro e a area do Iguatemi. No entanto, observa-se que na area do
centro os dados elevados extrapolam a area de outras regides, representadas pela
quadricula da malha, que possuem valores de atracdo de viagens menores. Esta
falta de continuidade ou de relagdo espacial acaba refletindo nos variogramas, e

consequentemente, nos mapas interpolados.
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ESTIMACAO DE EMPREGOS POR MZ (1995) —- AMOSTRA
SISTEMATICA ARTIFICIAL

Valor
P Maior:2,522
N
25125 0 25 5 Km A
H N T
- Menor: -0,020

Figura 6.10: Mapa de interpolacdo da varidvel empregos (1995) - amostragem
sistemética artificial - KO
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ESTIMACAO DA ATRACAO DE VIAGENS POR TCO (1995) —
AMOSTRAGEM SISTEMATICA ARTIFICIAL

Valor

- Maior: 2,386

N

25125 0 25 5 Km A
- Menor: -0,006

Figura 6.11: Mapa de interpolacdo da variavel atracédo de viagens por TCO (1995) -
amostragem sistemética artificial - KO
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ESTIMACAO DA ATRACAO DE VIAGENS POR TCO (1995) —
AMOSTRAGEM SISTEMATICA ARTIFICIAL — KRIGAGEM COM
DERIVA EXTERNA

Valor

- Maior: 2,522

25 125 0 25 5 Km A
- Menor: -0,020

Figura 6.12: Mapa de interpolacdo da variavel atracédo de viagens por TCO (1995) -
amostragem sistemética artificial - KDE
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6.1.9 Populagéo e Producéo de viagens por TCO 2010 (amostra por MZs)

Esta secdo compreende a analise dos resultados das krigagens dos dados de
populacao (IBGE, 2010) e de producao de viagens por TCO estimados, a partir da
compatibilizacdo de setores censitarios com o zoneamento de trafego referente a
Pesquisa OD 1995.

Os resultados obtidos através da validacdo cruzada estdo na Tabela 6.7. O
coeficiente de correlacdo € o mesmo para as variaveis populacdo e producdo de
viagens, visto que este ultimo dado foi estimado através de dados de populagéo,
levando-se em conta alta correlacdo entre estas variaveis (coeficiente de Pearson
superior a 0,9). A estimagao da producédo de viagens a partir da krigagem com
deriva externa apresentou significativo aumento de correlagdo entre dados
observados e estimados (de 0,27 para 0,67). Os dados da variavel secundaria

permitiram uma estimag¢ao mais precisa em coordenadas desconhecidas.

Tabela 6.7: Dados obtidos através da Validacdo Cruzada da estimacéo das variaveis
populacao e producgéo de viagens (2010)

Tipo de - Coeficiente de Média de Média da Media dos
. Variavel ~ cn . quadrados
krigagem correlagiao erros variancia 40 erros

Populagao 0,27 -0,019 0,55 0,97

“0 Produco d
rodugdo de )
viagens por TCO 0,27 0,015 0,53 0,98
KDE Produgdo de 067 0,020 0,55 0,59

viagens por TCO

A média de erros e da variancia apresentaram bons resultados, assim como a média
do quadrado dos erros, com valores proximos de 1 para a estimacgéo da populacéo e
producado de viagens por TCO. Para a estimacéo por KDE o valor foi um pouco mais
baixo 0,59.
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6.1.10 Interpolacdo de mapas: Populacdo e Producao de viagens (2010)

amostragem original por centroides das MZs

Os mapas resultantes da krigagem dos dados de 2010 estdo nas Figuras 6.13, 6.14
e 6.15. Pode-se observar que, nestes trés mapas, a estimacédo da populacéo e de
producdo de viagens por TCO para o ano de 2010, possuem 0 mesmo padrao
espacial. Além de ja ter sido detectado que estas duas variaveis sdo altamente
correlacionadas, os dados de producdo de viagens sdo oriundos dos dados de
populacao. Isto também influenciou os resultados, tanto a validacdo cruzada, quanto

a interpolacéo dos mapas da KO e da KDE.

Portanto, hd uma clara tendéncia de continuidade espacial que segue por todo
Suburbio Ferrovidrio até a MZ Coutos, que possui valores de populacdo mais
elevados da RMS. Estas areas também possuem a menor renda média em
Salvador, logo se subentende que ha uma maior quantidade de viagens produzidas
por transporte publico, ja que a renda influencia a escolha modal. O oposto observa-

se na regido da AUC, principalmente nas areas do centro.
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ESTIMACAO DA POPULACAO POR MZ (2010)

Valor
N . Maior: 4,065

251250 2.5 5 Km A

i Menor: 0,388

Figura 6.13: Mapa de interpolacao da variavel populacéo (2010) - KO
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ESTIMACAO DA PRODUCAO DE VIAGENS POR MZ (2010) -
KRIGAGEM ORDINARIA

Valor
N - Maior: 3,974
251250 2.5 5 Km A
Il T
i Menor: 0,476

Figura 6.14: Mapa de interpolacdo da variavel producdo de viagens por TCO (2010)
- KO




ESTIMACAO DA PRODUCAO DE VIAGENS POR MZ (2010) —
KRIGAGEM COM DERIVA EXTERNA

Valor
N P Maior: 4,065
251250 25 5 Km A
I T 0 - Menor: 0,388
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Figura 6.15: Mapa de interpolacdo da variavel producdo de viagens por TCO (2010)

- KDE
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6.1.11 Populagéo e Producao de viagens por TCO 2010 (amostra sistematica

artificial)

Como observado nas analises anteriores feitas através da amostragem sistematica
artificial, o coeficiente de correlacdo entre valores observados e estimados
apresentou melhores resultados quando comparado aos resultados da amostragem
por centroide das MZs. Na Tabela 6.8 estdo os resultados da validacado cruzada
paras a krigagem ordinaria dos dados de populacdo e producdo de viagens por
TCO, e também para esta variavel estimada a partir da krigagem com deriva
externa. No entanto, a KDE ndo melhorou o resultado deste coeficiente, que
apresenta um valor um pouco mais baixo do que o obtido pela krigagem ordinaria,
no entanto, superior ao mesmo coeficiente da analise por centrdide das MZs. Os
demais resultados da validacdo cruzada sao bons, assim como foi para as demais
analises. A média do quadrado dos erros ficou abaixo dos resultados obtidos de
1995 para a amostragem sistematica artificial, sendo que este resultado obtido

através da KDE é um pouco maior.

Tabela 6.8: Dados obtidos através da Validacdo Cruzada da estimacéo das variaveis
populacao e producéo de viagens (2010) — amostragem sistematica artificial
Média dos

Tipo de " Coeficiente de Média de Média da
. Variavel < A quadrados dos
krigagem correlagao erros variancia erTos
Populagao 0,87 -0,003 0,48 0,29
“0 Produgéo d
rodugéo de )
viagens por TCO 0,86 0,002 0,47 0,30
KDE Produgdo de 0,84 0,002 041 0,34

viagens por TCO

6.1.12 Interpolacdo de mapas: Populacdo e Producao de viagens (2010)

amostragem sistematica artificial

Os mapas resultantes da interpolagdo da krigagem pela amostragem sistematica
artificial possuem o mesmo padrao espacial. A Figura 6.16 representa a interpolacéo
da estimacéo da populacdo por MZ de trafego em 2010. Este mapa mostra que as

areas que possuem maior numero de populagdo, assim como em 1995, continuam
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sendo as areas do Suburbio Ferroviario, Itapud e Miolo, e as areas com menor
quantidade de populacdo sdo as areas do centro e Iguatemi, como também a MZ

Parque Senhor do Bonfim, no extremo norte de Salvador.

Os mapas de interpolacao da producédo de viagens por KO e KDE encontram-se nas
figuras 6.17 e 6.18, respectivamente. Estes dois mapas apresentam as mesmas
caracteristicas do mapa de populacao, no entanto, na MZ Itapua e em alguns pontos
da regido do Miolo, por provavel influéncia da variavel secundaria, apresentam

valores um pouco maiores (Figura 6.18).

Pode-se considerar que tanto a amostragem por centréide quanto pela malha

regular representaram bem a realidade da RMS nos dois periodos analisados.

Vale ressaltar, sobretudo, que a dificuldade de obter bons variogramas, no geral,
nao fez com que os resultados sejam considerados necessariamente ruins. Além
disso, dados sociais nem sempre possuem distribuicdo espacial ideal para analises
geoestatisticas. O que se tentou mostrar através deste conjunto de analises foi uma
busca para aprimorar uso de técnicas de geoestatistica para estimacdes da geracao
de viagens (dados eminentemente sociais). No proximo capitulo estes fatores estédo

discutidos mais detalhadamente.
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ESTIMACAO DA POPULACAO POR MZ (2010) - AMOSTRAGEM
SISTEMATICA ARTIFICIAL

Valor
- Maior: 4,906
N
25125 0 25 5 Km A
S — oo 0731

Figura 6.16: Mapa de interpolacdo da variavel populacdo (2010) - amostra
sistematica artificial - KO
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ESTIMACAO DA PRODUCAO DE VIAGENS POR TCO (2010)
AMOSTRAGEM SISTEMATICA ARTIFICIAL — KRIGAGEM
ORDINARIA

Valor
N P Maior: 4,846
251250 25 5 Km A
I T
- Menor: 0,662

Figura 6.17: Mapa de interpolacao da variavel producao de viagens por TCO (2010)
- amostragem sistematica artificial — KO
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ESTIMACAO DA PRODUCAO DE VIAGENS POR TCO (2010)
AMOSTRAGEM SISTEMATICA ARTIFICIAL — KRIGAGEM COM
DERIVA EXTERNA

Valor
N e Maior: 5,228

251250 25 5 km A

- Menor: 0,070

Figura 6.18: Mapa de interpolacdo da variavel producdo de viagens por TCO (2010)
- amostragem sistematica artificial - KDE
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A Figura 6.19 mostra o resultado da interpolacdo dos mapas krigados pela KO
utilizando os diferentes tipos de amostragem.

POPULACAO 1995

R

(a) observada por area

(b) amostra por centréide (c) amostragem por grade regular

PRODUCAO DE VIAGENS POR TCO (1995)

(a) observada por area

(b)amostra por centréide (c) amostra por grade regular

EMPREGOS 1995

(a) observada por area

(b) amostra por centréide (c) amostra por grade regular
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ATRACAO DE VIAGENS POR TCO (1995)

(a) observada por area (b) amostra por centréide

POPULACAO 2010

(b) amostra por centréide (c) amostra por grade regular

PRODUCAO DE VIAGENS POR TCO (2010)

(a) observada por area (b) amostra por centréide (c) amostra por grade regular

Figura 6.19: Mapas de interpolacdo krigados por KO: amostras por centréide x
amostras por malha regular
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A Figura 6.20 mostra os mapas interpolados através da krigagem com deriva
externa, a partir do centroide das MZs e por amostragem sistematica artificial.

PRODUGAO DE VIAGENS (1995) KDE

(a) observada por area (b) amostra por centréide (c) amostra por grade regular

ATRACAO DE VIAGENS (1995) KDE

~N i

(a) observada por area (b) amostra por centréide (c) amostra por grade regular

PRODUGCAO DE VIAGENS 2010 KDE

a) observada por area (b) amostra por centréide (c) amostra por grade regul

Figura 6.20: Mapas de interpolacdo krigados por KDE: amostras por centroide x
amostras por malha regular




128

A partir da analise visual apresentada acima, entre as interpolacdes e os valores
observados por area (Figuras “a”), observa-se que, para producdo de viagens por
TCO, a interpolagcédo proveniente da amostra desagregada assemelha-se mais aos
dados observados, enquanto que para Atracdo de viagens por TCO, a interpolacéo
proveniente da amostra agregada aproximasse melhor dos valores observados. No
entanto, neste trabalho, observou-se maior similaridade entre os mapas interpolados
e 0s mapas de valores observados por areas no caso da amostra agregada em
comparacdo a amostra desagregada. Apesar disso, a validacdo dos dados

desagregados foi mais satisfatéria que a amostragem por centréide das MZs.
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CAPITULO 7: CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Este capitulo apresenta as principais conclusdes relativas a aplicacdo de técnicas
geoestatisticas na estimacdo da geracdo de viagens. Descreve também as
principais vantagens e desvantagens verificadas ao longo do trabalho. Por fim, serdo
pontuadas algumas sugestdes e recomendacdes para trabalhos futuros, a fim de

explorar e aprimorar estas vantagens e/ou mitigar as dificuldades encontradas.

7.1 SINTESE DO TRABALHO

O objetivo principal do presente trabalho foi estimar geragéo de viagens por TCO em
coordenadas conhecidas e desconhecidas, através de técnicas de interpolacéo
espacial: Krigagem Ordinaria e Krigagem com Deriva Externa. Esta ultima técnicas
foi utilizada com o intuito de estimar dados de produgcdo e atracdo de viagens
através de variaveis que podem ser obtidas por outras fontes de dados, como caso
de dados de populacdo. O trabalho utilizou quatro diferentes amostras de pontos
(dados da Pesquisa Origem/Destino da RMS de 1995 e dados do censo
demografico de 2010 — amostras agregadas e desagregadas), produzindo diversos
resultados, mostrados pela Figura 7.1.

A proposta deste trabalho foi empregar técnicas pouco utilizadas no estudo de
transportes, especificamente na geracao de viagens. Os resultados obtidos a partir
da aplicacdo da geoestatistica para tal finalidade foram considerados satisfatérios,
mesmo levando-se em conta que as variaveis relacionadas a demanda por
transportes ndo sdo teoricamente apropriadas para estimacao geoestatistica. Vale
ressaltar que esta técnica inicialmente foi desenvolvida no ambito de estudos
geoldgicos, e teve seu desenvolvimento vinculado a questbes das ciéncias

ambientais ou naturais.
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Populagao 1995 KO
/Produgéo de viagens por TCO KO  KDE
ETAPA1 p——>| Dados agregados RMS 1995 N 1995
\ Empregos 1995 KO
Atracdo de viagens por TCO
Compatibilizagao de areas + 1995 KO |— KDE

Estimacao de dados de produgao de viagens por TCO

v P 4 Populagdo 2010 KO
™= ETAPA2 [—> Dados agregados IBGE aProdugéo de viagens por TCO
2010 2010 (Valores estimados) — e

Amostragem sistematica artificial -
KO
Populagdo 1995 B
Producgao de viagens por TCO KO - KDE
ETAPA3 |—> Dados desagregados RMS 1995 :
1995 > Empregos 1995 KO
Atracdo de viagens por TCO B ko |— KDE
1995 -
Amostragem sistematica artificial
_>y Populagdo 2010 KO
Dados desagregados IBGE Producgao de viagens por TCO
——3 ETAPA4 > Bree —7 ‘ Bens P Ko H KkpE
2010 2010 (Valores estimados)

Figura 7.1: Resumo dos dados e resultados

Algumas dificuldades foram encontradas, sobretudo, na modelagem dos
variogramas, principalmente aqueles que envolvem a previsdo da atracdo de
viagens. Diante destas dificuldades, e das varias tentativas de modelar os
variogramas em diferentes direcdes, foi proposta uma analise através de uma
amostragem diferente da utilizada inicialmente. Esta nova amostragem contribuiu
para desagregar os dados analisados, que anteriormente eram representados por
centroides de MZs de tradfego. Logo, verifica-se que a alta agregacdo de dados
amostrais, como é o0 caso da primeira analise, prejudica a modelagem dos
variogramas, devido ao alto espacamento entre amostras, além da quantidade
reduzida de observacdes. Considerando os resultados como o coeficiente de

correlacdo entre dados observados e estimados, com esta nova amostragem houve
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significativa melhora neste parametro para todas as estimativas realizadas por
krigagem ordinaria. No entanto, ha ressalvas importantes em relacdo & amostragem
sistematica artificial aqui proposta: (1) Dados de transportes e socioecondmicos
podem sofrer alteracfes abruptas, ndo tendo uma continuidade espacial tal como
solos ou agua, por exemplo; (2) a producdo da nova amostra seria mais adequada
por meio de simulacdo, que depende da distribuicdo populacional correspondente
aos dados amostrais; (3) o ideal seria o trabalho com amostras desagregadas

realmente coletadas, tais como domicilios georreferenciados.

A krigagem com deriva externa foi outra forma de aprimorar as estimativas da
geracdo de viagens atraves de variaveis altamente correlacionadas com producéo e
atracdo de viagens, respectivamente. Esta técnica demonstrou resultados bem
melhores que a estimativa com krigagem ordinaria. Por exemplo, o coeficiente de
correlagdo aumentou bastante para as estimativas feitas pela amostragem original
(considerando os centroides das MZs), e manteve-se alto para a amostragem
sistematica artificial (em torno de 0.8). A Tabela 7.1 traz uma sintese da validacéo

cruzada de todas as estimacdes realizadas.

Tabela 7.1: Quadro resumo da Validagao Cruzada

Amostragem por centroides das MZs

Variaveis Correlacdo KO Correlacdo KDE
Populagéo 95 0.08 0.62
Produgéo de viagens 95 0.21 '
Empregos 95 0.19 0.49
Atracdo de viagens 95 0.41 '
Populagéo 2010 0.27 0.67
Produgéo de viagens 2010 0.27 '
Amostragem sistematica artificial
Variaveis Correlagéo KO Correlagdo KDE
Populacéo 95 0.81 0.86
Produgéo de viagens 95 0.84 '
Empregos 95 0.73 0.77
Atracdo de viagens 95 0.80 '
Populagédo 2010 0.87
pLaE 0.84

Producéo de viagens 2010 0.87
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Para a estimacdo da producdo de viagens (2010) através da amostragem
sistematica artificial, a krigagem com deriva externa resultou em coeficientes de
correlagcdo um pouco menores do que os obtidos por krigagem ordinaria. No entanto,
isso nédo significa que tais estimacdes tenham piorado, visto que outros parametros
da validagdo cruzada, como a média de erros e da variancia continuaram bons.
Além disso, deve-se considerar que os dados de producédo de viagens por TCO para
o ano de 2010 foram dados estimados através das variaveis independentes
populacdo e renda do IBGE. Portanto, vale ressaltar que ndo se tratam de dados
observados, o que fez dos resultados uma estimativa derivada de dados também
estimados. Considerando resultados da atracdo de viagens por malha regular e
estimados pela KDE, considera-se, principalmente, como dificuldade na obtencéo de
melhores resultados, o problema da falta de uma aparente continuidade espacial dos

dados e a existéncia de valores discrepantes.

7.2 PRINCIPAIS CONCLUSOES E CONTRIBUICOES

A aplicacdo da krigagem para estimacao da geracéo de viagens atingiu os objetivos
esperados neste trabalho. Foi possivel estimar mais de 10 mil novas células em
coordenadas desconhecidas, para a amostragem por centroide das MZs, e mais de
12 mil novas células para amostragem sistematica (malha regular), com média de
erros e variancia baixas. E importante considerar que, com a aplicacéo da krigagem,
se deixou de conhecer as variaveis apenas pelo valor observado por pontos, e em
locais definidos no espacgo, e passou-se a conhecer uma superficie. Portanto,
conclui-se que a Geoestatistica, apesar de pouco utilizada no ambito de estudos de
transporte, € uma ferramenta viavel para estimar dados de geracdo de viagens,
podendo contribuir, desta forma, para pesquisas na area, bem como aperfeicoar

técnicas de planejamento e gestao do transporte urbano.

Outra importante contribuicdo deste trabalho foi a introducdo do método de
amostragem sistematica artificial. Contudo, esta técnica néo foi introduzida no
presente trabalho como j4 sendo um método consistente e de exceléncia. Como ja
foi explicitado anteriormente, ela foi uma tentativa de obter estimativas com

melhores resultados de correlacio entre dados observados e estimados. E
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importante considerar que a amostragem sistematica artificial respondeu
positivamente a proposta inicial de auxilio para a obtencdo de dados mais precisos.

Vale considerar que esta técnica ainda precisa ser aprimorada.

Este trabalho contribui para o meio cientifico e académico, j& que propde a aplicagédo
de uma técnica ainda pouco explorada na area de transportes, além de viabilizar a
estimacdo de geracdo de viagens em coordenadas desconhecidas, inclusive em
analise espaco-temporal. Outro fator a ser considerado é a importancia da utilizacéo
do SIG, que permite a constru¢cdo da superficie krigada das taxas de geracdo de

viagens.

A utilizagdo da krigagem com deriva externa possibilitou prever dados de viagens
utilizando variaveis correlacionadas provenientes de outras fontes, que ndo a
Pesquisa OD, o que geralmente ndo acontece. Isso pode facilitar a obtencédo de
dados de viagens urbanas através de dados facilmente disponiveis, como dados

censitarios.

7.3 RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A Geoestatistica € uma técnica que pode ser mais intensamente explorada no
planejamento de transportes, ja que se considera que dados relacionados a viagens
possuem autocorrelagdo espacial. Desta forma, dentro da Geoestatistica h&
inUmeras técnicas que podem ser testadas e utilizadas, a fim de revelar qual delas
melhor proporcionara estimativas que representem a realidade de uma area.
Existem inUmeros métodos que podem proporcionar diferentes resultados,

dependendo do tipo de dado e de amostragem.

Alguns meétodos propdem a transformacdo de dados, dentre eles a krigagem
lognormal, que pode ser utilizada para os casos de dados assimétricos, ou seja,
guando o conjunto de dados possui grande quantidade de valores baixos e apenas
alguns valores elevados, ou vice-versa. Este fato foi verificado na estimacgéo da
atracdo de viagens. Detectado este problema, pode ocorrer que valores altos
influenciem nos resultados de areas com valores baixos. Neste trabalho néo foi

possivel estimar dados atuais de atragdo de viagens, apenas producdo de viagens,
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devido a disponibilidade da variavel populacdo em dados do censo. Neste tipo de
pesquisa ndo sao encontrados dados de empregos nem de matriculas escolares, o
que inviabilizou a estimacao da atracdo de viagens para 2010. Portanto, futuramente
se faz necessario buscar dados relacionados a atracéo de viagens, como empregos
(visto neste trabalho como variavel altamente correlacionada) e/ou matriculas
escolares. Possivelmente, estes dados podem ser encontrados em secretarias de

educacdo dos municipios ou em subsecretarias especificas das prefeituras.

N&o havendo dados de viagens atuais disponiveis até o momento, € importante
verificar futuramente se os resultados encontrados neste trabalho correspondem aos
dados obtidos através da pesquisa de mobilidade, realizada em Salvador em 2013.
Podera ser realizado também o ajuste do modelo de regressao utilizado neste

trabalho.

Podem ser citadas ainda, diversas potenciais aplicacdes de técnicas geoestatisticas

em estudos de transportes:

* Analise de escolha modal através de Krigagem Indicativa;
* Obtencéo de amostras desagregadas através de simulacéo;
» Interpolacéo espacial atravées de resultados de modelos de escolha discreta;

* Interpolagéo espacial para previséo de acidentes de transito.
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Apéndice A: Diagramas de dispersdo dos pares de variaveis analisados: dados
observados
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Apéndice B — Diagramas de dispersao populacao e producao de viagens - valores

estimados x valores observados
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Diagramas de dispersdo valores estimados - (a) Populacdo x

Producéo de viagens, (b) Producédo de viagens (KO) x Producéo de viagens (KDE) e

(c) Producéao de viagens (KDE) x Variavel Secundaria.
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Apéndice D — Diagramas de dispersao - valores estimados x valores observados

(Empregos e Atracao de viagens)
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Apéndice E — Diagramas de dispersao valores estimados - (a) Empregos x Atracao

de viagens, (b) Atracdo de viagens (KO) x Atracdo de viagens (KDE) e (c) Atracéo

de viagens (KDE) x Variavel Secundaria.
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Apéndice F — Diagramas de dispersdo produc¢ao de viagens por TCO e populagéo
(malha regular) 1995: dados observados x dados estimados
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Apéndice G — Diagramas de dispersao valores estimados malha regular 1995 - (a)

Populacdo x Producao de viagens, (b) Producéo de viagens (KO) x Produgéo de

viagens (KDE) e (c) Producéo de viagens (KDE) x Variavel Secundaria.

-

Y4

Krigagem com deriva externa

\
PRODUCAO DE VIAGENS POR TCO E POPULACAO -
DADOS ESTIMADOS R2=0,842
(o) 4,0 Correl =0.917
2 35
S 30
2 25
S 2
oo
8 20
>
g 15
o
® 1,0
>
'§ 0,5
& 00
00 05 10 15 20 25 30 35 40 45
Populagao Y,
_ N\
PRODUGCAO DE VIAGENS POR TCO - VALORES
a5 ESTIMADOS R%=0,9669
4,0 Cogel =0.983

0,0 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0
\_ Krigagem ordinaria Y,
/ ~ e e
RELACAO ENTRA VARIAVEL SECUNDARIA E DADOS
ESTIMADOS A PARTIR DA KED R?=0,8526
4,5 Correl=0.923
4,0 .
K
E
D
0,0 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0 4,5
\_ Variavel secundaria Y,

(@)

(b)

(©)



Apéndice H — Diagramas de dispersao empregos e atracao de viagens por TCO

(malha regular): dados estimados x observados
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Apéndice | — Diagramas de dispersao valores estimados (malha regular) - (a)

empregos x atracao de viagens, (b) atracdo de viagens (KO) x atracdo de viagens

(KDE) e (c) atracao de viagens (KDE) x Variavel Secundaria.
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Apéndice J — Diagramas de dispersao populacéo e producdo de viagens por TCO

2010 - valores estimados x valores observados.
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Diagramas de dispersdo entre valores estimados (2010) - (a)

Populacdo x Producao de viagens, (b) Producéo de viagens (KO) x Produgéao de

viagens (KDE) e (c) Producéo de viagens (KDE) x Variavel Secundaria.
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Apéndice L — Diagramas de dispersdo populagéo e producdo de viagens por TCO

2010 (amostragem sistematica artificial) - valores estimados x valores observados.
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Apéndice M — Diagramas de dispersao entre valores estimados 2010 (amostragem
sistematica artificial) - (a) Populagcdo x Producdo de viagens, (b) Producdo de
viagens (KO) x Producdo de viagens (KDE) e (c) Producdo de viagens (KDE) x

Variavel Secundaria
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Krigagem com deriva externa
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