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RESUMO

O presente trabalho propée um meétodo para estimacdo, através de
geoestatistica, da probabilidade da escolha dos modos de transporte particular
motorizado, publico e ndo motorizado, tanto em coordenadas conhecidas, quanto
em coordenadas desconhecidas. Inicialmente foi aplicada a técnica de Arvore de
Decisdo (AD), com a finalidade de estimar a probabilidade de escolha do modo em
domicilios pesquisados e determinar a variavel numeérica a ser krigada. A aplicacéo
da técnica de Analise Espacial de dados (geoestatistica — krigagem ordinaria) é
realizada através das probabilidades de escolha modal obtidas pela AD,
possibilitando a estimacédo das probabilidades da escolha modal em domicilios ndo
amostrados na pesquisa. Os dados utilizados foram da Pesquisa Origem-Destino e
da Pesquisa de Opinido sobre avaliagdo do transporte publico, realizadas
conjuntamente em 2007/2008 na cidade de Sao Carlos (SP). Neste trabalho, foi
utilizada uma amostra desagregada de 1.216 domicilios georreferenciados, com 22
variaveis qualitativas e 4 quantitativas. Através da krigagem, foi possivel estimar a
probabilidade de escolha do modo em até 5.048 mil novas células desconhecidas.
Os resultados da validagdo cruzada foram razodveis em termos de erros da
estimacao, variancia dos erros e percentual de acertos, no entanto ndao foram tao
bons quanto esperado, considerando coeficiente de correlagcdo entre valores
observados e estimados. Além disto, observou-se uma tendéncia ao aumento da
probabilidade do uso do automével do centro (bairros com populacdo de menor
poder aquisitivo) para a periferia (bairros de maior renda) numa area analisada

(Santa Felicia e diversos conjuntos habitacionais).

Palavras chave: geoestatistica, krigagem ordinaria, arvore de decisdo, escolha
modal



ABSTRACT

The research developed in this thesis aims the proposal of an innovative
methodology for spatial estimation, at known and unknown coordinates, of the
probability of modal choice (motorized public and private and non-motorized travel
mode). In the first step, Decision Tree (DT) was applied with the objective of estimate
the modal choice probabilities at known addresses and determining the numeric
variable to be used in Kriging Analysis. In a second step, Ordinary Kriging, a
geostatistc technique, was applied to the results obtained by the DT, which permitted
to estimate the probability of modal choice at unknown addresses (households not
sampled). The database used in this study was obtained from the Origin-Destination
Survey and Opinion Survey on evaluation of public transport, undertaken jointly, in
2007/2008 in Sao Carlos city (SP). In this work, was used a disaggregated sample of
1,216 georeferenced households with 22 quantitative variables and 4 qualitative
variables. Through kriging, was possible to estimate the modal choice probability up
to 5,048 new cells. The results of cross-validation were reasonable considering
estimation errors, variance of errors and accuracy but weren’t as reasonable as
expected in terms of correlated coefficient of observed and estimated values.
Besides, it was observed a tendency of increasing the probability of car use from the
center (low income regions) to the periphery (high income regions) of one analyzed

region.

Keywords: geoestatistic, ordinary kriging, decision tree, modal choice.
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CAPITULO | = INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZAGAO

O adequado planejamento urbano requer uma gestao otimizada do sistema
de transportes, capaz de suprir as constantes mudancas das necessidades de
deslocamentos e das diversas atividades desempenhadas pela populagédo no
espaco urbano. Destaca-se a necessidade de estudar os aspectos que influenciam a
demanda por transportes, como por exemplo, aqueles que determinam a tomada de

decisdo dos individuos em relagdo a escolha do modo de transporte.

Entende-se que o0 planejamento de transportes estad intrinsecamente
relacionado aos desejos e necessidades dos individuos, ou seja, a0 comportamento
destes relacionado as viagens realizadas no espaco urbano. Nesse contexto, 0s
estudos da demanda por transportes e da escolha modal como Ortazar e Willumsen
(2001), Pitombo (2007) e Santos (2009) tendem a considerar, como influenciadores
do processo de tomada de decisdo relacionado as viagens, um conjunto de
aspectos, tais como: caracteristicas socioeconémicas dos usuarios de transporte; do

sistema de transporte e do meio urbano.

Desta forma, conclui-se que comportamentos relativos as viagens, bem como
a escolha modal, relacionam-se também a localizacdo espacial dos domicilios, dos
destinos das viagens e a sua distribuicdo no meio urbano. Assim, a incorporagao de
variaveis relacionadas ao espaco e dos dados georreferenciados, nos estudos de

escolha modal torna-se importante para aperfeicoamento das estimativas.

A existéncia de correlacéo espacial desses aspectos amplia as possibilidades
de andlises da demanda por transportes e da escolha modal, a partir da utilizacdo de
técnicas que permitam estudar tal relacdo, como por exemplo, a estatistica espacial,
gue mescla conceitos da anélise espacial com a estatistica convencional e vem se

mostrando como um instrumento de grande potencial para esse tipo de analise.
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Dentre as técnicas de estatistica espacial destaca-se a geoestatistica, que

possibilita o desenvolvimento de estudos sobre fenémenos cujas variaveis tém

distribuicdo de valores associada a sua posicdo no espaco. E, principalmente, por

permitir estimar o valor de uma variavel numa localizacdo desconhecida, o que

diferencia essa técnica das demais técnicas de andlise espacial.

1.2

OBIJETIVOS

1.2.1 OBIJETIVO GERAL

O principal objetivo deste trabalho € a proposta de um método para estimar a

probabilidade da escolha do modo de transporte em coordenadas geograficas

(localidades) pesquisadas e em domicilios ndo amostrados (coordenadas

geograficas onde os valores de probabilidade de escolha modal sdo desconhecidos).

1.2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1.2.2.1 Obter um modelo nao-paramétrico de estimagdo da
probabilidade de escolha dos modos particular motorizado, publico e néo
motorizado em coordenadas conhecidas, através da aplicacdo de Arvore de
Decisao (AD);

1.2.2.2 Investigar, através do modelo proposto no item anterior, as
variaveis socioecondmicas, de viagens e de avaliacdo do sistema de

transportes que influenciam a escolha modal,

1.2.2.3 Analisar a aplicabilidade da krigagem ordinaria para estimacéo e
mapeamento de probabilidade da escolha modal, sobretudo em domicilios

nao pesquisados.

13



1.3 JUSTIFICATIVA

Levando-se em conta a producao de estudos sobre mobilidade urbana,
atualmente, destacam-se aqueles voltados para analise da demanda por
transportes, através do comportamento dos usuarios, das viagens e da escolha
modal (ORTUZAR E WILLUMSEN, 2001; SANTOS, 2009; PITOMBO, 2007).

A escolha modal tornou-se um aspecto importante a ser pesquisado com mais
profundidade, pois pode ajudar a entender o comportamento da populacdo e,
consequentemente, a elaboracdo de politicas publicas voltadas para melhoria do
transporte publico, promocdo da mobilidade sustentavel e de um planejamento
urbano mais inclusivo. Para que isso ocorra, torna-se importante a realizacdo de
estudos que possibilitem o entendimento de alguns aspectos, que influenciam na

escolha do modo de transporte pela populagéo.

Autores como Pitombo e Sousa (2009), Kneib e Silva (2009), Pitombo (2007),
Golob e Brownstone (2005) e Arruda (2005) também destacam a necessidade de se
estudar a relacdo do espaco com a escolha modal, considerando a forte influéncia

do espaco urbano nas decisfes de utilizacdo de determinado modo de transporte.

Contudo, sao evidentes as limitacbes dos métodos tradicionais estatisticos no
tratamento da variabilidade espacial, pois partem do pressuposto de que todas as
amostras sdo aleatorias, desconsiderando que a posi¢cao das mesmas no espaco e

gue o relacionamento entre elas podem interferir nos fenémenos estudados.

Teixeira (2003) argumenta a necessidade de identificar as potencialidades e
as deficiéncias dos métodos tradicionais de planejamento, como por exemplo, ao se
trabalhar com dados agregados por areas. Pois, a falta de homogeneidade dentro

das zonas, pode levar a obtencéo de erros que podem comprometer os resultados.

Considerando o ja exposto, pretende-se, neste estudo, mostrar a aplicacdo
conjunta de duas técnicas, a Arvore de Decisdo (AD) e a técnica de estatistica
espacial, conhecida como geoestatistica que permite estudar a correlagdo espacial
da escolha modal, através de dados pontuais, permitindo estimar, para toda a area

analisada, a probabilidade de utilizacdo dos modos de transporte (particular
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motorizado, publico e ndo motorizado). Apesar dessas duas técnicas ainda serem
muito pouco utilizadas na area de planejamento de transportes, acredita-se que
podem vir a ser técnicas adaptaveis a previsdes e analises relacionadas ao estudo

da escolha modal.

Desta forma, o intuito deste trabalho € apresentar a possibilidade de utilizagao
de uma nova ferramenta no estudo da escolha modal, que seja capaz de relacionar
a localizacdo espacial a probabilidade de escolha do modo. Portanto, acredita-se
que a aplicacdo de uma técnica ainda pouco explorada na tematica estudada, como
a geoestatistica, pode contribuir para pesquisas mais aprofundadas e inovadoras
sobre o tema e para o aperfeicoamento dos métodos de planejamento e da gestéo

do transporte urbano.

1.4 METODO E ESTRUTURA DO TRABALHO

Para o desenvolvimento da pesquisa explorada nesse estudo, foram
consideradas algumas questbes norteadoras como: (1) Quais as variaveis
socioeconbmicas dos individuos, de viagens e de avaliagdo do sistema de
transportes que, possivelmente, influenciam a escolha modal? (2) E possivel estimar
a probabilidade de escolha do modo de transporte em pontos anteriormente nao
amostrados? (3) E possivel mapear as possibilidades de escolha modal através de

ferramentas espaciais (geoestatistica)?

A fim de responder a esses questionamentos, este trabalho propbe a
aplicacdo em conjunto da técnica de Analise Multivariada de dados exploratoria
(Arvore de Decisdo - AD) e da técnica de Analise Espacial de dados (Geoestatistica
— krigagem Ordinaria). Assim, caracteriza-se pela proposta do uso de técnicas
incomuns a é&rea de Planejamento de Transportes (interpolagdo espacial) para
estimativa de utilizacdo dos modos de transportes em diferentes coordenadas

geogréficas.

As etapas metodoldgicas realizadas e a estrutura da dissertacdo, no formato

de capitulos, sao ilustradas na Figura 1.1.
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Etapa 1 - Revisdo da Literatura
CAPITULO Il - Escolha Modal
CAPITULO Ill - Arvore de Decis3o
CAPITULO IV - Geoestatistica

Etapa 2 - Tratamento dos Dados
CAPITULO V - Area De Estudo: Dados

Etapa 3 - Aplicacao da Técnica de Analise Multivarida

CAPITULO VI - Aplicacio da Arvore de Decisdo:

Determinacgao das probabilidades de escolha
modal

Etapa 4 - Aplicacdo da Geoestatistica (Krigagem) e Mapeamento
das Probabilidades

CAPITULO VII - Aplicagdo da Krigagem: Determinacio da

probabilidade da escolha modal em coordenadas desconhecidas ’

CAPITULO VIII - CONCLUSOES E RECOMENDAGCOES

Figura 1.1 - Etapas do método — Estrutura do trabalho

1.4.1 ETAPA 1: REVISAO DA LITERATURA

A primeira etapa refere-se a realizacdo da pesquisa sobre o referencial teérico

e esta dividida nos Capitulos 1I, Il e IV, que abordam trés aspectos,
respectivamente:

. Escolha modal;

. Arvore de Decis&o;

. Geoestatistica (krigagem).

A pesquisa sobre a escolha modal, pautada nos diversos estudos ja
realizados sobre o tema, serviu de base para a selecdo de variaveis, que,
possivelmente, influenciam a escolha modal e que podem interferir no
comportamento relacionado a viagens. Variaveis que serdo levadas em
consideracao na etapa 3. Vale salientar que neste trabalho n&o foram consideradas,

pela auséncia de dados, variaveis como tempo e custo de viagem. Recomendacfes
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de estudos futuros com a inclusdo de tais variaveis no modelo de estimag¢édo modal

sao descritas no capitulo VIII deste trabalho.

Destaca-se ainda a importancia da revisdo bibliografica sobre a aplicacdo da
arvore de decisdo e sobre a analise espacial, sobretudo a geoestatistica, para

facilitar o entendimento essa técnica e sua aplicagao.

1.4.2 ETAPA 2: TRATAMENTO DOS DADOS

Corresponde ao tratamento do banco de dados que foi utilizado e é composto
pelos dados da Pesquisa Origem-Destino (O-D) e da Pesquisa de Opinido sobre os

transportes urbanos realizadas em 2007/2008 na cidade de Sao Carlos (SP).

Esta etapa consistiu na juncdo das quatro tabelas referentes a Pesquisa O-D
com a tabela da Pesquisa de Opinido, descritas a seguir. Além disso, os dados
foram filtrados até a obtencdo da amostra final considerando os objetivos do trabalho
e 0 uso das técnicas, como se pode ver nos Capitulos VI e VII.

= Tabela Trabalho - (com dados como: tipo de trabalho e de ocupacgé&o por

morador);

= Tabela Viagem - (com dados como: quantidade de viagens por morador, 0

motivo e modo de transporte utilizado por cada morador);

» Tabela Grupo de Familia - (com dados como: posse de eletrodomésticos,

de automoveis e de motocicletas, condicdo de moradia);

= Tabela Morador - (com dados como: idade, grau de instrucéo, renda, sexo,
posse de CNH);

» Tabela da Pesquisa de Opinido sobre o transporte publico de S&o Carlos -
(com dados como: latitude e longitude dos domicilios, endereco, dados

referentes a utilizagdo do modo: a pé, 6nibus, automaovel e bicicleta).

As tabelas descritas forneceram as variaveis (socioecondémicas, de viagem e

de opinido relativas ao sistema de transportes da cidade de S&o Carlos) a serem
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utilizadas na aplicacédo da AD e, consequentemente, no modelo de estimacéo e
interpolacdo das probabilidades de escolha modal (geoestatistica) a serem

desenvolvidos na etapa 3 e 4, respectivamente.

1.4.3 ETAPA 3: APLICACAO DA TECNICA DE ANALISE MULTIVARIADA DE DADOS -
ARVORE DE DECISAO

Esta etapa é descrita no Capitulo VI, onde se aplicou a técnica da Arvore de
Decisdo (AD), que permitiu detectar as relagbes existentes entre a variavel resposta
(Qual o modo mais utilizados nas viagens?) e as explicativas (socioeconomicas e de

qualificacédo do sistema de transporte em S&o Carlos).

Destaca-se que a escolha da AD ocorreu devido a necessidade de utilizagéao
de variavel numérica para posterior aplicacdo da krigagem ordinaria. Portanto, para
manter o objetivo de aplicar a geoestatistica, como forma de gerar as probabilidades
de utilizacdo dos modos de transporte em locais desconhecidos, optou-se por
transformar a variavel categorica (modo de transporte principal) em continua
(probabilidades estimadas para uso de cada modo de transporte). A mencionada

variavel continua é proveniente dos resultados do modelo de AD.

A utilizacdo da AD permitiu atingir dois objetivos desde trabalho, como a
investigacdo das variaveis que mais influenciam a escolha modal e a geracéo das
probabilidades de utilizacdo dos modos de transporte em domicilios pesquisados
(variavel a ser krigada). Além disso, essa técnica também é indicada por ser flexivel
quanto ao tipo de dados necessarios para sua aplicacdo, permitindo assim, a
utilizacéo de todas as variaveis do banco de dados utilizado neste trabalho.

1.4.4 ETAPA 4: APLICACAO DA GEOESTATISTICA - KRIGAGEM

A etapa 4, referente ao Capitulo VII, € composta pela aplicacdo da técnica
geoestatistica conhecida como krigagem ordinaria. Tal técnica permitiu estimar a

probabilidade da escolha modal, tanto nos domicilios pesquisados quanto nos
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desconhecidos, levando em consideracdo a autocorrelacdo espacial da variavel em

andlise.

A aplicacdo dessa técnica foi possivel, pois o banco de dados utilizado
possuia coordenadas geograficas (latitude e longitude) dos domicilios pesquisados,
0 que permite espacializar as variaveis dependentes e as independentes. Os dados
gerados pela krigagem s&o necessarios a realizacdo do outro objetivo desta etapa,
gue é o mapeamento de probabilidades de escolha modal, sobretudo em domicilios
ndo pesquisados, o que ocorrera através da utilizacdo do software geoMS
(Geostatistical Modelling Software), desenvolvido em 1999 por uma equipe
(investigadores do atual CERENA) do Instituto Superior Técnico (Lisboa), e do
Sistema de Informacdo Geografica (SIG). Vale ressaltar que os mapas foram
elaborados a partir de uma base de dados pontuais, referentes ao morador

entrevistado em cada domicilio.

ApGs a realizacéo das etapas reunidas acima, foram avaliados e discutidos os
resultados, obtendo-se as principais conclusdes da pesquisa e recomendacdes para

trabalhos futuros.
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CAPITULO Il — ESCOLHA MODAL

2.1 RELACAO ENTRE PLANEJAMENTO DE TRANSPORTES, DEMANDA
POR TRANSPORTES E ESCOLHA MODAL

O estudo da escolha modal esta diretamente relacionado aqueles relativos a
demanda por transportes, 0s quais sdo importantes para o entendimento do
desenvolvimento urbano e, principalmente, para o planejamento do sistema de
transportes das cidades (BERTOLDE e RIBEIRO, 2009).

Pitombo (2007) destaca, como notdria, a relacdo entre estruturas urbanas e
demanda por viagens, bem como a necessidade de coordenacéo entre politicas de

uso do solo e planejamento de transportes.

Um desenvolvimento urbano que gere qualidade de vida est4,
intrinsecamente, relacionado a um dimensionamento de sistemas de transportes
eficiente, capaz de acompanhar as rapidas mudancas das sociedades. Santos
(2009) destaca que pelo fato da demanda estar em constante transformacao ha a

necessidade de adaptar-se a oferta de transporte urbano.

Entende-se que o dimensionamento dos sistemas de transporte é baseado na
relacdo entre oferta e demanda por transportes. Segundo Ortuzar e Willumsen
(2001), a mensuracao dessa oferta depende da modelagem dos deslocamentos
urbanos, sendo o método das quatro etapas o mais usual para tal propésito. Tal
método possibilita prever o fluxo de viagens, entres zonas de trafego, atual e futuro,
bem como escolha do modo de transporte e da rota.

Rocha (2010) descreve o método das quatro etapas como aquele que permite
estimar os fluxos de viagens com base nas caracteristicas de comportamento dos
usuarios do sistema de transportes. O método tradicional baseia-se nas etapas: (1)
geracédo de viagens, (2) distribuicdo de viagens, (3) divisao modal ou escolha modal

e (4) alocacdo de trafego. A terceira etapa € descrita como aquela em que se
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calculam as probabilidades dos individuos escolherem realizar suas viagens
utilizando os diferentes modos de transporte. Neste caso devem ser consideradas as
diferentes caracteristicas de cada modo de acordo com a necessidade de seus
usuarios, como por exemplo, o tempo de viagem, o custo, o conforto e seguranca,

entre outros fatores.

2.2 A ESCOLHA MODAL E O COMPORTAMENTO DOS USUARIOS

Para Bowman e Ben-Akiva (1997) apud Santos (2009) o comportamento dos
individuos provoca, juntamente com o desenvolvimento urbano, interferéncias no
desempenho do sistema de transporte presente, assim como 0O sistema de
transporte, simultaneamente, influencia no desenvolvimento urbano e no

comportamento e decisdes dos individuos quanto a sua mobilidade.

Evidentemente, existe relacdo entre o enfoque comportamental e a escolha
modal. Portanto, existe necessidade de desenvolver conhecimento sobre o
comportamento humano relativo a viagens. Como destaca Paiva (2006) “em uma
abordagem inicial para a concepcao estratégica de politicas publicas € necessario
tanto o conhecimento como o entendimento do perfil global de comportamento dos
usuarios de transporte urbano”. Rocha (2010) corrobora com essa questdo ao
afirmar que o comportamento € definido a partir de informacdes e consideracdes
acerca do conjunto de individuos na tentativa de suprir, da melhor forma possivel,

suas necessidades referentes ao transporte.

Usualmente sao utilizadas teorias comportamentais a fim de analisar quais as
caracteristicas individuais que influenciam a escolha modal. Destaca-se a Teoria de
Utilidade, formalizada por Manski (1977) apud Lima (2007) como a funcéao na qual
consta o postulado em que individuos amostrados de uma determinada populacéo
homogénea agem racionalmente, selecionando aquela op¢do que maximiza sua

utilidade pessoal.

Lima (2007) aplicou a teoria supracitada na area de transporte e define a

funcdo utilidade como uma expressdao matematica que determina o grau de
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satisfacdo que o usuério do transporte obtém com a escolha do modo. Rabbani e
Oliveira (1997) aplicaram a Teoria de Utilidade Multiatributo para avaliar o
comportamento dos usuarios (escolha de transporte publico, bicicleta, 6nibus e a pé)
considerando os atributos modais relevantes (tempo gasto na viagem, tarifa,
seguranca, conforto, e confiabilidade). Essa teoria exigiu a definicdo de funcdes
utilidade para cada atributo, calculada a partir de pesos dados pelos usuarios (de 0 a
10). Finalmente, essas utilidades individuais sdo agregadas para obter a prioridade
global relativa a cada uma das alternativas modais. Entende-se que essa técnica
serve como instrumento para uma analise mais abrangente da decisdo do usuario
com relacdo a escolha modal, ao permitir avaliar fatores quantitativos e qualitativos

de uma maneira sistematica num ambiente de tomada de decisdo multicriterial.

A abordagem da utilidade apoia-se, segundo Lima (2007), na teoria do
consumidor e leva em conta as inconsisténcias inerentes ao comportamento
humano. Logo, a teoria apontada como a que melhor define os critérios que motivam
um consumidor a escolher um produto em detrimento de outro foi a Teoria da
Demanda do Consumidor, descrita no estudo realizado por Lancaster (1966). Tal
teoria foi posteriormente explorada por Cunha (2005) no contexto do transporte
publico, onde a escolha por um servigo pode ser analisada através da combinacao
de suas caracteristicas. Segundo Alves e Silva (2011) esta teoria se baseia na ideia
de que um individuo ndo € capaz de associar valor a um produto, mas sim a um

conjunto de atributos que compdem esse produto.

Alves e Silva (2011), baseados em Novaes (1986), acrescentam que 0
“consumo” de um servi¢o de transporte constitui um ato decisorio mais complexo do
que a aquisicdo de produtos, por exigir uma série de decisdbes em cascata, nao

podendo ser encarado de forma concentrada.

Michon e Benwell (1979) apud Paiva (2006) destacam que o importante é a
percepcao de que o principal papel da teoria comportamental ndo é o seu poder de
previsdo, mas a sua utilidade como ferramenta da descricdo dos processos

comportamentais e decisorios embutidos na demanda observada.
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Para tanto, compreender o comportamento dos individuos tem sido alvo de
varios estudos, como Novaes (1986), Louviere et al. (2000), Melgarejo et al. (2006) e
Mcidades (2006). Tais estudos geram informacdes Uteis para a tomada de decisdes
relativas a mobilidade urbana. Os deslocamentos urbanos estdo intrinsecamente
relacionados aos desejos e necessidades dos individuos. Lima (2007) aponta que o
usuario de transporte publico ou um individuo que dirige automovel, ao escolher
entre uma das diferentes opcdes de viagem, considera objetiva ou subjetivamente
certo numero de variaveis ou atributos que influenciam a sua decisdo. Verifica-se
assim, a necessidade de analisar quais seriam esses atributos que provocam tal

influéncia.

2.3 ASPECTOS QUE INFLUENCIAM A ESCOLHA MODAL

Alguns estudos ndo soO relacionam a demanda e a escolha modal as
caracteristicas dos usuarios (socioecondémicas), mas também a um conjunto de
variaveis relacionadas ao espaco urbano, as caracteristicas das viagens (sobretudo
tempo de viagem e custo) e do sistema de transporte. Segundo Pitombo (2007), aos
poucos novas dimensdes vém sendo incorporadas a analise em busca de
representacdo mais realistica do comportamento referente a viagens e da
construcdo de estruturas mais adequadas para previsdo de demanda por

transportes.

E neste sentido que a maioria dos trabalhos relacionados & escolha modal
segue atualmente, como Kneib e Silva (2009), Macnally (2000), Ettema (1996) e
Ortuzar e Willumsen (2001) ao destacarem que, quando individuos tém de escolher
uma opcdo de modo de transporte, a decisdo € influenciada por trés grupos de
fatores relacionados as caracteristicas: (1) dos usuarios, como posse de automoével
e Carteira Nacional de Habilitacdo; (2) da viagem, onde se considera que a escolha
do modo de viagem é fortemente influenciada pelo motivo da viagem e o periodo do
dia no qual esta é realizada e (3) do sistema de transporte, que podem ser
guantitativas, como tempo e custo e qualitativas como conforto, confiabilidade e

seguranca. Pitombo (2007) afirma que os individuos deslocam-se no meio urbano
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considerando suas necessidades de realizar atividades fora do domicilio, suas
proprias caracteristicas individuais, atributos domiciliares, caracteristicas do seu
meio, e a qualidade da oferta de transporte. A influéncia da qualidade dos
transportes no comportamento dos usuarios e na escolha modal também séao
apontados nos trabalhos de Faria (1985), Marques (1998), Sirinivan (2000), Arruda,
(2005) e Sousa (2004). Conclui-se que, em geral, 0 comportamento de viajantes
urbanos € influenciado por politicas urbanas regionais, caracteristicas

socioeconbmicas e espaciais.

As diversas inter-relagbes entre a infraestrutura de transporte, as dimensoes
do espaco urbano, as caracteristicas da populacdo e a complexidade das atividades
desenvolvidas sdo, segundo Santos (2009), elementos que influenciam as decisdes
individuais e familiares na participacdo de atividades e, consequentemente, na
realizacdo das viagens, afetando assim a eficiéncia do sistema de transporte
publico.

Portanto, entende-se a importancia da analise mais detalhada dos critérios
gue motivam as pessoas a escolherem um servico em detrimento de outro e da sua
combinacgao. Sobre essa questdo, Vasconcellos (1982) afirma que a escolha de um
modo é funcdo da posicdo do usuéario no sistema produtivo e do relacionamento
complexo entre as caracteristicas socioecondmicas deste, o uso do solo e o sistema

viario.

2.4 INFLUENCIA DAS CARACTERISTICAS DOS INDIVIDUOS NA ESCOLHA
MODAL

Pitombo (2007) destaca que, apesar da importancia de se considerar a
existéncia das relacdes entre uso do solo e comportamento relacionado a viagens,
as caracteristicas socioecondmicas sobressaem, sendo as mais importantes na
analise do comportamento de viajantes urbanos. Aponta que “alguns atributos (como
renda, por exemplo) fornecem uma base apropriada para segmentacdo da
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populacdo e compreensdo de comportamentos individuais, em particular em relacao

as viagens”.

Paiva (2006) descreve que as informacdes socioeconémicas abrangem todos
0s aspectos referentes a populacdo, emprego e base econdmica, tais como:
caracteristicas geograficas, sociais e culturais da populacdo da area de estudo,
estrutura de empregos e ocupacéo e tipos de atividades economicas. O autor afirma
que essas informacdes sdo essenciais para a gestdo eficiente do sistema de

transporte.

Destacam-se autores como Faria (1991) e Marques (1998) que também
distinguem o uso das caracteristicas individuais nos estudos relativos a escolha
modal. Além disto, os autores incorporam fatores exdgenos aos modelos, tais como

o sistema de transporte publico e fatores sociais e financeiros.

A importancia das caracteristicas socioeconémicas dos individuos para a
integracdo entre o planejamento de transporte e o uso do solo foi abordada,
segundo Pitombo (2007), por Kitamura et al. (1997), que examinaram os efeitos das
caracteristicas de uso do solo e das variaveis socioeconémicas no comportamento
de viajantes. Os mesmos autores concluem que as variaveis socioecondémicas estdo
fortemente associadas as viagens, sugerindo que “politicas de uso do solo que
promovem altas densidades e uso do solo misto podem n&o alterar
significativamente a demanda por viagens, a menos que ocorram mudancas nas
caracteristicas individuais” (PITOMBO, 2007).

Na literatura vigente (Caetano, 2005; Santos, 2009; Sirinivan, 2000)
predomina a informacdo de que as caracteristicas dos deslocamentos pessoais
podem ser determinadas por caracteristicas socioecondmicas individuais, como:
sexo, posse de automoveis, papel do individuo no domicilio, alocacdo de tarefas, e

participagdo em atividades.

Conclui-se que a andlise das informagdes socioeconémicas é de grande
importancia, auxiliando na determinacdo de diferentes perfis de individuos e
escolhas de viagens. Portando destaca-se a influéncia das caracteristicas individuais

e domiciliares na escolha do modo de transporte.
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2.5 INFLUENCIA DAS CARACTERISTICAS DO MEIO URBANO E DO
SISTEMA DE TRANSPORTES NA ESCOLHA MODAL

Atualmente, um dos aspectos mais debatidos em estudos referentes ao
comportamento relativo a viagens e escolha modal € a influéncia das caracteristicas
do meio urbano e do sistema de transporte. Sobre essa questdo destacam-se
autores como Pitombo e Sousa (2009) ao afirmarem que o estudo da escolha modal
passa pela compreensao da relacao entre os atributos espaciais com os das viagens
urbanas. Sdo exemplos: o0 adensamento residencial e de atividades
socioeconbmicas, proximidade entre zonas, cobertura espacial da rede de
transporte, impedancia de viagem na malha rodoviaria etc.. Tais atributos séo
eminentemente geogréficos, ou seja, estdo relacionados ao espaco. Pitombo (2007)
acrescenta que “a inclusdo de variaveis de uso do solo vem enriquecer a analise,
baseando-se no fato de que as viagens realizadas pelos individuos sdo afetadas

pela maneira como as atividades encontram-se distribuidas geograficamente”.

A influéncia das caracteristicas do meio no comportamento relativo a viagens
€ abordada por diversos estudos, como os apontados por Pitombo (2007) e Giuliano
(1995) quando supdem que residentes em diferentes meios urbanos possuem
distintos comportamentos relacionados a viagens. Arruda (2005) afirma que a
disposicdo geogréfica dos locais das atividades nos meios urbanos determina a
maior ou menor facilidade com que o individuo pode ter acesso a elas e realiza-las
diariamente. Bérénos et al. (2001) apud Alves (2011) sugerem que, através da
relagdo direta do comportamento relativo a viagens com as caracteristicas de cada
area da cidade, é possivel identificar uma demanda potencial por transporte publico.

Pitombo e Sousa (2009) e Kneib e Silva (2009) destacam que, para estudar a
probabilidade de escolha modal e geracdo de viagens, deve-se levar em
consideracdo a relacdo de aspectos socioecondémicos dos individuos com os do
sistema de transporte e destes com o espacgo. Para isso é necesséria a aplicacao de

meétodos de analise que sejam capazes de detectar tais relacdes.
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Destacam-se também trabalhos que relacionam a configuracdo urbana com a
escolha modal, como Sirinivan (2000), que propde investigar como as caracteristicas
da vizinhanca, como o uso do solo, rede de transporte e medidas de acessibilidade
afetam o comportamento relacionado a viagem como a escolha modal e cadeia de

viagens.

Questdo também abordada por outros estudos que foram sistematizados por
Larrafiaga (2008), como o desenvolvido por Cervero e Radisch (1996), que revelou
como a configuracdo urbana do bairro influencia, significativamente, a escolha
modal. O trabalho de Cambridge Systematics (1994) pesquisou a escolha modal em
funcdo de caracteristicas socioeconbémicas e das viagens, encontrando como
resultados a disponibilidade de automodveis e a distancia de viagens como 0s
atributos que mais influenciam a escolha modal. O mesmo resultado foi obtido por
Arruda (2000).

Cervero (1996) pesquisou como a diversidade de uso do solo influencia a
escolha modal das viagens por motivo de trabalho e os resultados indicaram que o
uso do solo afeta a escolha modal. Este mesmo autor em 2002 estudou a relacao
entre escolha modal e variaveis da forma urbana, caracteristicas socioeconémicas e
custo, revelando que a diversidade do uso do solo influencia, significativamente, a
deciséo de escolha modal (CERVERO, 2012).

Em relacdo as caracteristicas do sistema de transportes, percebe-se que o
desempenho da oferta de transporte publico tende a influenciar o comportamento
relacionado a viagens dos individuos e, consequentemente, a escolha modal. A
relagdo entre escolha modal e o nivel de servico do sistema de transporte é
apontada por Caetano (2005), ao afirmar que “quando existem diversas opc¢les de
transporte para realizar uma mesma viagem, uma das maneiras de compreender as
escolhas modais realizadas pelos usuérios é através da consideracdo do nivel de
servigco oferecido por cada modo de transporte”. Este autor, baseado em Faria
(1985) e Marques (1998), considera que para “avaliar o nivel de servico de um modo
de transporte, € fundamental compreender e determinar quais sdo os fatores que
influenciaram a percepcao do usuério, para que se leve em conta as medidas fisicas

e psicrométricas dos usuarios do transporte coletivo” (CAETANO, 2005).
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Estudos da escolha modal, como Ortazar e Willumsen (2001), apontam que,
quando individuos tém de escolher uma op¢do de modo de transporte num conjunto
finito de alternativas, a decisdo € influenciada por fatores que podem ser
classificados em trés grupos: fatores relativos as caracteristicas dos usuarios;
fatores relativos a caracteristicas de viagem e; fatores caracteristicos do sistema de
transporte, onde os considerados mais significativos sdo aqueles referentes ao
tempo relativo de viagem (tempo de espera e de deslocamento), e ao custo da

viagem (taxas, combustivel, tarifas, custo de estacionamento etc.).

O custo e o tempo sdo atributos presentes em varios estudos de escolha
modal. Lima (2007) aponta que a acessibilidade, tanto a micro quanto a macro,
podem ser medidas através dos tempos e dos custos médios de viagem. E destaca
que, uma maior microacessibilidade influencia a escolha do modo de transporte nas
viagens de trabalho, resultando na distribuicdo modal. O Mcidades (2008) ressalta
gue acessibilidade é entendida como a facilidade, medida em distancia, tempo e
custo, que as pessoas tém de alcancar os destinos desejados na cidade, com

autonomia.

Lima (2007) aponta que uma pessoa, ao escolher entre usar o transporte
publico ou dirigir automovel, considera objetiva ou subjetivamente um certo nimero
de varidveis ou atributos que influenciam a sua decisdo. Alguns atributos
representam a qualidade do servigo, sendo 0s mais comuns, para o transporte de
pessoas, 0s relacionados ao tempo e ao custo, a seguranca, o conforto e a
conveniéncia. Os dois primeiros sdo os mais utilizados por serem de f4cil
quantificacdo. Outros estudos, como os de Caetano (2005) e Rabbani e Oliveira
(1997), também relacionam o custo e tempo de viagens como variaveis de analise
da percepcdo da qualidade dos modos de viagens pelos usuarios, destacando

assim, a importancia desses elementos nos modelos de escolha modal.

28



2.6 OUTROS ESTUDOS RELATIVOS A ESCOLHA MODAL

Existem estudos que associam a escolha modal a logistica, e relacionam
alguns atributos como fundamentais para guiar o processo de decisdo. Pacheco et
al. (2008), por exemplo, afirmam que tomar decisdo sobre o uso dos modos € uma
tarefa que pode ser medida através do estudo das caracteristicas operacionais de
cada modo, como: velocidade, disponibilidade, confiabilidade, capacidade e os

custos das atividades logisticas envolvendo os diferentes modos de transporte.

Estes autores também afirmam que as pesquisas baseiam-se na teoria
econbmica do consumidor, em que o individuo orienta-se por uma funcédo de
utiidade e procura maximiza-la escolhendo, dentre varias alternativas possiveis,
aguela cujos atributos ou critérios Ihe propiciam o maior nivel relativo de satisfacéo.
Concluem enfatizando a possibilidade de criar uma arvore de decisédo para analisar

a escolha modal de transporte a ser utilizado nos servigos logisticos.

Brito (2007) destaca estudos que consideram essencial a forte influéncia do
tempo nas decisfes envolvendo transporte, o que ocorre pelo valor que o individuo
atribui ao tempo. Portanto, opta-se por usar o carro, ao invés do Onibus, porque
desta forma, se ganha tempo para outras atividades, ainda que isto implique maior
custo de transporte.

Outro enfoque sobre a escolha modal foi apresentado por Zhou et al. (2004)
apud Alves e Silva (2011) que desenvolveram um estudo que identifica o market
share (divisdo de mercado) do transporte publico para cada area da cidade. Em
decorréncia, descobriu-se porque as pessoas usam transporte publico, identificando-
se 0s segmentos de mercado com base em trés fatores: ‘valor de tempo’, ‘restricdes

de compromissos’ e ‘sensibilidade a privacidade e ao conforto’.
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2.7 FORMA DE OBTENCAO DOS DADOS SOCIOECONOMICOS E DE
QUALIFICACAO DOS SERVICOS DE TRANSPORTE PARA OS ESTUDOS
DE ESCOLHA MODAL

A pesquisa de Origem-Destino (OD) apresenta-se como umas das mais
utilizadas para obtencdo dos dados necessarios ao estudo da escolha modal, por
ser um dos principais instrumentos dos planejadores de transporte publico e
objetivar atender as necessidades de otimizar o servico. Segundo Lima (2007), essa
pesquisa permite a obtencdo de “cada origem e destino, cada itinerario, horario ou
modo constituindo um servigo singular para um tipo de usuario que desempenha

atividades sociais singulares”.

Portanto, esse tipo de instrumento, para Santos (2009), permite descobrir 0
perfil diario da demanda por viagens em uma area urbana e o entendimento do
tamanho da demanda de usuérios, localizacdo geografica das suas origens e

destinos.

Nos estudos de transportes, além das caracteristicas quantitativas obtidas
através da pesquisa OD, é importante também a aplicacdo de outro instrumento, a
pesquisa de opinido, que permite a coleta de informagOes qualitativas sobre o
sistema de transporte. A juncdo desses dois instrumentos de pesquisa mais 0S
sistemas de georreferenciamento pode formar-se um diferencial nos estudos sobre a

demanda por transporte e escolha modal.

Além disso, a forma como os dados para escolha modal sdo coletados deve
ser considerada. Dois métodos sdo os mais utilizados: a preferéncia revelada ou a
declarada. Lima (2007) as diferencia da seguinte maneira “Para a primeira ha
necessidade de captar um conjunto de informagdes existentes e, para a segunda, hi
necessidade da formagédo de um conjunto de escolhas compativel com a capacidade

humana de colher suas preferéncias”.

Na visdo de Ben-Akiva e Morikawa (1990) “a técnica de preferéncia declarada
€ um modelo de escolha que representa a decisdo entre mudar para uma nova

alternativa ou manter a escolha existente”.
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A preferéncia declarada tem suas primeiras aplica¢cdes datadas do inicio dos
anos 1980. Kroes e Sheldon (1988) e Louviere et al. (2000), apud Lima (2007),
apontam que essa técnica esbarrava em criticos a sua utilizacdo pela falta de
confiabilidade dos dados, pois estes sdo sempre coletados a partir de informacdes
sobre o que os entrevistados relatam que fariam em determinada situacao, e néo
sobre o que eles realmente estdo fazendo. Entretanto, segundo Ortlzar e Willumsen
(2001), com o constante aprimoramento e a experiéncia acumulada, a técnica da
preferéncia declarada vem tendo uma aceitacdo quase unanime na area de

transportes, ja fazendo parte da pratica dos estudos de demanda.

Nas pesquisas e estudos sobre transportes, Kroes e Sheldon (1988), apud
Lima (2007), definem que o termo preferéncia declarada refere-se a uma familia de
técnicas que usam declaracbes de individuos sobre suas preferéncias em um

conjunto de opcdes de transporte, para a estimativa de utilidade.

Pesquisas OD e de preferéncia declarada tém, hoje, um amplo uso nos
estudo de transportes e servem de base para os modelos de escolha modal que
podem ser estimados a partir de diversos tipos de fun¢cdes matematicas (LIMA,
2007).

2.8 MODELO LOGIT E ESCOLHA MODAL

Os modelos de escolha modal podem ser estimados a partir de diversos tipos
de funcdes matematicas. Os modelos logit multinomial e binomial sédo os principais
modelos utilizados na area de transportes, pois permitem relacionar a fracdo de
viagem destinada a cada modo com a probabilidade de escolha destes, sendo o

binomial uma simplificacdo do multinomial (LIMA, 2007).

Segundo Lima (2007), modelos logit séo utilizados para representar a escolha
modal dos individuos e baseiam-se nos seguintes principios:

(1) A escolha dos individuos é racional, ou seja, a alternativa escolhida é a de
maior utilidade, que pode ser definida por um conjunto de atributos;

(2) Todos os individuos tém a mesma valoracdo para os atributos que

definem utilidade;
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(3) A componente aleatéria € a duvida, a incerteza do individuo quanto ao

valor que as variaveis assumem em cada alternativa.

Ben-Akiva e Morikawa (1990) apontam que foram elaborados modelos de
comportamento, sendo o logit uma das técnicas mais utilizadas no modelo chamado
compensatorio, onde se reconhece que alguns atributos influenciam na percepcéo
de outros, como o custo e a renda. Esta € uma das ideias dominantes nos estudos

de escolha modal, segundo estes autores.

O modelo logit foi utilizado em estudos para relacionar os atributos as
escolhas modais. Destaca-se Silva (2010), que pesquisou a calibracdo do modelo
logit binomial para a etapa de divisdo modal do modelo classico de planejamento de
transportes, objetivando determinar as probabilidades de escolha dos usuarios
diante das alternativas de transportes disponiveis na cidade de Uberlandia, Minas
Gerais. Os resultados encontrados, segundo a autora, refletem consisténcia dos
modelos calibrados. As variaveis que apresentaram significancia para compor cada
um dos modelos explicaram bem a escolha do modo de transporte. As utilidades
calculadas revelaram a positividade de cada modo conforme as caracteristicas da
viagem e dos usuarios, e as probabilidades calculadas revelaram o quanto cada
individuo, de cada classe socioecondmica mostra-se propenso a escolher
determinado modo de transporte. Concluiu-se que os usuarios de transporte, diante
da necessidade de deslocar-se no espaco e no tempo, realizam suas escolhas
procurando maximizar a utilidade dos modos, ou seja, escolhem aquele cujos

atributos Ihe proporcionem o maior nivel de satisfacao.

Aragoén e Leal (2003) utilizam o modelo logit para apresentar a formulagcéo e
implementacdo de um modelo de alocacao de fluxos de passageiros sobre uma rede
de transporte publico no Rio de Janeiro. Os autores implementaram a alocacao logit
sequencial baseada nos custos de viagem e compararam com a alocacao baseada
nas frequéncias relativas das linhas atrativas, o que permitiu calcular a proporgéo da
escolha de uma determinada alternativa através da probabilidade de escolha da
mesma. Este modelo pode ser aplicado a todas as etapas dos modelos de viagem, e
a outros aspectos da andlise de transporte e problemas urbanos. Apontou-se que 0s
primeiros resultados da pesquisa foram encorajadores no sentido de se dispor de
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um procedimento avancado de analise de redes de transporte publico em cidades de
grande porte.

J& Alves (2011), para a deteccao de potenciais usuarios de transporte publico,
utilizou o0 modelo logit multinomial para a cidade de S&o Carlos, comparando-0 a um
modelo semelhante para a cidade Wageningen (Holanda). Buscou aperfeicoar o
modelo logit e, em seguida, o comparou com o de Redes Neurais Atrtificiais (RNA). O
trabalho desenvolvido permitiu verificar qual a influéncia de alguns atributos sobre a
escolha do modo de transporte urbano, como a menor probabilidade de usar 6nibus
para aqueles usuarios de domicilios com mais de duas pessoas. Permitiu ainda,
identificar e localizar espacialmente os potenciais usuarios de transporte publico,
destacando as areas onde é esperado um aumento do potencial de uso do
transporte publico devido a mudancas nos valores de densidade populacional.

Lima (2007) estudou a escolha dos individuos entre ir trabalhar de automovel
ou fazer park and ride (fazer metade do trajeto de carro e outro de metrd), onde a
modelacdo da opcdo pode ser representada por uma funcgédo utlidade linear
associada a um modelo logit binomial. Os resultados obtidos com o modelo séo
validos para a comparacao entre modos de transporte analisados no contexto em
gue os dados sao levantados. Esse autor destaca que os modelos logit multinomiais,
baseados em fungbes Gumbel, sdo os principais utilizados na area de transporte.
Entre as vantagens que apresentam estd a facilidade de estimacéo, pois a partir de

técnicas de maxima verossimilhanca os parametros podem ser estimados.

Sanches e Ferreira (2009) comparam e avaliaram o desempenho da previsao
da op¢cédo modal entre automovel e modo a pé do modelo logit multinomial e da rede
neural artificial, na cidade de S&o Carlos, Sdo Paulo. Os resultados obtidos
mostraram que a RNA teve melhor desempenho e pode ser uma ferramenta viavel

para analise da op¢cédo modal entre o automével e 0 modo a pé.
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2.9  TECNICAS EMERGENTES NO ESTUDO DA ESCOLHA MODAL

Teixeira (2003) destaca que nos ultimos anos vem ganhando forca o estudo
de novas técnicas de modelagem de transporte, que reconhecem e incorporam
caracteristicas espaciais no processo. Este autor também aponta que isto ocorre
devido a percepcao de que os modelos tradicionais ndo consideram determinadas
situacdes. Tais situacbes podem ser exemplificadas como no caso que pessoas
situadas em pontos espacialmente diferentes podem atribuir utilidades distintas as
opc¢Oes modais. Isto sugere que a modelagem da demanda deve ser realizada de

forma diferenciada em termos socio espaciais.

Outro autor que também trata da utilizacdo de novas técnicas para o avanco
do planejamento de transportes € Rocha (2010), ao afirmar que € constante o
aparecimento de novas técnicas e recursos servindo de base para diferentes
objetivos e abordagens no processo de planejamento. Nesse contexto, observa-se
que as técnicas de planejamento atuais estdo frequentemente atreladas a outros

recursos mais modernos.

Dentre as técnicas mais utilizadas, Paiva (2006) destaca: componentes
principais, analise discriminante, analise de fatores, escalonamento
multidimensional, analise de correspondéncia e analise de agrupamentos. Ja
Teixeira (2003) aponta a aplicacdo de Métodos de Analise Hierarquica — MAH (ou
Andlise Hierarquica de Processos — AHP) visando a permitir incluir no processo de
modelagem da distribuicdo de viagens e experiéncia do planejador. Apresenta,
ainda, a utilizacdo de Sistemas Inteligentes, como a légica fuzzy ou nebulosa,
algoritmos genéticos, e redes neurais, entre outros. Pitombo (2007) destaca a
utilizacdo de técnicas de analise multivariada de dados, as quais podem ser
consideradas extensdes de técnicas tradicionais, como a Regressao Linear Mdultipla
(extensdo da regressao linear simples) e a Analise Mdltipla de Variancia — MANOVA

— extensao da analise de variancia.

No referencial tedrico estudado destacam-se algumas técnicas utilizadas nos
estudos de transporte. Alves e Silva (2011) destacam as redes neurais artificiais
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como técnicas computacionais apresentando um modelo matematico, e que
procuram replicar o funcionamento do cérebro humano, buscando programar seu
comportamento basico. Destacam que essa técnica foi capaz de reproduzir
razoavelmente bem o comportamento de escolha dos usuarios quanto ao modo de
transporte a partir de caracteristicas socioeconémicas e aquelas ligadas ao sistema
de transporte, tornando possivel analisar quais usuarios mudaram sua escolha e
onde estdo localizados. Ressaltam o bom desempenho dessa técnica, contudo néo

conduzem diretamente a avaliacdes estatisticas das variaveis utilizadas.

Outras técnicas aplicadas na area de transporte sdo: a Analise de Cluster,
que permite agrupar os destinos e auxiliar na representacdo da variavel dependente;
A Regressao Linear Mdltipla, sendo uma das mais utilizadas e versateis técnicas,
permitindo fazer inferéncia estatistica ou estimar a significancia das variaveis
independentes; e a Andlise Fatorial que reduz o conjunto de variaveis, ao agrupa-las
a partir de caracteristicas em comum, ao invés de analisa-las de forma individual
(PITOMBO, 2007).

Outro método € a Arvore de Decisdo. Pitombo (2007) destaca que, através
desta, pode-se encontrar relacdes entre as variaveis dependentes e independentes,
formando grupos de individuos, consistentes em seus atributos (socioecondmicos),
homogéneos. No seu trabalho, atraveés dessa técnica, foi possivel encontrar relagées
entre variaveis socioeconémicas, participacdo em atividades, variavel de uso do solo
e padrdes de viagens encadeadas. Essa técnica, utilizada no presente trabalho, sera

melhor descrita no Capitulo 111,

Observou-se que muitos autores utilizam, como parte da metodologia, mais
de uma técnica estatistica de analise multivariada, o que pode trazer maiores
contribuicdes para os trabalhos. Como exemplo, destaca-se Sirinivan (2000), que
utilizou analise fatorial a fim de caracterizar aspectos do uso do solo da area
metropolitana de Boston, depois aplicou a regressdo multinominal logistica a fim de
prever relacdes entre escolha modal e caracteristicas socioeconémicas e uso do

solo.
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Dentre as diversas técnicas apresentadas, um aspecto aparece com grande
importancia: a escolha das varidveis necessérias a aplicacdo das técnicas e,

consequentemente, determinacao do aprofundamento e direcionamento do estudo.

Portanto, considera-se importante a analise dos aspectos que influenciam a
escolha modal, como a relevancia da utilizagdo das caracteristicas socioeconémicas
dos usuérios, do espaco e do transporte para a reproducdo do comportamento de
escolha do modo de transporte. Esse capitulo compds uma parte da primeira etapa
do método deste trabalho, que visa gerar subsidios teoricos para as etapas
posteriores, nas quais serao utilizadas variaveis socioeconémicas e de opinido da
qualidade do sistema de transporte na aplicagcdo do método de estimativa modal,
arvore de decisdo, como se pode ver no Capitulo Ill. Vale ressaltar que se optou por
usar uma técnica exploratoria (AD) em detrimento de uma técnica tradicional
confirmatoria (modelo logit multinomial) na estimativa modal considerando a
auséncia de varidveis importantes no banco de dados, como tempo e/ou distancia
de viagem e custo e, sobretudo, a flexibilidade do uso da AD em relacao aos tipos

de variaveis utilizadas em grandes amostras.
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CAPITULO Il = ARVORE DE DECISAO

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Este capitulo trata da aplicacdo da técnica de Andlise Multivariada de dados
exploratoria - Arvore de Decisdo (AD). Tal técnica é capaz de representar a natureza
probabilistica do objeto analisado, pois € um modelo que reconhece que individuos
com caracteristicas socioeconémicas similares podem tomar diferentes decisoes,
além de associar a probabilidade as diferentes respostas possiveis (PITOMBO e
KAWAMOTO, 2004). Como exemplo, ha a probabilidade de escolha de diferentes
modos de transporte.

A é&rvore de decisdo é considerada uma forma simples de representacdo de
relacfes existentes em um conjunto de dados. Essa técnica visa estabelecer relacao
entre as variaveis explicativas (independentes) e uma Unica variavel resposta
(dependente) (BREIMAN et al., 1984). Entende-se que a variavel dependente é
aguela caracteristica que se deseja prever ou classificar pela arvore de acordo com
as variaveis independentes, ou preditoras, que estdo potencialmente relacionadas a

primeira.

Segundo Quinlan (1983), a técnica da arvore de decisdo permite que um
conjunto de dados a ser analisado seja classificado em um numero finito de classes
através de regras hierarquicas, organizando os dados de maneira compacta e
fornecendo uma visdo real da natureza da relacdo. Estas regras sédo definidas de
acordo com os valores de um grupo de variaveis explicativas em relacdo a uma
variavel de interesse para formar grupos homogéneos (BORGONI e BERRINGTON,
2004).

A aplicacdo da AD para estudo de problemas de decisdo também foi
abordada por Soarez (2009), ao afirmar que ela é uma ferramenta visual que
descreve graficamente trés principais componentes de um problema de deciséao: o
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modelo propriamente dito, as probabilidades de ocorréncia dos varios eventos que
estdo sendo modelados e os valores dos desfechos que existem no final de cada
caminho, em particular. A AD relaciona as acfes tomadas com as consequéncias
(SOAREZ, 2009).

Autores como Pitombo (2007), Sousa (2004) e Pitombo et al. (2004) apontam
gue a técnica da arvore de decisdo possui essa homenclatura por sua estrutura ser
parecida com a de uma arvore, o que a torna de facil entendimento. Os dados sao
divididos em subgrupos, com base nos valores das variaveis independentes,
gerando uma hierarquia de declaragbes do tipo “se...entdo...” que séo utilizadas,
principalmente, para classificar dados. Sendo o resultado da aplicagdo da AD uma
arvore hierarquica de regras de decisdao utilizadas para prever ou classificar
(PITOMBO, 2007).

3.2 PROPRIEDADES GERAIS E ESTRUTURA DA AD

Aponta-se por diversos estudos, como Pitombo (2007), Silva (2006), Sousa
(2004), Pitombo et al. (2004), e Garber (2002), que a AD apresenta algumas
propriedades basicas:

. A hierarquia € denominada arvore e cada segmento é denominado no;

. Ha um né, chamado raiz, que contém todo o banco de dados - Este n6
contém dados que podem ser subdivididos dentro de outros sub-nés, chamados de
noés filhos;

. No6s filhos, representam a subdivisdo dos dados originais em
subgrupos mais homogéneos. Silva (2006) os chama de NOs de Decisdo, por ser
onde se encontram os testes que a arvore faz dos dados para subdividi-los;

. N6 Terminal ou folha: quando os dados ndo podem ser mais
subdividos. Representam o fim da AD,;

. Existe um Unico caminho entre o no raiz e cada no;

. Para construcdo da AD devem-se considerar trés elementos principais:

um conjunto de perguntas que delimita as divisbes dos dados, um critério que avalia
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a melhor divisdo (algoritmo) e uma regra para finalizacdo das divisdes (stop-splittig

rule).

Terra (2010), Pitombo (2007) e Sousa (2004) descrevem que a arvore
comeca com um no raiz que contém todas as observacbes da amostra, 0s nos
seguintes (nos filhos) representam subconjuntos e subdivisbes dos dados. Quando
0os dados do n6 ndo podem ser mais subdivididos dentro de um outro subconjunto,
ele é considerado um no terminal ou folha. Essas sucessivas decisées ajustam um
modelo matemético que tem como finalidade estabelecer relagbes entre as variaveis
explicativas e a Unica variavel resposta e de tornar os subconjuntos de dados cada
vez mais homogéneos em relacdo a variavel dependente. O processo da divisdo
repete-se até que nenhuma das variaveis selecionadas mostre influéncia
significativa na divisdo ou quando o tamanho do subconjunto for suficientemente
pequeno (BREIMAN et al., 1984).

Andrade (2007) compreende a AD, como divisdes sucessivas de blocos de
dados. A cada né se tenta segmentar os blocos em dois ou mais grupos, distintos
pela pergunta chave a que se submetera o bloco. Pode-se ver o esquema da
estrutura da AD na Figura 3.1.

Na analise da arvore percebe-se que cada ramo representa uma alternativa
para a soluc¢édo do problema. E através da observagcédo dos nés percebe-se, segundo
Garber (2002), dois tipos de eventos, um de decisao (representados pelos circulos
na Figura 3.1) e outro de chances ou probabilidade de ocorréncia para cada situacao
(representados pelos quadrados na Figura 3.1), que sédo organizados de forma a
representar a ordem em que eles podem ocorrer e ressaltando o valor inicial, que
sera ingressado como informacdo e o valor esperado, que sera obtido como
resultado do processo decisorio (GARBER, 2002).

O modelo gerado pela AD é descrito por Andrade (2007) da seguinte forma:
um dado entra na arvore através da raiz, percorrendo 0s nés, sendo direcionado de

forma a alcancar as folhas a que se refere sua classe.
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A AD é interpretada por Oliveira (2008) da seguinte forma: as decisbes e

incertezas de projeto sdo representadas pelos nds da arvore. Os ramos representam

as alternativas escolhidas ou o resultado da resolucéo da incerteza.

Perissinotto (2007) descreve o produto final da AD como um modelo de

classificacao através de um conjunto de regras hierarquicas que dividem os dados

dentro de grupos onde uma divisdo (classificacdo ou predicdo) é feita para cada

grupo.

[

Ramol >

No Raiz

N6 folha

NO filho

N6 folha

~

Variavel
Dependente

ou Resposta

.

N6 folha
N6 filho NG folha

NO folha

AN

Figura 3.1 - Esquema ilustrativo de uma Arvore de Decisdo

3.3 CRITERIOS DE DIVISAO NA AD

Destaca-se que a estrutura da Arvore de Decisdo depende de trés critérios

fixados pelo usuario: nimero minimo de observacdes em nds terminais, desvio

minimo e algoritmo a ser utilizado. Este Gltimo serve de modelo para definir a forma

de divisdo dos dados, o que vai interferir, diretamente, na estrutura da arvore. O

algoritmo também influencia a determinacdo das varidveis independentes mais
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importantes, ou seja, aquelas que fornecem maxima segregacao nos dados segundo
a variavel dependente (WESTPHAL e BLAXTON, 1998).

Basgalupp (2010) aponta que a maioria dos algoritmos de inducdo de AD
trabalha com funcbes de divisdo univariada, ou seja, cada no interno da arvore é
dividido de acordo com um anico atributo. Nesse caso, o algoritmo tenta encontrar o
melhor atributo em diferentes medidas, tais como impurezas, distancia e

dependéncia.

Ha varios algoritmos que implementam arvores, com destaque para o CHAID
(Chisquare Automatic Interaction Detection - KASS, 1980) e CART (Classification
and Regression Tree - BREIMAN et al., 1984) e C4.5 (QUILAN, 1983), como

algoritmos de representacao grafica das possibilidades de escolha.

Uma das caracteristicas do CHAID é a divisdo dos n6és em multiplos ramos.
Segundo Arruda (2005) esse algoritmo representa arvores em que mais de duas
ramificagcbes podem ser anexadas a um unico n6 (Figura 3.2). Permite ainda a
elaboracdo de varias tabelas de frequéncia em mudltiplas ramificacdes. O algoritmo
CHAID seleciona as variaveis que sao mais significativas, combinando-as com
outras para que possam, juntas, fornecer informacgdes que permitam melhor explicar
o comportamento de escolha individual. Dessa forma, as variaveis que néo
estiverem presentes nos resultados gerados apontam ndo para auséncia de
influéncia destas sobre o comportamento individual, mas sinalizam que tal influéncia,

caso ocorra, nao e significativa (ARRUDA, 2005).

Ja o algoritmo CART é ajustado mediante sucessivas divisdes binarias no
conjunto de dados, de modo a tornar os subconjuntos resultantes cada vez mais
homogéneos, em relacdo a variavel dependente. Essas divisbes sdo representadas
por estrutura de arvore binaria, sendo que cada nd corresponde a uma divisao
(BREIMAN et al., 1984). O algoritmo CART esté ilustrado na Figura 3.3.
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Figura 3.2 - Esquema do algoritmo CHAID Figura 3.3 - Esquema do algoritmo CART
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Para Sousa (2004) este algoritmo procura encontrar as variaveis preditoras
mais importantes o que, portanto, fornece a méaxima segregacdo dos dados em
relacdo a variavel resposta. Terra (2010) e Silva e Kawamoto (2006) descrevem o
CART como aquele algoritmo que trata a arvore como modelo de probabilidade,

empregando como critério de divisdo o desvio global (D), Equagéo 3.1
D=-2% X,nGl)logp(lt) (3.1)

Em que n(j|t) € o nimero de casos no nd t com a resposta categorica j; p(j|t)
denota a propor¢cdo dos casos na categoria j do n6 t. Portanto, o desvio significa
uma medida de heterogeneidade dos grupos resultantes (SOUSA, 2004).

Outra caracteristica inerente a esse algoritmo € que cada divisdo depende do
valor de uma Unica variavel (TERRA, 2010). Para Andrade (2007), o CART tem a
funcdo de segmentar os blocos, levando em consideracdo apenas um parametro por
vez. Associa-se, portanto, probabilidades de ocorréncia a cada classificagao.

3.4  VANTAGENS, LIMITACOES E RESULTADOS DA AD

Considera-se importante, ao escolher a AD como ferramenta de andlise, o
entendimento das vantagens e limitacGes dessa técnica, para poder utiliza-la e

interpretar seus resultados da melhor forma possivel.
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Pitombo (2007) baseia-se em Van der Smagt e Lucardie (1991) ao destacar,
como principal vantagem da AD, além da estrutura clara e a facilidade de
compreensao dos resultados, a sua habilidade em representar relacbes nao
compensatorias entre atributos, dificil em funcbes algébricas. Embora a AD se
assemelhe a outras técnicas tradicionais como a analise discriminante, a sua

flexibilidade a torna uma ferramenta de analise bastante atraente.

Dorth (2010) aponta quatro aspectos que diferenciam a AD: séao faceis de
trabalhar; permitem a classificacdo simultdnea de dados categoéricos e continuos
com a condi¢do de que o atributo de saida seja sempre qualitativo; ndo exige que
seja definido parametro "a priori" sobre a natureza dos dados; e tratam com um
namero ilimitado de exemplos de teste, com infinitas classes e revelando as regras

utilizadas no processo de classificacdo, de acordo com o modelo associado.

A possibilidade de analisar as varaveis independentes uma a uma
isoladamente é um aspecto apresentado por Terra (2010) como uma vantagem da
AD. Desta forma, a multicolinearidade, por exemplo, deixa de ser problema, abrindo

assim as possibilidades de utilizacdo de dados.

Arruda (2005) aponta que o resultado da AD descreve as regras de decisao
usadas pelos individuos, onde as variaveis mais significativas foram selecionadas
pelo algoritmo, de modo que possam representar as escolhas individuais. Mas o
resultado pode também, definir termos para a segmentacdo dos casos, como por
exemplo, socioecondmicos. Destaca-se que as ADs podem produzir os resultados
esperados e até coerentes, bem como, resultados estranhos e ndo confiaveis
(ARRUDA, 2005).

A utilizacdo da AD traz algumas desvantagens por esta ser uma técnica
exploratdria, ou seja, ndo € usual a utilizacdo de parametros que permitam confirmar
a qualidade do modelo de estimacdo ou 0 quanto as variaveis selecionadas para a
segregacdo dos dados sado significativas para explicar as escolhas relativas a
variavel dependente. Tal técnica, no entanto, mostra-se adequado no intuito do
presente trabalho, considerando ainda a viabilidade do uso da AD, que é um

minerador de dados, em grandes amostras com multiplas variaveis.
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CAPITULO IV — GEOESTATISTICA

4.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Estudos relacionados a analise das viagens no meio urbano sofrem grande
influéncia de aspectos geograficos. Comportamento relacionado a viagens pode ser
analisado considerando a necessidade de realizagdo de atividades, caracteristicas
socioecon6micas e proximidade espacial de atributos. Tal fato justifica a utilizac&o
da analise espacial de dados nos estudos relacionados as viagens, a demanda por

transportes e a escolha modal.

Existem técnicas que permitem a analise e entendimento da relagdo entre
aspectos referentes ao transporte e ao espaco, como por exemplo, a analise
espacial. Kneib e Silva (2009) afirmam que a utilizacdo da anélise espacial consiste
no uso de ferramentas estatisticas descritivas e graficas, com a intencéo de detectar
padrées nos dados, avaliando se o fenbmeno estudado possui uma referéncia

espacial ou geografica.

Pedrosa e Céamara (2004) destacam a importancia da representacao de
fenbmenos espaciais, sendo o Sistema de Informagdo Geogréfica (SIG) uma
ferramenta muito utilizada com esse intuito. Assim sendo, as técnicas de analise
espacial ganharam forca com a ampliacdo e intensificacdo do uso do SIG, por sua
capacidade de correlacionar dados estatisticos no territério geograficamente
localizado. Como exemplo, apresenta-se a pesquisa desenvolvida por Bertolde e
Ribeiro (2009), na qual os autores afirmam que, devido a relacdo entre transporte e
espaco, as técnicas que podem ser as mais adequadas para a previsdo da demanda
de passageiros sdo as que utilizam analise espacial, de modo a obter previsdes

mais exatas do que aquelas obtidas por modelos estatisticos tradicionais.

Entende-se, a partir de Soares (2006), que os fendmenos espaciais tém,
normalmente, especificidades préprias que os distinguem dos demais, 0 que,

geralmente, esta ligado a existéncia de um acentuado grau de incerteza do seu
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conhecimento. Estas especificidades dificultam a andalise dos fendmenos espaciais
através da estatistica classica.

Dentre as diversas técnicas da analise espacial existentes, destaca-se a
geoestatistica, um ramo da estatistica espacial que possibilita 0 desenvolvimento de
estudos sobre fendmenos cujas varidveis tém distribuicdo de valores associada a
sua posicdo no espaco. Segundo Goovaerts (1997), a geoestatistica permite
descrever o comportamento espacial dos dados ao estimar o valor médio de uma
variavel numa area e o valor desta numa localizacdo desconhecida, incorporando,

no processamento, as coordenadas espaciais das observagoes.

Landim e Sturaro (2002) afirmam que a geoestatistica possibilita o célculo de
estimativas da ocorréncia de um fenémeno com distribuicdo no espaco. Desse
modo, supfe que as variaveis regionalizadas, que apresentam comportamento
espacial, sejam espacialmente correlacionadas. Devido a essa caracteristica, a
geoestatistica tem sido aplicada, principalmente, para efetuar estimativas e/ou

simulacdes de variaveis em locais ndo amostrados.

Estes autores também apontam que técnicas de geoestatistica procuram
extrair, de uma aparente aleatoriedade dos dados coletados, as caracteristicas
probabilisticas do fenémeno regionalizado, portanto, demonstrando a correlacéo
entre os valores situados numa determinada vizinhanga e direcdo no espaco

amostrado.

Baseando-se em Soares (2006), entende-se que geoestatistica tem por
objetivo a caracterizacdo da dispersao espacial e espago-temporal das grandezas
gue definem quantidade e a qualidade dos aspectos referentes ao fenémeno
espacial que se deseja estudar. O mesmo autor, fundamentando-se em Matheron
(1970), acrescenta que esta técnica nasce da reflexdo sobre o carater ambiguo da
operacdo que consiste em interpretar em termos probabilisticos um fenémeno

parcialmente desconhecido.

Shinohara et al. (2006) destacam que a autocorrelacdo espacial é apontada

como principal caracteristica da geoestatistica, pois ao conhecer o valor de uma
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variavel numa determinada posicdo no espaco, 0s pontos adjacentes a essa

posicdo, possivelmente, terdo valores proximos ao conhecido.

De acordo com Soares (2006), entende-se que, para aplicacdo da
geoestatistica, sdo necessarios: (1) instrumentos estatisticos que quantifiquem a
continuidade espacial da variavel em estudo; (2) modelos de interpolacdo espacial,
entendidos como processo de utilizagdo de pontos com valores conhecidos para
estimar valores de outros pontos desconhecidos, tendo por base a sua variabilidade
estrutural e (3) modelos de simulagéo estocastica, que quantificam a incerteza ligada
ao fendbmeno espacial, com o objetivo de explorar as probabilidades deste, cujo

comportamento possa ser quantificado matematicamente.

Para Landim et al. (2002a), a geoestatistica se baseia nos seguintes
pressupostos: Ergodicidade, a esperanca referente a média de todas as possiveis
realizacbes da variavel ser igual a média de uma Unica realizacdo dentro de um

certo dominio; Estacionariedade, na regido em que se pretende fazer estimativas, o

fendbmeno é descrito como homogéneo dentro desse espaco; e na Hipotese de que
as diferencas entre valores apresentam fraco incremento, isto €, as diferencas séo

localmente estacionarias.

Conforme o referencial tedrico estudado (Soares, 2006; Camargo et al., 2004;
Landim, 2006) entende-se que a utilizacdo da geoestatistica consiste no
entendimento e aplicacédo de trés aspectos fundamentais: (1) no conceito de variavel
regionalizada, desenvolvido por Georges Matheron na década de 1960; (2) na
ferramenta do variograma, que possibilita a andlise estrutural das varidveis do
fenbmeno e (3) a técnica da krigagem (e/ou simulacdo). As proximas secdes

descrevem basicamente esses trés aspectos.

Portanto, este trabalho, caracterizado por ser exploratério e inédito, ira
analisar a adequabilidade de aplicacdo de técnica geoestatistica, em conjunto com
arvore de deciséo, para estimacdo da escolha modal em coordenadas ja amostradas
e também desconhecidas. Para a proposta do uso da krigagem para estimacao da
escolha modal, parte-se do pressuposto de que a opcdo do modo de transporte

possui influéncia espacial, ja que a escolha modal esta fortemente relacionada a

46



posse de automdveis e a renda, varidveis que, possivelmente, apresentariam um

padrao de distribuicdo espacial dos seus valores.

4.2 VARIAVEL REGIONALIZADA (VR)

Pitombo et al. (2010) destacam que as variaveis regionalizadas variam no
espaco e no tempo, e geralmente ndo se distribuem aleatoriamente no espaco e

sim, dentro de uma certa distancia e direcao (vizinhanca).

Camargo et al. (2004) também apontam que a variavel regionalizada é
distribuida no espaco, acrescentando que seus valores sdo considerados como
realizagcbes de uma funcéo aleatéria e que a variacdo espacial de uma variavel
regionalizada pode ser expressa pela soma de trés componentes: a) uma
componente estrutural, associada a um valor médio constante ou a uma tendéncia
constante; b) uma componente aleatéria, espacialmente correlacionada; e c) um

ruido aleatério ou erro residual.

4.3 VARIOGRAMA: CONSTRUCAO E AJUSTE TEORICO

O variograma € descrito por Camargo et al. (2004) como ferramenta béasica de
suporte para as técnicas de krigagem ao permitir representar quantitativamente a
variagdo de um fendmeno regionalizado no espacgo. Conforme Landim (2006) “o
variograma gera informacoes, utilizadas na krigagem, servindo para encontrar 0s
pesos Otimos a serem associados as amostras que irdo estimar um ponto, uma area
ou um bloco”. Jakob e Young (2006) argumentam que a krigagem produz a melhor
estimativa linear n&do-viciada dos dados de um atributo em um local ndo amostrado,

com a modelagem do variograma.

Felgueiras (1999) considera o variograma como um instrumento de inferéncia,

sendo usado na determinagdo dos valores de covariancia, entre amostras e entre
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cada amostra e o ponto a ser estimado. Assim, tais valores sdo necessarios para o

calculo dos ponderadores das amostras utilizadas numa inferéncia.

O variograma é apontado por Landim (2006) como uma funcéo das distancias
entre locais de amostragens, mantendo o mesmo numero de amostras, mas com
pesos diferentes de acordo com o seu arranjo geografico. Também destaca Landim
(2006) que o uso do variograma para a estimativa por krigagem néo exige que 0s
dados tenham distribuicdo normal. A presenca de distribuicdo assimétrica, com
muitos valores andmalos, deve ser considerada, pois a krigagem é um estimador

linear.

Camargo et al. (2004) apontam que na determinacdo experimental do
variograma para cada valor de “h”, distancia entre as amostra, considera-se todos os
pares de amostras z(x) e z(x+h), separadas pelo vetor distancia “h”, a partir da
Equacéo (4.1).

(W) = s B l2(x) = 20x + W) (4.1)

Onde y(h) € o variograma estimado e N(h) € o numero de pares de valores
medidos. Jakob e Young (2006) e Camargo et al. (2004) apresentam o0s parametros

do variograma que devem ser observados para aplicacédo da krigagem:

* Alcance (a) ou amplitude: distéancia dentro da qual as amostras apresentam-
se correlacionadas espacialmente. E 0 ponto méaximo onde existe
autocorrelacao espacial das amostras em unidades conhecidas de distancia,
como metros. Com isto, se torna possivel encontrar um valor aproximado (e
mensuravel) da segregacdo espacial de determinada variavel de estudo. E
importante definir o patamar da curva para se analisar seu alcance (Figura
4.1).

» Patamar (C): é o valor de y (variancia) maximo da curva correspondente ao
alcance (a) ou amplitude, que em geral é igual a variancia da amostragem.
Deste ponto em diante, considera-se que ndo existe mais dependéncia

espacial entre as amostras, porque a variancia da diferenca entre pares de
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amostras (Var [Z(x) - Z(x+h)]) torna-se aproximadamente constante. Ou seja,

nao existe mais nenhuma correlacdo entre as variaveis (Figura 4.1).

» Efeito Pepita (Co): € o ponto inicial da curva, € onde ela toca o eixo vy.
Entretanto, na pratica, a medida que “h” tende para zero, y(h) se aproxima de
um valor positivo chamado Efeito Pepita (Co), que revela a descontinuidade
do variograma para distancias menores do que a menor distancia entre as
amostras. O efeito pepita traduz o quanto pequenas distancias sao parecidas
ou diferentes. Um valor alto deste indice indica que se encontram grandes
variacfes em curtas distancias (Figura 4.1).

O efeito pepita (Co) é descrito como o valor da semivariancia para a distancia
zero e representa a componente da variabilidade espacial que ndo pode ser
relacionado com uma causa especifica (variabilidade ao acaso). Parte desta
descontinuidade pode ser também relacionada a erros de medicdo, sendo
impossivel quantificar se a maior contribuicdo provém destes erros ou da

variabilidade de pequena escala ndo captada pela amostragem (CAMARGO et al.,
2004).

=P
E&

fe—— Patamar (C) —
-

Jo
I Efeito Pepita (C,)

=g}

ie———— Alcance (a) ————»

Figura 4.1 - Parametros do variograma (CAMARGO et al., 2004)

Outros fatores a serem estudados, segundo Druck et al. (2004), sdo a
hipétese de estacionariedade (equilibrio) onde o valor esperado (isto é, a média do

processo no espaco e a covariancia entre as areas) sao constantes em toda a regiao
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estudada, ou seja, ndo h& tendéncia. Estes autores também afirmam que
observagcbes mais proximas geograficamente tenham um comportamento mais
semelhante entre si do que aquelas separadas por maiores distancias. Assim, o
valor absoluto da diferenca entre a amostra observada e a esperada, z(x) e z(x+h),
deveria crescer a medida que aumenta a distancia entre elas, até um valor na qual

os efeitos locais ndo teriam mais influéncia (CAMARGO et al., 2004).

Landim et al. (2002a) argumentam que, para a obtencdo de um variograma,
supde-se que a variavel regionalizada tenha um comportamento fracamente
estacionario, onde os valores esperados, assim como sua covariancia espacial,
sejam 0s mesmos para uma determinada area e que néo apresentem tendéncia que

possa afetar os resultados.

Outra questdo importante na andlise do variograma destacada por Druck et al.
(2004) é a anisotropia, quando a estrutura de covariancia, além de variar com a
distancia, o faz simultaneamente em funcdo da direcdo. Pitombo et al. (2010) e
Camargo et al. (2004) afirmam que, usualmente, o calculo do variograma das
variaveis analisadas € efetuado, no minimo, em cinco dire¢cdes. Uma delas é a
direcdo omnidirecional (no caso de uma malha quadrada regular: (0°, 45°, 90°, -45 e
omnidirecional). O variograma experimental permite identificar se existe uma direcéo
preferencial da varidvel no espaco, ou seja, se a estrutura espacial do fendbmeno
modifica-se conforme a direcdo (anisotropia geométrica). Ou se 0 comportamento da

variavel € semelhante em todas as direcdes (isotropia geométrica).

O uso do variograma omnidirecional, segundo Steiner (2007), ocorre,
geralmente, quando a parte inicial da curva é analisada, ou seja, quando somente
forem usadas as distancias pequenas em relacdo a origem, 0 que deixa as curvas

muito similares nas outras direcoes.

Soares (2006) também faz referéncias a utilizacdo do variograma para o
estudo do comportamento de uma variavel em diferentes direcdes. Este autor
aponta a nocao de variograma como medidor de continuidade espacial e que a

krigagem utiliza um modelo de variograma que é “acima de tudo uma medida da

50



continuidade e homogeneidade estrutural do processo espacial, do qual

conhecemos apenas um conjunto de amostras”

Azevedo e Veneziani (2005) apontam que 0s variogramas expressam o
comportamento espacial da variavel continua, mostrando sua zona de influéncia,
seus aspectos anisotropicos, e a presenca de anomalias provocadas por erros de
amostragem ou por componentes aleatorios, como se pode ver na Figura 4.2. Os
autores asseguram, ainda, que para obter um variograma, € necessario dispor de
um conjunto de valores encontrados em intervalos, tanto quanto possiveis, regulares

dentro de um mesmo suporte geométrico.

<
= CAMPO ! CAMPO
ESTRUTURADO ! ALEATORIO
Co+C ————————————————  PATAMAR

VARIANCIA
ESPACIAL

Co
VARIANCIA ;
ALEATORIA ;

a=AMPLITUDE a

Figura 4.2 - Variograma representando o comportamento espacial da variavel (Yamamoto et al. 2001 apud Oliveira, 2008 )

Sobre essa ultima afirmacdo, Jakob e Young (2006) também declaram que
variograma é a descricdo matematica do relacionamento entre a variancia de pares
de observacbes (pontos) e a distancia separando estas observagdes (h). A
autocorrelacdo espacial pode entdo ser usada para fazer melhores estimativas para
pontos ndo amostrados (inferéncia = krigagem), onde N(h) € o nimero total de pares
de observacbes separadas pela distancia “h”. E a curva ajustada minimiza a

variancia dos erros.

Azevedo e Veneziani (2005) destacam que, apos a elaboracdo dos
variogramas experimentais, deve-se estabelecer um modelo matematico que melhor
represente a variabilidade em estudo. Camargo et al. (2004) afirmam ser essencial
que o modelo ajustado represente a tendéncia de y(h) em relagédo a “h”. Deste
modo, as estimativas obtidas a partir da krigagem serdo mais exatas e, portanto

mais confiaveis. Dos varios modelos tedricos disponiveis para ajustes de
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variograma, o0s aplicados na geoestatistica sdo aqueles que atingem o patamar,

sendo que os mais utilizados séao:

* Modelo Esférico - para h < a, para h = a, neste modelo a inclinagdo da
tangente junto a origem (h=0) é 3C/2a, onde "C" corresponde ao patamar e
"a" ao alcance. Este é o modelo mais comum, podendo-se afirmar que
equivale a funcédo de distribuicdo normal da estatistica classica (Figura 4.3)
(AZEVEDO e VENEZIANI, 2005);

* Modelo Exponencial - Este modelo atinge o patamar assintoticamente, com o
alcance prético definido como a distancia na qual o valor do modelo € 95% do
patamar (Figura 4.3) (CAMARGO et al. 2004).

* Modelo Gaussiano - a curva é parabdlica junto a origem e a tangente nesse
ponto € horizontal, o que indica pequena variabilidade para curtas distancias
(ver Figura 4.3) (AZEVEDO e VENEZIANI, 2005).

o
y(h) 4 _
=+ =+ Modelo Exponencial
] Modelo Esférico
= = = Modelo Gaussano
C:; B e ——
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/ /
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0 a i

Figura 4.3 - Representacgdo grafica de modelos normalizados dos tipos basicos de variogramas (CAMARGO et al., 2004)

Para o desenvolvimento deste trabalho serdo elaborados os variogramas das

probabilidades de escolha modal, provenientes do modelo de Arvore de Deciséo.
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4.4 KRIGAGEM

A técnica de krigagem assume que os dados recolhidos de uma determinada
populacdo se encontram correlacionados no espaco, levando em consideracdo a
localizacdo geogréfica e a dependéncia espacial. Permite-se, assim, estimar o valor
de uma variavel em uma localizacdo ignorada, a partir de valores da variavel em

localizac&o conhecida.

Camargo et al. (2004) afirmam que a krigagem compreende um conjunto de
técnicas de estimacdo e predicdo de superficies baseada na modelagem da
estrutura de correlacdo espacial. A hipotese implicita no procedimento geoestatistico
€ que o processo estudado é estacionario. Para esses autores, 0S passos num

estudo empregando técnicas de krigagem incluem:

1) analise exploratéria dos dados;
2) analise estrutural (modelagem da estrutura de correlagédo espacial);
3) interpolagéo estatistica da superficie.

A krigagem é descrita como a ancora dos procedimentos geoestatisticos.
Para Felgueiras (1999), ela possibilita inferéncias de valores, a partir de amostras
pontuais de um atributo espacial. Estas inferéncias sao usadas, geralmente, para
finalidades de mapeamento digital de atributos espaciais. A krigagem pode ser
utilizada para a construcdo de modelos probabilisticos de incerteza relacionados aos

valores ndo amostrados.

Segundo Camargo et al. (2004), o que diferencia a krigagem de outros
métodos de interpolacdo € a estimacdo de uma matriz de covariancia espacial que
determina os pesos atribuidos as diferentes amostras, o tratamento da redundéancia
dos dados, a vizinhanca a ser considerada no procedimento inferencial e o erro
associado ao valor estimado. Além disso, a krigagem também fornece estimadores

com propriedades de nao tendenciosidade e eficiéncia.

Landim (2006) descreve krigagem como um processo de estimativa de

valores de variaveis distribuidas no espaco, e/ou no tempo, a partir de valores
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adjacentes enquanto considerados como interdependentes pelo variograma. Este
mesmo autor aponta a krigagem como algoritmo estimador utilizado para: a)
previsdo do valor pontual de uma variavel regionalizada em um determinado local
dentro do campo geométrico; b) calculo médio de uma variavel regionalizada para

um volume maior que o0 suporte geometrico.

E argumentado por Monteiro et al. (2004) que o interesse da krigagem néo é
inferir exatamente um determinado valor, mas definir areas com maior probabilidade
em que o evento ocorra. E, dentre as diversas aplicacbes da modelagem espaco-
temporal, que a krigagem possibilita, pode-se identificar dois grandes grupos de
processos: os fisicos e os de planejamento urbano. Estes grupos possuem variaveis
e comportamentos diferenciados que exigem abordagens de implementacéo
diversas (PEDROSA e CAMARA, 2004).

Desta forma, a krigagem € uma técnica muito eficiente para explicar
fendmenos onde se observa variabilidade espacial. Sabe-se que a utilizagdo da
krigagem foi iniciada na Geologia, sendo também bastante aplicada nas areas de
agricultura, Engenharia de minas, petrolifera, contaminacdo de solo e, atualmente,
vem ganhando espaco com éxito nas Ciéncias Sociais. Pitombo e Sousa (2009)
destacam que esta técnica pode ser um caminho para trabalhos futuros no intuito de
analisar a autocorrelacdo espacial das viagens atraidas e produzidas. Acredita-se
que esta técnica possa proporcionar estudos, analises e resultados diferenciados
dos que, normalmente, sdo produzidos na area de transportes. Pode, pois, tornar
possivel, por exemplo, o mapeamento da forma como as caracteristicas

socioecondmicas e do espaco urbano influenciam a escolha dos modos de viagem.

Autores como Soares (2006), Jakob e Young (2006) e Camargo et al. (2004),
apontam a existéncia de diversos tipos de krigagem, tais como: Indicativa (também
conhecida por Krigagem da Indicatriz); Com Deriva ou Universal; Co-krigagem; Com

Deriva Externa, sendo as mais comuns a krigagem Simples e a Ordinaria.

Segundo Jakob e Young (2006), a krigagem simples exige que a média m(x)
seja conhecida e constante; assim como o0 erro, o que melhora as estimativas.

Entendem, contudo, ser dificil conhecer a média geral, em fungdo de uma possivel
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tendéncia nos dados. Este método utiliza a krigagem nos residuos (erro), a diferenca
entre os valores preditos e 0s observados, assumindo que a tendéncia, nos
residuos, € zero. Soares (2006) argumenta que a krigagem simples é o algoritmo da
krigagem na sua versao nao estacionaria, assume o conhecimento das médias do
conjunto de variaveis aleatorias referentes aos valores amostrados e aos pontos no

espaco ndo amostrados.

A krigagem ordinéaria é descrita por Jakob e Young (2006), como aquela que
assume que a média m(x) é constante e desconhecida. Este método tem por
objetivo prever os valores de varidveis secundarias em diversas coordenadas
desconhecidas, considerando os valores conhecidos destas variaveis. Landim et al.
(2002a) afirmam que a krigagem ordinaria exige que néo haja tendéncia (ou deriva)
nos dados. Para tanto, € necessario, preliminarmente, remover a tendéncia e

trabalhar com os residuos.

Soares (2006) aponta que a krigagem indicativa tem aplicacdo mais geral que
a simples, principalmente porque ndo supde nenhum tipo de distribuicdo de
probabilidade a priori e pode ser usada com atributos numeéricos e tematicos.
“Portanto, pode ser considerada um classificador estocastico, que fornece
estimativas de incertezas associadas aos valores das classes atribuidas a cada
ponto do espaco”. A utilizagdo da krigagem indicativa diminui 0 enviesamento
sistematico das funcdes de distribuicdo de probabilidades. Isso € possivel através da
binarizacdo dos dados observados em “0” e “1” pela aplicacédo de um valor de corte,
sendo que o mapa obtido é o mapa da probabilidade do valor de corte previamente
escolhido ser ultrapassado (SOARES, 2006).

Landim et al. (2002b) afirmam que a krigagem universal promove um
tratamento matematico que leva em consideracdo, ao mesmo tempo, a tendéncia e
a estimativa dos valores e, como consequéncia, 0os erros de estimativa incluem os

erros associados a estimativa da superficie de tendéncia.

Jakob e Young (2006) apontam que na krigagem universal também a média
m(x) € uma funcéo deterministica e, portanto, ndo constante. E utilizada para dados

que apresentam tendéncia, e uma funcdo polinomial pode representar a média (e
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esta tendéncia). Comparando-se tal fungédo com os dados observados se encontram
0s erros, assumidos como sendo aleatérios e cuja média € zero e a autocorrelagdo é

modelada.

Sobre esse tipo de kirigagem, Soares (2006) destaca que, com este
estimador, pretende-se calcular, simultaneamente, num ponto ndo amostrado Xo, 0s
valores da deriva e do residuo. Afirma também que nas situa¢des de extrapolagéo
(estimacao espacial para fora dos limites das amostras disponiveis), a utilizacao da
krigagem com modelo de deriva é aconselhavel, desde que o fendmeno fisico a

denuncie para além do espago das amostras.

Landim et al. (2002b) descrevem a co-krigagem como um método muito
flexivel, com objetivo de investigar a autocorrelacédo espacial entre dados, bem como
a realizacao do cruzamento entre correlacdes. Isso permite que se estimem duas ou
mais variaveis regionalizadas em conjunto, sendo de fundamental importancia que
elas apresentem alta correlagdo para que as estimativas sejam consistentes e que
uma das variaveis apresente-se sub-amostrada (variavel primaria) em relacdo as
demais (variaveis secundarias). O objetivo desse método é, portanto, melhorar a
estimativa da varidvel sub-amostrada utilizando aquelas mais densamente

amostradas.

Para Pitombo et al. (2010) e Soares (2006) a krigagem com deriva externa é
uma variante da krigagem com deriva e permite estimar o valor da variavel primaria
Z(x) com base no valor de uma secundaria Y(x) que supostamente é conhecida em

todos os pontos do espago nos quais vai ser estimada a variavel Z(x).

Soares (2006) destaca que a aplicacao da krigagem com deriva externa exige
a definicAo de aspectos presentes nos variogramas das variaveis. Tanto que 0s
ponderadores sdo calculados de modo a avaliar a relacdo da variavel Y(x) com a
Z(x). Assim, tem de haver conhecimento de fen6bmeno fisico que permita certa
confianca na relagéo entre essas variaveis, pois uma escolha arbitraria desta relagdo

refletird, naturalmente, nos valores estimados.
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4.5 APLICACAO DA GEOESTATISTICA EM ESTUDOS DE TRANSPORTES

A analise de aspectos relacionados ao estudo do planejamento e gestado do
sistema de transporte como producéo e atracdo de viagens urbanas, escolha modal,
estudo da demanda etc. sdo influenciados tanto por atributos eminentemente
geograficos, tais como adensamento de atividades econdmicas e cobertura espacial
da rede de transportes, quanto caracteristicas socioeconémicas, como renda
individual e posse de automoveis. Recomenda-se a consideracdo do atributo
espacial neste tipo de analise. Destaca-se a geoestatistica como a técnica que pode
viabilizar a analise conjunta desses atributos, contudo percebe-se que ainda é pouco
aplicada na area de transportes, sendo encontrados poucos trabalhos relacionados

a essa tematica.

Destacam-se os trabalhos desenvolvidos a partir da linha de pesquisa Gestao
do Territério e Sistemas de Transporte do Mestrado em Engenharia Ambiental
Urbana da Universidade Federal da Bahia. Dentre os temas abordados nos
trabalhos destaca-se Planejamento e Gestdo dos Sistemas de Transportes, no qual

Se encontra o presente estudo.

7

Neste contexto é desenvolvido o projeto de pesquisa “Aplicacdo de
geoestatistica multivariada para andlise de geracdo de viagens: dados
desagregados georreferenciados”, que tem a Universidade Federal da Bahia como
instituicdo proponente, e participacdo de outras universidades brasileiras e de
Portugal. O Projeto est4 associado ao uso de novas ferramentas, sobretudo para a
area de Planejamento de Transportes, mais especificamente estimacdo de viagens.

Este projeto foi elaborado para o Edital MCT/CNPq N° 014/2010 — Universal,
tem como objetivo principal aplicar técnicas de geoestatistica multivariada na analise
de geracéo de viagens utilizando dados desagregados. Desta forma, sugere-se um
novo método para estimacéo de viagens por domicilio considerando atributos como
renda, posse de automoveis, etc., (método tradicional) e a autocorrelacdo das

variaveis analisadas (estimacao geoestatistica).
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Baseado nesse projeto, no qual este trabalho insere-se, também foi elaborado
o trabalho de Rocha e Pitombo (2012), que tem como objetivo apresentar uma
sintese do projeto de pesquisa do Mestrado em Engenharia Ambiental Urbana que
pretende estimar producdo e atracdo de viagens para 0 municipio de Salvador

utilizando dados censitarios através do uso da krigagem.

Destacam-se também outros trabalhos, como o desenvolvido por Teixeira
(2003), que teve como objetivo apresentar uma metodologia para a definicdo de
zonas homogéneas na area urbana, com relacdo a aspectos socioeconémicos e de
geracdo de viagens. Nele, o zoneamento € definido através da aplicacdo do
procedimento de interpolacdo krigagem a dados censitédrios de rendimento do
responsavel do domicilio, obtidos na Base de Informacdes por Setor Censitario (BIS)
do IBGE. Esta metodologia também forneceu uma estimativa da renda domiciliar

para todos os pontos da area urbana.

Ja o trabalho de Pitombo e Sousa (2009) apresenta como objetivo estimar
taxas de producéo e atracao de viagens por modo de transporte e motivo de viagem,
através de procedimentos geoestatisticos (krigagem ordinaria), ou seja, pretendeu
apresentar uma nova ferramenta capaz de prever com certa precisdo taxas de
viagens considerando a correlacdo espacial das varidveis. Os resultados
demonstraram ser possivel estimar os valores das variaveis relativas a viagens em

pontos desconhecidos.

Pitombo et al. (2010) comparam duas diferentes técnicas de analise de dados
espaciais para a previsao de producao e atracdo de viagens urbanas na Regiédo
Metropolitana de Sdo Paulo (RMSP). As técnicas utilizadas foram: geoestatistica
multivariada (krigagem com deriva externa) e a Regressdo Geograficamente
Ponderada. Os resultados mostram que os dois modelos sdo considerados bem
ajustados para a previsdo de geracdo de viagem. Detectou-se como beneficio da
regressao a possibilidade de visualizar os resultados na area de estudo, enquanto
na krigagem com deriva externa a possibilidade de estimar valores em diferentes
coordenadas desconhecidas. Os autores destacaram também a existéncia de
relagbes importantes entre a estrutura familiar, sexo, posse de automovel, renda

familiar e analise de viagem.
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CAPITULO V — AREA DE ESTUDO: DADOS

5.1 AREA DE ESTUDO

A area de estudo do presente trabalho é a cidade de S&o Carlos (SP). A
cidade tem caracteristicas interessantes para a realizacdo desse tipo de trabalho,
pois além de conter dados recentes, desagregados e georreferenciados da Pesquisa
O-D (2007/2008), é uma cidade de porte médio com 221.936 habitantes. Observa-se
que 96% da populacdo reside na zona urbana, com area total de 1.137,30 kmz?
(IBGE, 2012) e area urbana de aproximadamente 105 km2, PIB per capita de R$
20.519,06 (IBGE, 2009), IDH 0,841 (PNUD, 2003) que séo superiores a média do

pais.

S&o Carlos apresentava em dezembro de 2012, 0,43 automoveis por
habitante, com uma frota total de 146.980 veiculos, sendo 94.877 automoveis, 853
onibus e micro-Onibus, 25.678 motocicletas e 25.572 outros. Apresentou
crescimento de 6,1% de 2011 a 2012, sendo que, apenas no segundo semestre de
2012, a frota teve um crescimento de 3,2%, correspondendo a 4.765 veiculos, dos
quais 2.962 foram de automédveis, 11 micro-6nibus, 9 6nibus, 710 motocicletas.
Quando se compara 2011 a 2012, percebe-se crescimento relativamente parecido
da frota de veiculos particulares motorizados, com aproximadamente 5%, enquanto
que houve um decréscimo do incremento da frota de uso publico de 5,3% em 2011
para 3,9% em 2012. SO nos dois primeiros meses de 2013, a frota teve crescimento
de 487 veiculos, sendo que 59% destes sdo de automédveis e 18% de motocicletas.
(DENATRAN, 2011, 2012, 2013).

Este capitulo refere-se a etapa 2 do método descrito no Capitulo I, a qual
aborda o tratamento dos dados agrupados num banco e que serdo utilizados neste
trabalho. Destaca-se que eles foram gerados pela entrevista domiciliar e pela
pesquisa de opinido a respeito da avaliagdo dos transportes urbanos aplicadas em
conjunto na Pesquisa Origem-Destino de 2007/2008 na cidade de Sao Carlos (SP)
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(RODRIGUES DA SILVA, 2008). A etapa de preparagcao do banco de dados e
obtencdo da amostra final € descrita nha secéo seguinte.

5.2 DADOS

Para a efetivacdo da entrevista domiciliar e da pesquisa de opinido foram
selecionados aleatoriamente 5% dos domicilios contidos na base de informacdes
cadastral cedida pelo Servico Autbnomo de Agua e Esgoto (SAAE) da cidade. A
referida base é formada de pontos, com coordenadas geograficas referentes ao
cadastro dos hidrébmetros dos domicilios (Figura 5.1) (RODRIGUES DA SILVA et al.
2009).
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Figura 5.1 - Base de pontos contendo os domicilios selecionados da cidade de Sdo Carlos (RODRIGUES DA SILVA,
2009)

Os dados obtidos através da entrevista domiciliar e da pesquisa de opinido

foram tabulados em bancos de dados diferentes. A pesquisa de opinido, que contém
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dados qualitativos sobre o sistema de transporte de Sao Carlos, foi aplicada a um
morador de cada domicilio entrevistado, gerando uma base de 2.791 casos, que
representava, em 2008, uma amostra de praticamente 1,3 % da populacdo da

cidade.

A entrevista domiciliar, que contém informag6es socioecondmicas individuais
e domiciliares, e dados relativos aos deslocamentos, gerou um banco de dados
formado de varias tabelas, ja que foi composta por quatro questionarios. A seguir

descreve-se cada uma das tabelas:

1. Tabela Trabalho - (com dados como: tipo de trabalho e de ocupacéo por
morador);

2. Tabela Viagem - (com dados como: quantidade de viagens por morador, 0
motivo de viagem e 0 modo de transporte de cada morador);

3. Tabela Grupo de Familia - (com dados como: posse de eletrodomésticos, de
automoveis e de motocicletas, condicdo de moradia);

4. Tabela Morador - (com dados como: idade, grau de instrucdo, renda, sexo,

posse de Carteira Nacional de Habilitacdo- CNH).

Para a formagdo de um uanico banco de dados, contendo informacgfes de
todas as tabelas, usou-se como base a tabela da pesquisa de opinido, que contém
as coordenadas geograficas dos domicilios, na qual foram incorporadas aquelas
relativas a entrevista domiciliar. Foi obtido assim um Unico banco de dados,
composto por variaveis qualitativas da pesquisa de opinido e variaveis qualitativas e

guantitativas da entrevista domiciliar.

5.3 DETERMINAGCAO DA AMOSTRA FINAL

Para a determinacdo da amostra final foi preciso juntar todas as tabelas,
sendo necessario para isso encontrar um ponto comum entre elas. Assim entende-
se que, na tabela “Pesquisa de Opinido”, que serviu de base para a montagem do
banco de dados, as pessoas entrevistadas corresponderam a um grupo de familia, a

um domicilio e uma coordenada geografica nas outras tabelas.
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Encontrou-se dificuldade na juncéo das tabelas “pesquisa de opinido” / “Grupo
de Familia” / “Morador” / “Viagem”, devido a existéncia de elementos repetidos nas

tabelas (Ex: Domicilios), tendo sido necessario fazer alguns ajustes.

Na tabela “Pesquisa de Opinido” foram excluidos 237 casos, que se
encontravam repetidos, devido a impossibilidade de estabelecer coordenadas
diferenciadas para cada caso, e 20 outros que se localizavam distantes do sitio
estudado, oriundos, possivelmente, de erros na captacdo dessas coordenadas.
Assim, a base de dados relativa a pesquisa de opinido ficou com 2.534 casos, cada
um correspondendo a uma Unica coordenada geografica, principio basico para a

aplicacao da krigagem.

Foram agregados os dados das demais tabelas relativas a pesquisa
domiciliar, através de pontos comuns, como cédigo do domicilio e do morador. Foi
necessario realizar algumas alteragdes, nas tabelas “Grupo de Familia” e “Viagem”,
que tiveram muitos casos excluidos, devido a repeticdo do morador ou do grupo de

familia, em geral foram selecionados os dados relativos ao chefe da familia.

Destaca-se que para a juncao dos dados da tabela “Morador”, por existir mais
de um morador por domicilio, a selecdo deste considerou apenas os moradores
classificados como chefe de familia de domicilio. Nao foram encontrados problemas
na jungcédo da tabela “Trabalho”, pois os dados estavam por morador, e ndo havia

repeticao.

Aponta-se a necessidade de adaptacdo dos dados da tabela “Viagem”, pois
como os dados relevantes para o objetivo do trabalho nessa tabela eram apenas o
motivo da viagem e modo em que esta foi realizada, resolveu-se criar duas novas
variaveis (Modo Principal, Motivo Principal). Desta forma, os dados originais do
“Modo” e do “Motivo” de viagem por morador foram agrupados de acordo com uma

nova classificacdo mais simplificada, para facilitar a analise (Tabela 5.1).

A fim de preparar o banco de dados para a aplicagdo da técnica de Andlise
Multivariada, Arvore de Decisdo, prevista da etapa 3 do método e descrita no

Capitulo VI desse trabalho, foram necessarias alguns ajustes na amostra:
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a) Algumas variaveis qualitativas precisaram ser simplificadas, como por
exemplo, as variaveis referentes ao Grau de Instru¢do e Ocupacao dos Moradores,
Condicao de Renda, Condicéo de Atividade e Se Estuda Regularmente; que tiveram
suas diversas categorias agrupadas, ficando cada uma das variaveis com apenas

trés categorias (Tabela 5.1).

b) Também foram criadas quatro novas variaveis: Principal Problema -
modo Auto, Principal Problema - modo a pé, Principal Problema - modo 6nibus,
Principal Problema - modo Bicicleta; através da juncdo de outras variaveis, com a
finalidade de facilitar a andlise dos problemas que influenciam a satisfagdo na

utilizacao e, consequentemente, na escolha de cada modo.

Em resumo, do banco de dados com 2.534 casos, foram excluidos: 1.230
casos referentes as pessoas que nao tinham realizado viagens; 78 casos
correspondente as pessoas que nao tinham resposta para a variavel “modo
principal”; e os 10 casos referentes as pessoas que utilizavam como modo principal,
outros meios de transporte, diferentes do publico, particular motorizado e né&o
motorizado, que sdo as trés categorias que compdem a variavel Modo principal
(Modo_Princ_3). Neste trabalho o modo ndo motorizado € referente apenas aos
dados do modo a pé.

Assim, o banco de dados final contém 1.216 casos, 26 variaveis, sendo 22
qualitativas e 4 quantitativas e coordenadas geogréficas (latitude e longitude em
metros) referentes aos domicilios de residéncia. Essa amostra, que representa uma
amostra de 0,5% da populacéo total da cidade, foi utilizada para aplicagéo da Arvore
de Decisdo, sendo também a base para a aplicacdo da krigagem. As principais
variaveis que compdem a amostra, bem como sua descricdo, encontram-se na
Tabela 5.1.
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Tabela 5.1 - Principais variaveis da amostra

VARIAVEIS QUALITATIVAS

Principal Problema - modo a Pé

(PrincProbPE)

1 - Risco de Atropelamento, 2 - Roubos e Assaltos, 3 -
Péssimas CondigOes de Calgadas, 4 - Falta de Arborizagdo

Usa 6nibus (6nibus) 1-Sim, 2-Ndo

Lotagdo dos onibus (F2resposta) 1- Vazios, 2-Com lotagdo adequada, 3-Cheios, 4-
Superlotados

Frota (N. de 6nibus) (F3resposta) 1-Muito pequeno, 2-Pequeno, 3-Suficiente, 4-Otimo

Usa Automavel (AUTOMOVEL) 1-Sim, 2-Ndo

Mudanga de automovel para (F7resposta) 1-Sim, 2-Ndo

onibus

Principal Problema - modo Onibus

(PrincProbOnib)

1 - Rapidez, 2 - Seguranga, 3 - Conforto, 4 - Itinerario, 5 —
Horario

Principal Problema - modo
Automovel

(PrincProbAuto)

1 - Congestionamento, 2 - Falta de estacionamento, 3 -
Custo elevado

Usa bicicleta

(BICICLETA)

1-Sim, 2-Ndo

Principal Problema - modo
Bicicleta

(PrincProbBic)

1 - Inseguranga no transito, 2 - Roubos e Assaltos, 3 -
Estacionamento, 4 - Clima, 5 — Topografia

Possuir Carteira de Habilitagdo (morCNH) 1-Sim, 2-Ndo
Sexo do chefe da familia (morSexo) 1-Masculino, 2-Feminino
Estuda regulamente (morEsstuda) 1-N&do estuda, 2- Da educagdo infantil até a 82 série do

ensino fundamental; 3-Ensino médio, 4-Superior /
universitario, 5-Outros.

Grau de instrugao

(morGraulns)

1- Segundo grau completo ou superior, 2 - Segundo grau
incompleto ou nivel inferior, 3-Ndo alfabetizado

Condig¢do de Atividade

(morCondia)

1-Sem atividade didria, 2-Estudante, 3-Ocupado (tem
trabalho), 4-Ocupado eventualmente (faz bico)

Condi¢do de Renda

(morCondi_1)

1-0,0 a2 SM;
2-2,1 a8SM
3-8,1a20SM;
4- n3o respondeu

Ocupagao

(traboCupagao)

1- Assalariado, 2- Profissional liberal, 3- Ndo se aplica

Motivo principal das viagens

(MotiVo_Pri)

1 -Trabalho, 2 - Educagdo, 3 - Lazer/Salde, 4 - Outros

Modo mais utilizado nas viagens

(Modo_Princ)

1-Publico, 2-Particular motorizado, 3-Ndo motorizado

Se o morador utiliza o modo (Part_Mot) 0 - N3o utiliza 0 modo, 1 - Utiliza o modo
Particular Motorizado

Se o morador utiliza 0 modo (Publico) 0 - N3o utiliza o modo, 1 - Utiliza o modo
Publico

Se o morador utiliza 0 modo Nio (Nao_Mot) 0 - N3o utiliza o modo, 1 - Utiliza o modo

Motorizado

VARIAVEIS QUANTITATIVAS

Quantidade de Motocicletas

(grfmotocic)

Quantidade de motocicletas por domicilio

Quantidade de Automadveis

(grfAutomo)

Quantidade de automéveis por domicilio

Idade

(morldade)

Idade do chefe da familia

Total de Viagens Realizadas

(Max_ViaNum)

Numero total viagem realizada pelo chefe de familia
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CAPITULO VI — APLICACAO DA ARVORE DE
DECISAO: DETERMINACAO DA VARIAVEL A
SER KRIGADA

6.1 APLICACAO DA ARVORE DE DECISAO

Aplicou-se a técnica da Arvore de Decisdo a fim de investigar as variaveis que
contribuem para o entendimento da escolha modal (modo particular motorizado,
publico ou ndo motorizado). Outro objetivo essencial para o uso da AD foi a
determinacdo de uma variavel continua necessaria para a aplicacdo da krigagem
ordinaria (valor estimado pelo modelo para as probabilidades de utilizacdo dos
modos nos locais amostrados). A técnica de geoestatistica utilizada no presente
trabalho implica no uso de variaveis numéricas, inviabilizando, desta forma, a
utiizacdo da varidvel original categérica “Modo principal utilizado” para a

interpolacdo espacial da escolha modal.

A utilizacdo da Arvore de Decisdo como modelo de escolha modal ndo é o
mais usual na area de transportes. Além disso, esta € uma técnica exploratéria, ou
seja, ndo permite mensurar a qualidade das estimacdes do modelo ou a significancia
das variaveis independentes selecionadas. Vale ressaltar ainda a auséncia de
variaveis importantes no estudo da escolha modal, como tempo, distancia e custo de

viagem, além da grande quantidade de dados qualitativos em branco.

Contudo, acredita-se que a AD cumpre com 0s objetivos deste trabalho, além
de ser de facil compreenséo pela sua estrutura e flexivel, ao permitir usar variaveis
qualitativas e quantitativas. Outra caracteristica importante da AD € a néo restricdo
de multicolinearidade, como no caso de outras técnicas, tal como a Regressao
Linear Mdultipla, pois permite trabalhar com diversas variaveis independentes ao

mesmo tempo, mesmo que estas tenham forte correlacdo. Além disso, optou-se pelo
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uso de uma técnica de mineracdo de dados por se tratar de um estudo exploratorio e
incipiente e uma amostra de tamanho relativamente grande e multidimensional. O
principal objetivo no presente trabalho ndo é essencialmente mensurar o quanto as
estimativas, sobretudo em coordenadas desconhecidas, estdo boas ou ndo e sim
propor um modelo de estimagdo da escolha do modo de transporte em diversas
coordenadas (dados desagregados), composto de aplicagdo conjunta de duas
técnicas. A precisdo do modelo de AD sera fornecida pelo percentual de acertos

para cada modo de transporte.

Foi gerada uma AD através do pacote estatistico SPSS 17, com amostra de
1.216 casos, utilizando o algoritmo CART (Classification and Regression Tree) e
adotando o parametro de minimo de 25 observagdes por né terminal. Tendo como
variavel dependente “Modo mais utilizado nas viagens” (Modo_Princ_3), que é
composta por 3 categorias (1-publico, 2-particular motorizado e 3-ndo motorizado); e
como variaveis independentes as caracteristicas socioeconémicas dos usuarios, as
caracteristicas da viagem e as qualitativas sobre sistema de transporte, como

descritas a sequir:

» Variaveis qualitativas: Mudanca de automovel para 6nibus (1-Sim; 2-Nao);
Frota de onibus (1-Muito pequena, 2-Pequena, 3-Suficiente, 4-Otimo);
Lotacdo dos Onibus (1-Vazios, 2-Adequada, 3-Cheios, 4-Superlotados);
Principal problema - modo a pé (1-Risco de Atropelamento, 2-Roubos e
Assaltos, 3-Péssimas Condi¢cdes de Calcadas, 4 - Falta de Arborizacdo);
Principal problema - modo 6nibus (1-Rapidez, 2-Seguranca, 3-Conforto, 4-
Itinerario, 5-Horéario); Principal problema - modo automovel (1-
Congestionamento, 2-Falta de estacionamento, 3-Custo elevado); Principal
problema - modo bicicleta (1-Inseguranca no transito, 2-Roubos e Assaltos,
3-Estacionamento, 4-Clima, 5-Topografia); Possuir Carteira de Habilitacdo
(1-Sim; 2-N&o); Sexo do chefe da familia (1-Masculino, 2-Feminino); Estuda
regulamente (1-N&o estuda, 2- Da educacéo infantil até a 82 série do ensino
fundamental; 3-Ensino médio, 4-Superior/universitario, 5-outros); Grau de
instrucdo (1-Segundo grau completo ou superior, 2-Segundo grau

incompleto ou nivel inferior, 3-Nao alfabetizado); Condicdo de atividade (1-
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Sem atividade diaria, 2-Estudante, 3-Ocupado, 4-Ocupado eventualmente
(faz bico)); Condicao de renda (1- 0,0 a 2 SM, 2- 2,1 a 8 SM, 3- 8,1 a 20
SM, 4- nao respondeu); Ocupacao (1-Assalariado, 2- Profissional liberal, 3-
N&o se aplica); Motivo principal das viagens (1-Trabalho, 2-Educacéo, 3-

Lazer/Saude, 4-outros);

- Variaveis quantitativas: Quantidade de motocicletas; Quantidade de
automoveis por domicilio; Idade do chefe da familia; Total de viagens
realizadas pelo chefe da familia.

Justifica-se a escolha do algoritmo CART, pois as variaveis do banco de
dados, tanto a dependente quanto as independentes podem assumir valores
continuos ou categoricos. Se a variavel dependente for continua, o modelo é
conhecido como Arvore de Regressdo e assume uma distribuicdo normal
(gaussiana). Caso a variavel dependente seja categorica, o modelo é denominado
Arvore de Classificacdo e assume uma distribuicdo multinomial. Esta técnica foi
anteriormente aplicada nos trabalhos de Ichikawa (2002), Pitombo (2003), Souza
(2004), utilizando o algoritmo CART para o caso de variavel dependente categorica,

buscando analisar essencialmente, o comportamento relacionado a viagens.

6.2. ANALISE DA ARVORE DE DECISAO: VARIAVEL DEPENDENTE — MODO
PRINCIPAL UTILIZADO NAS VIAGENS - TRES CATEGORIAS

Através da aplicacdo da AD, foi possivel encontrar relacbes entre variaveis
socioeconOmicas, de avaliacdo dos transportes e a escolha do modo de transporte
principal: (1) Publico; (2) Particular motorizado (automoével e moto); (3) N&o

motorizado (a pé).

Percebe-se, através da AD representada na Figura 6.1 (né raiz), que na
distribuicAo dos dados, a maioria dos entrevistados utiliza o modo particular
motorizado (com 60,6% dos casos), o0 modo publico (com 18,2%) e o nao
motorizado (com 21,2%).
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Observou-se também quais foram as variaveis selecionadas na AD, bem
como a sua influéncia no uso (ou néao) dos trés modos de transporte analisados. A
arvore apresentou um no raiz, em que, a variavel de maior importancia (que melhor
explica a variabilidade dos dados em relacdo a escolha modal) foi “Possui Carteira

de Habilitacdo” (CNH), segregando os dados em 2 ramos:

(1) Possui Carteira de Habilitagdo (n6 1 - 74,6% usa modo particular

motorizado, 13,0% o ndo motorizado e 12,4% usa o publico);

(2) Nao Possui Carteira de Habilitacdo (n6 2 — 44,6% usa o modo nhao

motorizado, 34,7% o publico e 20,7% usa o particular motorizado).

Entende-se que a selecdo dessa variavel “posse de CNH” como a mais
importante na decisdo da escolha do modo de transporte deve-se ao fato dela estar
fortemente relacionada a questdo da renda e posse de automéveis, variaveis que

comprovadamente possuem forte influéncia sobre a escolha modal.

Posteriormente, houve novas segmentacfes do conjunto de dados. Os
grupos foram formados e subdivididos sucessivamente levando em consideracéo as
variaveis independentes citadas anteriormente. As variaveis “sexo” e “posse de
automovel” aparecem como as proximas, depois da posse de CNH, de maior
relevancia na escolha modal. No ramo (2), as variaveis que segregaram os dados
foram: “sexo do chefe da familia” (morSexo), “Principal Problema da utilizacdo do
automovel” (PrincProbAuto) e “idade” (morldade). No ramo (1) foram selecionadas
as variaveis “Quantidade de Automoveis” (grfAutomo), “Quantidade de Motocicletas”
(grfmotocic), “Grau de Instrucdo” (morGraulns), “ldade” (morldade), “Principal
Problema da Utilizacdo do Automaovel” (PrincProbAuto) e “Principal Problema - Modo
a Pé” (PrincProbPE). Essas foram as variaveis independentes, selecionadas pelo
modelo de AD como aquelas mais influentes em relacdo a escolha do modo

principal.

A variavel “idade” aparece trés vezes na arvore, sendo a Unica que se
repete. Ao final da segregacdo dos dados foram encontradas 11 nos folhas, que
serdo inicialmente a base para avaliar os diferentes comportamentos em relacédo a

escolha modal.
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Apenas duas variaveis relacionadas a qualificacdo do sistema de transporte
foram selecionadas pelo modelo, “principal problema modo auto” (nés 11 e 12), onde
se percebe o0 congestionamento como um fator determinante para uma menor
utilizacdo do modo particular motorizado 27% (né 12), contra 53,3% daqueles que
consideram outros fatores como falta de estacionamento e custo elevado (n6 11).
Com relacdo a variavel “principal problema modo a pé” (n6s 15 e 16) as pessoas
gue nao consideram como boa a situacdo da estrutura fisica para utilizacdo desse
modo, como as péssimas condicdes de calcadas e falta de arborizacédo, tendem a
usar o modo particular motorizado (82,4%). Ja as pessoas gue consideram como 0S
problemas mais influenciaveis na utilizacdo do modo a pé questdes de seguranca,
como risco de atropelamento e roubos e assaltos, a probabilidade de utilizacdo do

modo ndo motorizado € maior (27,1% contra 11%, nos 16 e 15, respectivamente).

Portanto, percebe-se que os individuos que apontam aspectos voltados a
inseguranca tendem a usar mais o modo a pé, enquanto que aqueles que
consideram mais questdes relacionadas a falta de estrutura adequada do meio

urbano, optam pelo modo particular motorizado.

Possuir CNH influencia positivamente o uso do transporte particular
motorizado, mas negativamente o uso dos outros modos de transporte. Assim como,

possuir automovel e motocicleta (n6s 1, 4 e 8).

O atributo sexo so influenciou a escolha modal quando o individuo néo
possuia CNH. No (n6 6) as mulheres tendem a usar mais 0 modo publico 45% e nao
motorizado 48%, contra apenas 7% do modo particular motorizado. Enquanto que os
homens (n6 5), mesmo sem CNH, tendem a usar mais o modo particular motorizado
32,1%, em seguida o modo publico com 26,3%. Situacdo que se inverte com a
idade, pois quanto mais velho for o homem, menor a probabilidade de usar o modo
particular motorizado (n6 18). Deste modo, a variavel sexo, aponta que os homens
tém mais probabilidade de usar o modo particular motorizado enquanto que as
mulheres tém maior tendéncia a usar 0 modo publico e ndo motorizado para o caso

em que ambos 0s géneros ndo possuem CNH (nos 5 e 6).
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Nota-se a importancia da variavel "posse de automével" (né 4) para a
segregacao dos dados e na influéncia na escolha modal, pois daqueles que
possuem carro, 83,4% fazem uso desse modo. Destaca-se também a "posse de
motocicleta” (n6és 7 e 8), onde, quem nao possui carro ou moto (né 7), tende a ter
maior probabilidade de usar o modo publico 40%; 31,5% do particular motorizado e
28,5% nao motorizado. Situagdo inversa é observada quando o individuo ndo possui
carro, mas possui motocicleta. Neste caso, 77,5% utiliza o modo particular

motorizado (motocicleta), 8,5% publico e 14% nao motorizado (n6 8).

Percebe-se a relacdo da escolha modal com a renda, ao se observar os (nés
4 e 10), pois quando se possui carro e alto grau de escolaridade (fatores que
possivelmente relacionam-se a maiores rendas), a probabilidade de usar outros
modos, que ndo o particular motorizado é pequena, (6,4% para o publico e 6% nao
motorizado), independente de outras variaveis importantes como idade e de
qualificagdo dos sistema de transporte. Logo, possuir um elevado grau de instrugéo

influencia, positivamente, o uso do modo particular motorizado.

A variavel idade aparece trés vezes na AD, sempre determinando nos folhas
e finalizando os ramos da é&rvore, sendo considerada um atributo relevante na
escolha modal, pois ao se observar os (nés 9, 19 e 20) percebe-se que, quando a
escolaridade é menor, a idade tem maior influéncia na escolha do modo, pois
observou-se que, quem tem mais de 59 anos tem mais probabilidade de usar o
modo publico e ndo motorizado, com 44% para os dois modos, contra 10% e 20%

respectivamente, para aqueles com menos de 59 anos (n6s 19 e 20).

Notou-se também nos (nés 13 e 14), que nao possuir automovel ou
motocicleta, sofre influéncia da idade na escolha do modo, pois quanto mais velho o
individuo, maior a tendéncia a usar o modo publico (n6 14). Aquele que tem mais de
40 anos possui 52,3% de probabilidade de usar esse modo, seguido do modo nao
motorizado com 31,3%. Situacdo um pouco diferente € observada no caso dos
individuos que tém acesso ao automovel e mais de 59 anos. Estas pessoas tendem
a usar o modo particular motorizado e ndo motorizado, 44% para cada um destes

modos (n6 20).
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Figura 6.1 - Arvore de Decisdo - Modo de transporte mais utilizado (varidvel dependente)

Desta forma, percebe-se a influéncia positiva das seguintes caracteristicas
para o uso do modo de transporte particular motorizado: possuir Carteira Nacional
de Habilitacdo, possuir automoveis ou motocicletas no domicilio, ter idade inferior a
59 anos, ser do sexo masculino e considerar como principais problemas de

utilizacado desse modo a falta de estacionamento e o custo elevado.
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Os individuos que tendem a usar o0 modo publico possuem as seguintes
caracteristicas selecionadas pela AD: ndo tém CNH, ndo possuem automoével nem

motocicleta no domicilio, sdo do sexo feminino e tém idade superior a 40 anos.

Quanto as pessoas que tém maior probabilidade de usar o modo néo
motorizado, apresentam como caracteristicas principais selecionadas pela AD: nao
ter CNH, n&o possuir automovel, nem motocicleta, ser do sexo feminino, consideram
0 congestionamento como principal problema para a utilizacdo do automovel, tém
idade superior a 29 anos e observam como aspecto negativo ao uso do modo nao
motorizado os roubos e atropelamentos. A Tabela 6.1 sintetiza a forma como cada
uma das variaveis independentes selecionadas influencia a escolha do modo

principal. A Tabela 6.2, em seguida, sintetiza os resultados obtidos da AD.

Tabela 6.1 - varidveis selecionadas pela arvore de decisdo e sua respectiva influéncia em relagdo a escolha do modo

principal

VARIAVEIS PARTICULAR PUBLICO NAO MOTORIZADO
SELECIONADAS PELA AD MOTORIZADO

Possuir Carteira de Possuir Carteira de N&o Possuir Carteira de | Nao Possuir Carteira de
Habilitagdo (morCNH) Habilitacdo Habilitacdo Habilitacdo

Quantidade de
Automoveis (grfAutomo)

Possuir pelo menos 1
Automovel

N&o Possuir Automoével

N3&o Possuir Automoével

Quantidade de Moto Possuir pelo menos 1 Nao Possuir N&o Possuir
(grfmotocic) Motocicleta Motocicleta Motocicleta

Idade (morldade) < =59 anos > 40 anos > 59 anos

Sexo (morSexo) Masculino Feminino Feminino

Grau de Instrugdo 292 grau completo ou | 22 grau incompleto ou | 22 grau incompleto ou
(morGraulns) superior nivel inferior nivel inferior

Principal Problema — Falta de Falta de Congestionamento

utilizacdo automoével
(PrincProbAuto)

estacionamento e
Custo elevado

estacionamento e
Custo elevado

Principal Problema - modo
A Pé (PrincProbPE)

Risco de atropelamento
e Roubos e assaltos

Péssimas condi¢des de
calcadas e Falta de
arborizagdo

Péssimas condicOes de
calcadas e Falta de
arborizacdo

O modelo de AD estimou as probabilidades de escolha dos trés modos de
transporte analisados em domicilios pesquisados, gerando uma tabela com as
probabilidades relativas a escolha de cada um dos trés modos de transporte (Tabela
6.3). Essas trés variaveis geradas (probabilidades estimadas) foram utilizadas para
as krigagens para estimagdo de probabilidade de escolha dos trés modos em

domicilios ndo amostrados.
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Tabela 6.2 Resumo dos resultados da AD — Folhas e principais caracteristicas.

NO TERMINAL

PRINCIPAIS  CARACTERISTICAS

DA FOLHA

PROBABILIDADE DO USO DE CADA MODO

PUBLICO

PARTICULAR
MOTORIZADO

NAO
MOTORIZADO

N6 06

* N3o possui CNH,
¢ Sexo feminino.

45%

7%

48%

N6 11

* Ndo possui CNH,

¢ Sexo masculino,

* Falta de estacionamento e
custo elevado como principal
problema do uso do carro.

30%

53,3%

16,7%

N6 17

* Nao possui CNH,

* Sexo masculino,

* Congestionamento como
principal problema do uso do
carro.

¢ < 29,5 anos.

13,3%

53,3%

33,4%

N6 18

* Nao possui CNH,

* Sexo masculino,

* Congestionamento como
principal problema do uso do
carro.

*> 29,5 anos.

29,2%

18,8%

52%

N6 08

* Possui CNH,
* Ndo possui carro,
* Possui moto.

8,5%

77,5%

14%

N6 13

* Possui CNH,
* Ndo possui carro,
* Ndo possui moto,
* < 40,5 anos

27%

47,6%

25,4%

N6 14

* Possui CNH,
* Ndo possui carro,
* N3ao possui moto,
*> 40,5 anos

52,2%

16,4%

31,4%

N6 10

* Possui CNH,

* Possui carro,

* Possui moto,

¢ Segundo grau completo ou
superior.

6,4%

87,6%

6%

N6 15

* Possui CNH,

* Possui carro,

* Possui moto,

¢ Segundo grau incompleto ou
inferior,

¢ Péssimas condigoOes de
calgadas e falta de arborizagao

6,6%

82,4%

11%
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como principais problemas do
andar a pé.

Possui CNH,

Possui carro,

Possui moto,

Segundo grau incompleto ou
inferior,

Risco de atropelamento e
roubos e assaltos como
principais problemas do andar
a pé.

<59 anos

10%

70%

20%

Possui CNH,

Possui carro,

Possui moto,

Segundo grau incompleto ou
inferior,

Risco de atropelamento e
roubos e assaltos como
principais problemas do andar
a pé.

*>59 anos

12%

44%

44%

Tabela 6.3 — Trecho de tabela gerada pela AD - varidveis de probabilidade de utilizagdo dos modos nos domicilios
pesquisados

LONG_12
201520,170000
201451,000000
201545,430000
200997,960000
201155,040000
201037,340000
200995,350000
201066,670000
201150,420000
201104,120000
201136,500000
201086,380000
201148,510000
201114,100000
201021,290000
201027,000000
201103,560000
201258,700000
201265,260000
201047,760000
201603,350000
202206,650000
202379,650000
202194580000
202168,280000
201293,910000
201533,970000

LAT_12
7561444,000000 2
7561709,270000 2
7561834,320000 2
7562514,200000 2
7562530,770000 2
7562625,030000 3
7562672,030000 3
7562631,640000 1
7562688,760000 2
7562658,370000 2
7562733,740000 2
7562826,760000 2
7562833,120000 2
7562932,140000 2
7562034,400000 2
7562257,500000 2
7563781,120000 2
7563739,440000 3
7563739,210000 2
7563840,030000 2
7562227,020000 2
7561451,500000 3
7561456,900000 1
7561400,320000 2
7561404,880000 2
7562320,740000 2
7561056,420000 3

Predict_3Modos Predict_Publico

0,040107
0,040107
0,040107
0,040107
0,040107
0,245614
0,245614
0,245614
0,040107
0,040107
0,040107
0,245614
0,040107
0,040107
0,136519
0,040107
0,040107
0,040107
0,040107
0,084507
0,040107
0,040107
0,522388
0,040107
0,0843507
0,040107
0,136519

0,895722
0,895722
0,895722
0,895722
0,895722
0,122807
0,122807
0,122807
0,895722
0,895722
0,895722
0,122807
0,895722
0,895722
0,665525
0,895722
0,895722
0,895722
0,895722
0,774648
0,895722
0,895722
0,164175
0,895722
0774648
0,895722
0,665525

Predict_particular motorizade Predict_ndo motorizado

0064171
0,064171
0064171
0064171
0,064171
0,631579
0,631579
0,631575
0064171
0064171
0,064171
0,631575
0064171
0,064171
0,197952
0064171
0,064171
0,064171
0064171
0,140845
0,064171
0064171
0,313433
0,064171
0,140845
0,064171
0,197952
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6.2.1 CONCLUSOES RELATIVAS AOS RESULTADOS PROVENIENTES DA ARVORE DE
DECISAO

Entende-se que a aplicacao da AD serviu para entender melhor o processo de
escolha modal, por se tratar de uma etapa exploratéria, onde se observou que das
26 variaveis independentes existentes (Tabela 5.1 — Capitulo V), foram selecionadas
pela AD o total de 8, considerando os parametros utilizados pelo algoritmo para o
final da segregacdo dos dados stopping-rule methods. Em resumo, conclui-se da
analise da AD que os individuos que tendem a usar o modo particular motorizado
sdo aqueles que possuem CNH, possuem pelo menos um automével ou motocicleta
no domicilio; sdo do sexo masculino, tém 2° grau completo ou nivel superior, tém
menos de 59 anos, consideram a falta de estacionamento e o0 custo elevado os
principais problemas de uso desse modo. Em relagdo ao modo ndo motorizado
registram o risco de atropelamento e de roubos e assaltos como principais

impeditivos para realizacado de caminhadas.

Considerando a utilizacdo do modo publico, conclui-se que, geralmente, é
utilizado pelos individuos que ndo possuem CNH, nem automével e/ou motocicleta
no domicilio, sdo do sexo feminino, tém mais de 40 anos e com 2° grau incompleto
ou nivel inferior. Aléem disso consideram a falta de estacionamento e o custo elevado
como principal problema do modo particular motorizado. As péssimas condi¢des das
calcadas e falta de arborizacdo sédo os principais problemas para uso do modo n&o

motorizado.

O modo ndo motorizado € usado, mais frequentemente, por individuos que
nao possuem CNH, nem automovel e/ou motocicleta no domicilio, sdo do sexo

feminino, com idade superior a 29 anos e com 2° grau incompleto ou nivel inferior.

Percebeu-se que o modelo da AD selecionou algumas variaveis ja esperadas
para a analise da escolha modal (posse de automoéveis, CNH, posse de
motocicletas, grau de instrucdo, idade, etc.). Apesar da auséncia de variaveis
importantes como custo e tempo de viagem (LIMA, 2007; KAWAMOTO,1994), o
modelo de AD obtido selecionou variaveis usualmente utilizadas. A despeito da ndo
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selecdo da varidvel renda (esta discretizada neste trabalho e representada em
termos de categorias), destaca-se a sele¢cdo de outras varidveis altamente

correlacionadas como a posse de CNH, de automoveis e motocicletas.

Foi possivel estimar as probabilidades de utilizagdo dos trés modos de
transporte analisados. Portando, foram geradas no banco de dados mais trés novas
colunas (variaveis), referentes a probabilidade de utilizacdo de cada modo. Destaca-
se gue as trés novas variaveis seréo krigadas e os resultados principais descritos no
Capitulo VII deste trabalho. A estimacédo das probabilidades da escolha modal é
fundamental para a determinagdo da variavel numérica continua a ser krigada,
considerando que a krigagem ordinaria, técnica de geoestatistica a ser utilizada,

permite apenas uso de variaveis numericas.

Levando-se em conta as estimativas (probabilidades) geradas pela AD, pode-
se visualizar a dependéncia espacial das mesmas na se¢ao seguinte, onde séo
apresentados mapas exploratorios da distribuicdo espacial dessas variaveis
(probabilidades estimadas e valores observados e estimados de escolha modal),

analise preliminar essencial para a aplicacdo da geoestatistica.

Com a finalidade de verificar a qualidade das estimac¢fes da probabilidade de
escolha modal geradas pela AD para os domicilios pesquisados, comparou-se 0s
resultados previstos com 0s observados na pesquisa. Verificou-se que os resultados
da AD foram bons, com a uma boa porcentagem de acertos da estimacao para os
trés modos analisados, 78% para o0 modo particular motorizado, 83% para o publico

e 80% para o0 ndo motorizado, como pode-se ver na Tabela 6.4..
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Tabela 6.4 — Comparagdo dos resultados da estimagdo da AD com os dados amostrados para o modo particular motorizado,
publico e ndo motorizado

CASOS PARTICULAR MOTORIZADO

Acertos 952 78%
Erros 264 22%
Total 1.216 100%
PUBLICO
Acertos 1010 83%
Erros 206 17%
Total 1.216 100%
NAO MOTORIZADO
Acertos 977 80%
Erros 239 20%
Total 1216 100%

Também foram elaborados mapas de erros e acertos da relagdo entre os
dados estimados pela AD e os observados, para os trés modos de transporte
estudados, ver Figuras 6.2 a 6.4. Percebe-se nos mapas que, de forma geral, os
erros estao espalhados por toda a cidade. Algumas excecdes foram a area 1 para o
modo particular motorizado e ndo motorizado, como pode-se ver na Figura 6.2 e
Figura 6.4, respectivamente. Além disto, verifica-se uma concentracdo de erros na
area 4 para o modo publico (Figura 6.3). Na Figura 6.3 observam-se erros mais

concentrados, comparados ao resto da cidade.

77



MAPA DE ERROS E ACERTOS
Modo Particular Motorizado
(Valor observado x Valor estimado AD)

@ Acerto

A Ero 1 05 0 1 Km
vias O —

Figura 6.2 — Mapa de erros e acertos do modo particular motorizado (valor observado x valor estimado pela AD)
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MAPA DE ERROS E ACERTOS
Modo Publico
(Valor observado x Valor estimado AD)

@ Acerto
A Emo 1 05 0 1Km
vias O —

Figura 6.3 — Mapa de erros e acertos do modo publico (valor observado x valor estimado pela AD)
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MAPA DE ERROS E ACERTOS
Modo Nao Motorizado
(Valor observado x Valor estimado AD)

@ Acerto

A Erro N
) 1 05 0 1 Km A
vias N

Figura 6.4 — Mapa de erros e acertos do modo ndo motorizado (valor observado x valor estimado pela AD)
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6.3 ANALISE ESPACIAL EXPLORATORIA DAS VARIAVEIS

Considerando que a existéncia de dependéncia espacial é considerada como
um dos critérios basicos para a aplicacdo da geoestatistica, elaboraram-se mapas
exploratérios das variaveis independentes selecionadas pelo modelo de AD, que
podem ser vistos no Anexo A, e, principalmente, das probabilidades geradas pela
AD, variaveis a serem krigadas, com o0 objetivo de observar padrbes espaciais

dessas variaveis.

Notou-se no mapa correspondente a distribuicdo espacial da variavel posse
de automodveis (Anexo A), que, em relagdo a amostra, na regido de estudo, como um
todo, ha predominancia das pessoas que possuem automovel, com destague para a
area 4, mais distante do centro, onde ha uma quantidade significativa de pessoas
que ndo possuem carro. Esta area trata-se de um grande complexo formado pelos
bairros Cidade Aracy, Jardim Social Antenor Garcia, Jardim Social Presidente Collor,
formados no inicio dos anos de 1980, com aproximadamente 25.000 pessoas (IBGE
2012), sendo uma grande parcela da populacdo de baixa renda, apesar das

melhorias de infraestrutura e sociais ocorridas nos ultimos anos.

Quanto a variavel “grau de instrucao” (Anexo A) observa-se que grande parte
dos entrevistados tém 29rau completo ou nivel superior, € mais uma vez a area 4
se diferencia, por ter maior concentracdo de pessoas com grau de instrucao igual ou

inferior a 2°grau incompleto.

Na Figura 6.5 e na Figura 6.6, respectivamente, visualiza-se a espacializacao
das variaveis “principal modo utilizado” nos domicilios pesquisados (valores
observados) e a “principal modo utilizado” (valores estimados pela AD). Observou-se
que nas duas figuras ha predominio do modo particular motorizado, seguida pelo
modo ndo motorizado e, por ultimo, o modo publico, que estd pouquissimo presente

na Figura 6.6 do modelo previsto pela AD.

Destacam-se nas duas figuras analisadas algumas areas cujas variaveis
apresentam comportamento diferente do resto da cidade. Na Figura 6.5 nota-se uma

concentracdo do modo ndo motorizado em duas regides, na area 3 (centro da
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cidade), caracterizada pela presenca de comércios, residéncias e servigos,
basicamente de renda média. E na area 1, referente ao Jardim Jockey Clube,
caracterizado por ser segregado do restante da cidade, por conta da Rodovia
Washington Luis, que, atualmente, conta com a presenca de uma grande
multinacional e de algumas pequenas empresas. Muitos residentes neste bairro
trabalham nestas empresas, com populacdo de aproximadamente 5.156 habitantes
(IBGE 2012).

Encontra-se uma concentracdo do modo publico na area 4 e na area 2 (Figura
6.5), correspondendo aos Bairros Arnon de Melo (Sao Carlos V), Dario Rodrigues
(Sédo Carlos 1) e Conj. Habitacional Sta. Angelina, com populacdo de 7.428
habitantes (IBGE 2012). Até pouco tempo, essas eram bairros considerados
periferia, contudo com a presenca do campus 2 da USP e de uma faculdade
particular, as condi¢cées de infraestrutura e econdmica da regidao e da populacao
melhoraram. Estes bairros se inseriram no vetor de crescimento da cidade, contudo

ainda tém populacao de baixa renda.

Na Figura 6.6 aparecem em destaque as areas 4 e 3, com comportamento
diferenciado do restante da cidade. Na area 3, igual ao que acontece na Figura 6.5,
aparece o modo ndo motorizado de forma mais intensa que o geral observado,
enquanto que na area 4 percebe-se que existe uma maior heterogeneidade no uso
dos modos, ndo prevalecendo o particular motorizado, como no resto da cidade.
Comparando-se, porém com a Figura 6.5, essa area apresentou uma diminuicdo da

tendéncia de usar o modo publico.

Portanto, percebe-se que as é&reas 3 e 4 apresentam comportamento
diferenciado quanto ao modo de transporte utilizado do resto da cidade de Sé&o
Carlos e que também sdo extremos quanto aos dados socioecondémicos, pois, no
centro, encontra-se maior concentragcédo de pessoas com maior grau de escolaridade
e com posse de carros, que provavelmente tém renda mais elevada. Por outro lado,
na area 4 percebe-se uma maior concentracdo de pessoas com menor grau de

instrucdo e sem posse de automoveis.
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Nas Figuras 6.7, 6.8 e 6.9 percebe-se que praticamente ndo ha tendéncia ou
padrbes espaciais das varidveis estimadas pela AD (probabilidades de utilizacdo
para cada modo de transporte). Conclui-se, observando a Figura 6.7, referente a
probabilidade de utilizacdo do modo particular motorizado, que toda a cidade de Sao
Carlos tem grande probabilidade de usar este modo, ndo apresentando zonas
especiais, ou seja, a escolha do uso do automével independe da localizacdo do
domicilio do individuo. Na Figura 6.8 percebe-se que o modo publico, apesar de néo
prevalecer, tem uma maior probabilidade de ocorréncia na regido sudoeste, se
comparado ao resto da cidade, onde se encontram as areas 4 e 2, que tém
populacdo de menor grau de instrucdo e renda. Situacdo contraria se percebe na
Figura 6.9 referente a probabilidade de escolha do modo nédo motorizado, onde a
area em que se encontra uma maior tendéncia ao uso corresponde ao centro da
cidade. Isso faz sentido, considerando que, no centro, encontra-se a maior parte dos

Servigos.
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Principal Modo Utilizado
(Valor observado)

B Publico

® Particular Motorizado

A Nao Motorizado 1 05 0 1 Km
vias I

Figura 6.5 - Principal modo utilizado (valores observados)
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Principal Modo Utilizado
(Valor estimado pela AD)

B Publico
®  Particular Motorizado N
A, Néo Motorizado 1 05 0 1Km

vias I A

Figura 6.6 - Valor estimado pela AD da utilizagdo do Principal modo de transporte, para coordenadas conhecidas
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Probabilidade de Usar o Modo
Particular Motorizado
(Valor estimado pela AD)

@® 002-0.5(Nao Usar)

A 051-09 (Usar) 0.70.350 0.7 Km
N .

vias

N

A

Figura 6.7 - Valor estimado pela AD da probabilidade de utilizagdo do modo Particular Motorizado para coordenadas

conhecidas (varidvel a ser krigada)
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Probabilidade de Usar o Modo
Publico
(Valor estimado pela AD)

® 0.04-0.5(Nao Usar)

A 051-06 (Usar)

vias

0.70.350 0.7 Km
LN .

Figura 6.8 - Valor estimado pela AD da probabilidade da utilizagdo do modo Publico para coordenadas conhecidas (variavel

a ser krigada)
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Probabilidade de Usar o Modo
Nao Motorizado
(Valor estimado pela AD)

® 0.03-0.5(Nao Usar) N
A 051-06 (Usar) 0.70.350 0.7 Km
: N .
vias

Figura 6.9 - Valor estimado pela AD da probabilidade da utilizagdo do modo Ndo Motorizado para coordenadas
conhecidas (varidvel a ser krigada)
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6.4 CONCLUSOES DA DEPENDENCIA ESPACIAL

A partir dos resultados apresentados neste capitulo, pode-se concluir que
nem as variaveis selecionadas e nem aquelas geradas como resultado do modelo a

AD tém uma forte dependéncia espacial na cidade de S&o Carlos.

N&o se encontrou nenhuma zona espacialmente significativa para nenhum
dos modos. A Unica excec¢ao € a regido 4, que apresenta alguma tendéncia espacial.
Contudo, percebe-se que esta area € bem diferente das demais areas da cidade,
tendo a maior concentracdo de populacdo com baixo grau de escolaridade, sem
automoveis no domicilio e com maior utilizacdo de transporte publico. Isto pode se
caracterizar como possivelmente um processo de segregacdo espacial, néo
representando o comportamento normal da cidade. A Area 4, também apareceu nos
mapas de erro e acertos dos dados estimados pela AD versos dados amostrados,

como uma das que mais concentram 0S erros.

Conclui-se que a area 4 e a 1, por apresentarem a maior concentracado de
erros de estimacdo, provavelmente devem estar com seus dados  mais
comprometidos no banco de dados, e consequentemente, apresentaram 0s maiores
erros. Portanto os dados gerados para essas areas, pela AD, ndo devem ser muito
confiaveis, e para evitar acumulo de erros, estas areas devem ficar fora das

proximas analises.
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CAPITULO VIl — APLICACAO DA
KRIGAGEM: DETERMINACAO DA
PROBABILIDADE DE ESCOLHA
MODAL EM COORDENDAS
DESCONHECIDAS

7.1 ADAPTACOES DOS DADOS PARA APLICAGCAO DA KRIGAGEM

Este capitulo trata da aplicacéo da técnica de interpolacdo krigagem ordinaria,
ja descrita no Capitulo IV. Tal técnica permite determinar o valor de ocorréncia de
um fendmeno no espaco em locais onde é desconhecido, através dos dados com

localizagc&o conhecida, que o caracterizam.

A partir da analise dos mapas exploratorios gerados no Capitulo VI (Anexo A)
e do resultado da AD, percebeu-se que tanto as variaveis a serem krigadas
(probabilidades de escolha de cada um dos trés modos de transporte) quanto as
outras variaveis socioeconémicas selecionadas pela AD nao apresentaram padréo

espacial aparente.

Desta forma, com o intuito de aplicar a krigagem, optou-se por segregar a
cidade de Sao Carlos em regiées menores levando-se em conta o critério da renda,
na tentativa de encontrar padroes espaciais das variaveis em analise numa escala

menor.

Para tanto, aplicou-se a Analise de Cluster considerando a variavel renda
(categorica, por faixa de renda), e coordenadas geograficas dos domicilios (latitude
e longitude em metros), escolhendo como método de agregacéao o Two-Step Cluster,
com a finalidade de encontrar regides homogéneas conforme o critério renda e

coordenada geogréfica.
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Para Lirio e Souza (2005) a analise de conglomerados, também chamada de
analise de cluster € uma técnica usada para classificar objetos ou casos, em grupos
relativamente homogéneos, onde os objetos, em cada conglomerado, tendem a ser
semelhantes entre si, mas diferentes de objetos em outros grupos. Logo, entende-se
gue ha heterogeneidade entre os conglomerados formados. Optou-se por utilizar o
método de agrupamento conhecido como Two-Step Cluster, disponivel no pacote
SPSS 17.0 utilizado nesse trabalho, por possibilitar agrupar variaveis continuas e

categoricas simultaneamente.

Foram feitos alguns testes de agrupamento (2 a 4 grupos) e escolhido o
namero de 4 clusters para andlise (Tabela 7.1). A partir dos 4 agrupamentos foi
possivel segregar a cidade em seis regides homogéneas segundo a renda. A fim de
entender melhor o comportamento dessa variavel nas areas, calculou-se para cada
uma das regifes a quantidade de moradores de 0 a 2 SM (Saléario Minimo) (Figura
7.1). Optou-se, entdo, em aplicar a krigagem em apenas duas regides (area 2 e area
5). A area 2, com 110 casos foi a que apresentou visualmente um padrao espacial
em relacdo a probabilidade de escolha modal e com 43% dos seus domicilios com
renda entre O e 2 salarios minimos. Ja a area 5, com 249 casos, com maior numero
de pontos amostrados e melhor condi¢do de renda, com 21,5% dos seus domicilios
com renda de 0 a 2 SM. Criaram-se, entéo, dois bancos de dados, relativos a cada
uma das areas, os quais foram usados para os préximos passos deste trabalho,

envolvendo a geoestatistica.

Tabela 7.1 - Distribui¢do dos Clusters

CLUSTER N° FREQUENCIA DE | FREQUENCIA DE OCORRENCIA (por faixa de renda)
DOMICILIOS | OCORRENCIA (a2sm) (2a4SM) | (4a6SM) | (6a20SM)
(total)
1 73 6% 0% 0% 0% 100%
2 114 9% 0% 0% 100% 0%
3 333 27% 0% 100% 0% 0%
4 397 33% 100% 0% 0% 0%
Total 917 75%
Casos 299 25%
excluidos*
TOTAL (Final) 1216 100%

*Dados em branco no branco de dados que tiveram que ser excluidos
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1 05 0 1 Kilometers
| - -

DIVISAO DA CIDADE
POR AREAS
Critério Cluster de Renda

Figura 7.1 - Divisdo das 6 areas

AREA1 -
AREA2 -
AREA3 -
AREA 4 -
AREAS -
AREAG6 -

69,4% (0 - 2 SM)
43% (0 - 2 SM)
31,2% (0 - 2 SM)
45% (0 - 2 SM)
21,5% (0 - 2 SM)
8% (0 - 2 SM)

bY

A fim de detectar algum padrdo espacial em relacdo a probabilidade de

escolha do modo de transporte elaboraram-se, para cada uma das duas areas

escolhidas, mapas das probabilidades relativos ao uso de modo particular

motorizado, publico e ndo motorizado. Percebeu-se que a area 2 foi a que

apresentou algum padrdo espacial, conforme ilustrado na Figura 7.2. Portanto,

conforme mencionado anteriormente, serd aplicada a krigagem, a partir das

probabilidades geradas pela AD na area 2, pois acreditou-se que, nessa area,

seriam encontrados melhores resultados.
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AREA 2

: 8 - "0’
.s'-,t:.;'.'. J-':;;:',_. S Togsey
LS. e PP
Sl SR ':';
.l (RS 3
L) Y’ - &
LN O N
P ot
MODO PARTICULAR MOTORIZADO MODO NAO MOTORIZADO

MODO PUBLICO

PROBABILIDADE
DE USAR N

1 .05 0 1 Kilometers A
« Menor que 0,5 I

*  Maior que 0,5

Figura 7.2 - Distribui¢do da Probabilidade dos 3 Modos de Transporte — area 2

Optou-se também, por aplicar a krigagem em outra area da cidade,
objetivando complementar a andlise e comparar os resultados. Para tanto, foi
selecionada a area 5, por ser esta a que menos apresentou sinal aparente de
tendéncia espacial dos dados de probabilidade de escolha modal, como se pode ver
na Figura 7.3, e por ser geograficamente maior e ter caracteristicas
socioeconbmicas e de ocupacdo urbana diferentes da area 2, o que poderia
representar um comportamento diferenciado no resultado do modelo proposto. Além

disso, apresenta maior numero de pontos amostrados.

AREA5

MODO PARTICULAR MOTORIZADO MODO NAO MOTORIZADO

MODO PUBLICO

PROBABILIDADE
DE USAR

« Menor que 0,5 105 0 1 Kilometers A
O ——

* Maior que 0,5

Figura 7.3 - Distribuicdo da Probabilidade dos 3 Modos de Transporte — area 5
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7

A éarea 2 é constituida tanto por bairros considerados perifericos, como
Loteamento Habitacional S&o Carlos | (Nucleo Residencial lvo Morganti), Dério
Rodrigues (Séo Carlos Il), S&o Carlos 1l e 1V, (Lourival Maricondi), Bairros Arnon de
Melo (Sdo Carlos V) e Conj. Habitacional Sta. Angelina, quanto por bairros de
populacdo mais abastada como Parque Santa Felicia, jardim Ipanema, Montreal e
condominio Quebec. Destaca a presenga do campus universitario 2 da USP e de
uma faculdade particular, regido que vem melhorando nos udltimos anos, contudo

ainda apresenta grande populacéo de baixa renda.

A area 5 (centro da cidade) € caracterizada pela presenca de comércios,
residéncias e servicos, com populacdo de 12.466 habitantes (IBGE 2012),
basicamente de renda média. Contém a &area o campus 1 da USP, Estacdo
Rodoviéaria, Estacdo Norte de Integracdo do Transporte Coletivo, centro comercial e

de servicos e engloba, também, os corredores importantes de trafego da cidade.

7.2 APLICAGCAO DA KRIGAGEM

Para a realizacdo da krigagem ordinaria, o banco de dados foi dividido em
dois, um referente a area 2 e outro a area 5. Utilizou-se o software voltado para
modelagem em geoestatistica, 0 geoMS, desenvolvido pelo CERENA, Centro de
Recursos e Ambiente, Departamento de Minas e Georrecursos do Instituto Superior
Técnico (Universidade Técnica de Lisboa). Foi desenvolvido em 1999, com

atualizacdes até 2001.

O geoMS é formado por varios modulos, cada um responsavel por uma etapa
do processo de andlise (Figura 7.4). Inicialmente utilizou-se o geoDATA, com o
intuito de analisar o banco de dados, verificando a existéncia de amostras repetidas,
ou seja, com a mesma coordenada geografica, o que impede a aplicacdo da
krigagem® e de fazer andlise estatistica univariada e bivariada dos dados do banco
de dados (BD). Como no BD desenvolvido para desse trabalho foram excluidas as

' 0 fato de o mesmo ponto (par de coordenadas) conter dois valores para uma mesma variavel invalida a aplicagdo do
método. A verificagdo de coordenadas repetidas é de extrema importancia quando se importa o banco de dados de
programas tais como o ArcGIS, pois dependendo do sistema de projecdo de coordenadas que estd a ser utilizado
pontos/amostras que se encontrem préximos podem ter coordenadas muito semelhantes em termos de casas decimais, na
exportacdo podem sofrer arredondamentos gerando pontos com coordenadas iguais e valores diferentes.
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coordenadas repetidas, conforme mencionado no Capitulo V, ndo houve problemas
nesta etapa, sendo gerado o arquivo a ser utilizado na etapa seguinte.

geOMS Geostatistical Modelling Softoware

geaDATA ] R D e

—
ge0VAR.

0508

] Exfadation of Expevinontsl Yamograms. geoSIs

geoViAG Gl o e Vo geCLASS ]

geoMOD
—
aeoKRIG

] Interactive Fit —

geoPFS

] Grchinny Kariping . Simplie Kriging mith
lobal Mean

e || P | s

£eoCORRIG ] Cokniging , Eolocatod Coknging s TRDATA |
- Direct Soquential Smistion
it About

Figura 7.4 - Pagina inicial do geoMS - todos os Mddulos.

7.2.1 - ESTABELECIMENTO DE PARAMETROS PARA OS VARIOGRAMAS
EXPERIMENTAIS

Posteriormente, utilizou-se o médulo geoVAR (Figura 7.5), no qual se
estabeleceram os parametros para determinacdo/construcdo dos variogramas
experimentais referentes aos valores de probabilidades de escolha modal, para os

trés modos analisados, gerados pela AD.

Exit InputData Z-Mode About

x yﬁyﬁ
: [ 7660354 46 | 75E5777. 9
z[Too [ on
Drigin Axis Coordinates
ar Qe ar
[198797.89056054.46) 00

Select Dutput Graphic

0 0 4 A
C— DT |0
10 Horizontal Vaiiogram

30 OVES de=[g
100000

Figura 7.5 - Mddulo geoVAR
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Esse moédulo permite a visualizagdo espacial das amostras em 2D e 3D
(quando aplicavel) bem como estabelecer os parametros de construgdo do
variograma experimental, os quais, para o caso 2D, sdo descritos a seguir de forma

sucinta;

« Azimuth: Angulo da direcdo do variograma definido no plano XY. Os
valores deverdo ser compreendidos entre -90°e +90°

Destaca-se que, para determinar se o comportamento do atributo é isotrépico
ou é anisotropico, faz-se necessario calcular variogramas experimentais em varias
diregcbes. Camargo (1998) destaca a importancia de analisar nas dire¢cbes de
méaxima e minima continuidade, ou seja, em duas direcfes ortogonais, conforme a
Figura 7.6, pois o eixo maior da elipse corresponde a direcdo de maior alcance,
considerada principal, em que, se observa maior dependéncia espacial dos dados. O
eixo menor da elipse define a direcdo secundéria, de menor continuidade espacial,
sendo ortogonal a direcdo principal. Aponta-se a necessidade também de construir
variogramas nas direces intermediarias (obliquas) de forma a confirmar a relacéo

de anisotropia.

A

Norte |
| 30°

Leste

-60°

Figura 7.6 - Representacgdo grafica da anisotropia geométrica em duas dimensdes — (Baseado em Camargo (1998))

 Tolerance (R): regularizacdo angular que estabelece limites de
tolerancia para direcdo considerando que as amostras Ssao
irregularmente espacadas (CAMARGO, 1998). Seus valores estarédo

compreendidos entre 0°e +180°
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 Lag distance (h): distancia a ser considerada entre as amostras
analisadas, que deve ser ponderada a partir da relacdo entre os
valores maximos e minimos das coordenadas meétricas, bem como a
distancia média entre amostras. Os valores sédo superiores a zero.

» Cut distance: Distancia maxima a ser considerada para o calculo do
variograma. A partir dessa distancia serdo desconsiderados pares de
pontos para o calculo do variograma.

Com o objetivo de analisar o comportamento espacial das variaveis geradas
pela AD, referentes a probabilidade de utilizacdo de cada um dos modos de
transporte nas duas areas de estudo, foram estabelecidos os parametros
necessarios para o calculo dos 12 variogramas, 6 para cada area, sendo 2 para
cada modo, para cada uma das duas direcbes ortogonais. Os parametros séo

apresentados na Tabela 7.2 (area 2) e na Tabela 7.3 (area 5).

Tabela 7.2 — Parametros para elaboragdo dos variogramas experimentais da area 2

Area 2 Direg¢do * Tolerance (R) Lag distance (h) Cut distance**
Particular 30° 10 131 100000
Motorizado -60°
9 132 100000
Publico 30° 5 133 100000
-60° 9 119 100000
Nao Motorizado -60° 8 134 100000
30° 10 130 100000

*A confirmagdo de diregao principal e secundaria foi obtida no passo de modelagem do variograma
** Valor considerado de acordo com os valores maximos e minimos das coordenadas métricas

Tabela 7.3 — Parametros para elaboragdo dos variogramas experimentais da area 5

Area 5 Diregdo* Tolerance (R) Lag distance (h) Cut distance**
Particular 30° 9 250 100000
Motorizado -60°
8 300 100000
Publico -65° 1 204 100000
25° 2 248 100000
Nao Motorizado 25° 5 170 100000
-65° 10 178 100000

*A confirmagdo de diregao principal e secundaria foi obtida no passo de modelagem do variograma
** Valor considerado de acordo com os valores maximos e minimos das coordenadas métricas

Salienta-se que, nas tabelas anteriores, apenas se apresentam os valores

para as direcOes que foram consideradas como sendo a principal e secundaria de
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cada um dos atributos e areas. No entanto, outras dire¢cdes foram pesquisadas no
sentido de analisar as areas em toda a sua extensao e determinar qual a elipse de

anisotropia correspondente a cada um dos atributos.

Adotou-se o cut distance de 100000 metros considerando a relacéo entre os
valores maximos e minimos entre as coordenadas métricas dos dados. Com relagéo
aos valores de Tolerancia (R) e ao Lag distance (h) adotados para os 12
variogramas, foram testadas diversos valores, sendo selecionada a combinacgéo dos
dois parametros que apresentava melhor dependéncia espacial dos dados na
direcéo estabelecida, demonstrando um variograma mais estruturado. Nota-se que,
cada modo apresentou (R) e (h) diferentes, sendo os Lag distances da area 5
maiores que na area 2 devido a primeira ser mais extensa e possuir maior

quantidade de pontos amostrados.

7.2.2 - MODELAGEM DOS VARIOGRAMAS

Utilizou-se o geoMOD (Figura 7.7) para visualizar 0s variogramas
experimentais gerados a partir do arquivo de parametros estabelecidos no geoVAR.
Além disso, nesse moédulo é feita a modelagem dos variogramas através da
determinacdo de outros parametros intrinsecos ao atributo (descritos no Capitulo
IV), como por exemplo: efeito pepita (Co), C1l, amplitude (a) e modelo tedrico

ajustado (Exponencial, Esférico ou Gaussiano).
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As Tabelas 7.4 e 7.5 apresentam o resumo dos parametros de modelagem de
cada um dos variogramas experimentais das areas 2 e 5, respectivamente,
calculados a partir dos parAmetros das Tabelas 7.2 e 7.3. Da analise destas tabelas
e das Figuras 7.8 e 7.9, com os variogramas modelados, destaca-se o fato de na
area 2 todos os variogramas terem sido ajustados por modelos teoricos esféricos,
bem como a ocorréncia de todos os modos de transporte apresentarem maiores
alcances na diregcao 30° com excecdo do modo ndo motorizado, que apresenta
maior correlacao espacial entre as amostras na direcédo ortogonal -60°

Na area 5 observa-se que todos os variogramas também foram ajustados
pelo modelo tedrico esférico, e que o modo particular motorizado apresentou seu
maior alcance na direcdo 30°% enquanto que o modo ndo motorizado foi na direcao
25° e 0 modo publico na direcdo -65° mostrando um com portamento diferenciado
dos dados destes modos de transporte, como pode-se ver na Tabela 7.5. E
importante mencionar ainda que, os valores de alcance sdo maiores na area 5. Tal
fato pode estar relacionado com a distancia entre amostras e também pela diferencga
de dimensé&o das duas areas.
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Tabela 7.4 - Resumo dos parametros de modelagem dos variogramas para as variaveis: Publico, Particular Motorizado,
N3o Motorizado (area 2).

Area 2 Efeito (C1) Alcance Patamar Modelo Dependéncia
Pepita (Co) (a) (Co+C1) Tedrico Espacial
BCo /(Co.C1 )Ex100
Particular 0,029 0,043 30° 83m 0,072 Esférico 40%
Motorizado (Direg3o principal)
-60° 363m
(Diregdo secundaria)
Publico 0,004 0,019 30° 58m 0,023 Esférico 17%
(Diregdo principal)
-60° 188m
(Diregdo secundaria)
N3o 0,0152 0,0108 60° 512m 0,026 Esférico 58,5%
Motorizad (Diregdo principal)
otorizado
30° 361m
(Diregdo secundaria)
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Figura 7.8 - Variogramas modelados nas duas dire¢des para a drea 2
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Tabela 7.5 - Resumo dos parametros de modelagem dos variogramas para as variaveis: Publico, Particular Motorizado,
N3o Motorizado (area 5).

Area s Efeito Pepita  (C1) Alcance Patamar Modelo Dependéncia
(Co) (a) (Co+C1) Tedrico Espacial
[@Co /(Co.C1 )EX100

Particular g og 0021  30° 1.369m 0,081 Esférico  74%
Motorizado (Direg3o principal)

-60° 1.004m

(Diregdo secundaria)
Publico 0,0053 0,0097 65% 1.763m 0,015 Esférico  35%

(Diregdo principal)

25° 1.378m

(Diregdo secundaria)
Nio 0,020 0,014 25 1.417m 0,034 Esférico  59%
Motorizad (Diregdo principal)

otorizado 65° 951m

(Diregdo secundaria)

Semivariogram (25 ; 0) Semivariogram (-65; 0)
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Figura 7.9 - Variogramas modelados nas duas dire¢Oes para a area 5
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Como também se pode ver nas tabelas 7.4 e 7.5, as probabilidades de
escolha modal de ambas as areas em estudo, apresentam dependéncia espacial
forte e moderada, de acordo com a definicdo de Cambardella et al. (1994)2. O efeito
pepita € menor na area 2 do que na area 5, e apesar de parecer matematicamente
pequena a diferenca entre este nas areas, visualmente o efeito pepita na area 5 é
mais significativo. Percebe-se que h& mais interferéncia deste nos dados da area 5,
0 que se entende como a provavel existéncia de maior quantidade de erro nos

dados da area 5, considerando também a maior quantidade de pontos na analise.

Constata-se que a dependéncia espacial para todos os modos € maior na
area 2, situacdo que confirma a relacdo espacial observada na Secédo 7.1 deste
capitulo (Figuras 7.2 e 7.3). Entende-se que isso pode ocorrer devido a area 5 ser o
centro da cidade, onde se tem maior possibilidade de utilizacdo de outros modos de
transporte, como bicicleta e modo a pé, pela proximidade dos servicos, e pela
guestdo da renda ser mais elevada comparativamente a area 2. Na area 5,
possivelmente a probabilidade de utilizacdo dos trés modos analisados independe
da localizacdo da residéncia. A area 2, na época da realizacdo da pesquisa, era
considerada periférica e com relativa populacdo de baixa renda. Presume-se entéo,
gue em regides de baixa renda haja maior uso de transporte publico e em
localizagbes mais concentradas e pontuais tem maior uso do modo particular

motorizado.

Comparando as duas areas percebe-se uma maior associacdo entre a
probabilidade do uso do modo particular motorizado e o publico com o local de
residéncia na area 2 segundo a diregcdo 30°% Na mesma are a, observa-se maior
dependéncia espacial para probabilidade do uso do modo ndo motorizado na
direcdo ortogonal -60°. Para probabilidade de uso do modo n&do motorizado
praticamente ndo existe diferenca da dependéncia espacial entre as areas
estudadas.

> Cambardella et al. (1994) consideram como de forte dependéncia espacial os variogramas que tém efeito
pepita <= 25% do patamar; moderada quando entre 25 e 75%; e fraca quando > 75%.
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Sobre a dependéncia espacial, Pereira (2010) destaca que, maior serd a
semelhanca entre os valores vizinhos, a continuidade do fenbmeno e menor a
variancia da estimativa quando menor for a relacéo entre efeito pepita e o patamar,
portanto, maior a confianca que se pode ter nas estimativas. Considerando 0s
resultados apresentados nas Tabelas 7.4 e 7.5, pode-se prever que as estimativas
geradas pela krigagem dos dados analisados podem ser relativamente significativas

em termos da sua qualidade.

7.2.3 - DETERMINACAO DOS CRITERIOS PARA KRIGAGEM

Os variogramas modelados nas Figuras 7.8 e 7.9 representam o modelo
anisotrépico que hipoteticamente representa a continuidade espacial do fenébmeno
estudado. Os mesmos serviram de base para geracdo de valores estimados através
da interpolacdo pela krigagem. Esse processo foi realizado, nesse trabalho, através
do médulo geoKRIG (Figura 7.10).
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Figura 7.10 - Médulo geoKRIG

Neste mddulo, para a realizagdo da krigagem e da validacdo cruzada, é
preciso se estabelecer alguns parametros como:
e Kriging Method (tipo de krigagem). Deve-se escolher entre o método

simples ou ordinario.
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* Number of samples (nUumero méximo e minimo de amostras utilizadas
na estimacéo de cada ponto). Utilizou-se nesse trabalho como numero
minimo 4, considerado 0 minimo necessario para que a selecao tenha
algum significado, e maximo 12, como valor suficiente para estimar as
amostras que estiverem mais proximas, evitando um numero maior e
aumento de ruidos e distor¢cdes na analise.

* Find Nearest Samples Method (tipo de busca das amostras) que pode
ser por quadrante ou simples. Neste trabalho utilizou-se a simples, ou
seja, buscam-se as amostras mais proximas do ponto a estimar em
todas as direcoes.

e Search elipsoid parametres (parametros do elipséide a ser procurado),
estabelece quais os angulos e raios do elipséide deverao ser utilizados
para a busca das amostras. Foram utilizados como raio da direcao
principal (main) a amplitude da direcdo principal e como raios menores
(minor 1 e 2) os valor da amplitude da dire¢do secundaria.

* Cross Validation (validacdo cruzada), mensuracdo da qualidade do

resultado obtido.

Previamente a definicdo dos parametros anteriormente descritos, foi definida
a malha de estimagcdo, quando foram levados em conta alguns aspectos, como:
espacamento meédio entre amostras e objetivo do estudo. Assim sendo, foi definida
uma malha de 100m x 100m, que respeita 0 espacamento meédio entre domicilios,
correspondendo a uma quadra, pois na base de dados utilizada, a mesma
coordenada foi dada a todos os domicilios da quadra, sendo que nesse trabalho, foi

escolhido apenas um Unico domicilio por quadra.

7.2.4 - VALIDAGAO DOS RESULTADOS

O geoKRIG faz a verificacdo do modelo obtido através da técnica Validagao
Cruzada, que permite mensurar a qualidade deste modelo ao medir a incerteza da
predicdo dos dados, por meio de parametros adotados. Segundo Almeida et al.

(2007), antes de se executar a krigagem, faz-se necessario a realizacdo da
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validacdo do modelo. A valida¢do cruzada é uma das formas utilizadas. Paschoal et
al. (2008) destacam que ela é indicada quando dois ou mais métodos analiticos sdo
usados para gerar dados dentro de um mesmo estudo. Por exemplo, utilizou-se
nesse trabalho a AD e a krigagem, para determinar a probabilidade de utilizacdo dos

modos de transporte publico, particular motorizado e ndo motorizado.

Autores como Santana e Santos (2010), Pitombo e Souza (2009), e Faraco
et al. (2008) apud Isaaks e Srivastava (1989), descrevem a Validacdo Cruzada,
também conhecida como teste do ponto ficticio, como a técnica que retira o valor de
todos os dados amostrados e obtém a estimativa dos mesmos pela krigagem,
usando os valores dos pontos vizinhos e 0 modelo tedrico do variograma ajustado.
Portanto, para cada ponto existira o valor verdadeiro (amostrado) e o valo estimado,
podendo-se assim obter o erro de estimacao. A validacdo cruzada gera uma tabela
de pontos conhecidos (coordenadas UTM), com seus respectivos valores
observados, estimados e a variancia entre eles (Tabela 7.6). A partir desses dados
sao calculados os parametro estatisticos basicos (médias e variancias dos desvios,
meédia dos modulos dos desvios) com o objetivo de aferir a qualidade do modelo

determinado nos variogramas (SOARES, 2006).

Tabela 7.6 — Trecho de tabela gerada pela Validagdo Cruzada

X y z valor real valor estimado wvariancia da krigagem
198245 7364288 0 0.762 0.353 0.046
198107 7564206 0 0.762 0.254 0.05
198214 7564205 0 0.164 0.61 0.046
198130 7564011 0 0.476 0.439 0.049
198008 7564186 0 0.028 0.39 G.DSIS|
197947 7564336 0 0.028 0.209 0.065
198534 7363432 0 0.666 0.511 0.051
198637 7563499 0 0.138 0.668 0.053
198426 7563545 0 0.666 0.648 0.044
198358 7563650 0 0.164 0.548 0.044
198331 7563692 0 0.533 0.331 0.046
198456 7363710 0 0.762 0.458 0.045
198015 7363757 0 0.762 0.45 0.042
193064 7563831 0 0.666 0.472 0.042
193009 7563819 0 0.188 0.608 0.049

Foram analisados alguns estudos que aplicam técnicas de analise espacial e

que utilizam diversos parametros estatisticos de validacéo, para servir de base na

105



escolha nos parametros de validacdo a serem aplicados neste estudo. Os trabalhos

foram sumariados na tabela que segue no Anexo B.

Para avaliar a aplicacdo da validacdo cruzada nos dados deste trabalho,

foram adotados alguns parametros estatisticos, descritos na Tabela 7.7.

De acordo com Webster e Oliver (2001), uma das formas de avaliar a
qualidade da estimacgdo de uma forma global € analisar o par de critérios: Erro Médio
(Mean Error — ME) e Coeficiente médio do desvio quadratico (Mean Square
Deviation Ratio — MSDR). Segundo eles, para uma estimagéo perfeita, o par deve
tomar os valores 0 e 1 respectivamente. De uma forma geral, todos os erros médios
sdo proximos de zero, 0 que é bom e cumpre a regra, e o MSDR tem variacfes de
0.4 a 2,7, algumas. De acordo com este critério, a melhor estimacéao é para 0 modo
particular motorizado da area 5, com ME = -0.005 e MSDR = 0.834; a pior no modo
publico da area 2, com ME =-0.0037 e MSDR = 0.430

Almeida et al. (2007) destacam que, se 0s erros estao proximos de zero,
indica-se que os valores nao sao enviesados. Os mesmos autores relacionam erro
médio e a raiz quadrada do erro, que determina a média para o intervalo de
confianga. Se a mesma estiver proxima de um, indica o bom ajuste entre os pontos
observados e pontos estimados. Analisando os dados da Tabela 7.7, conclui-se que
0s erros calculados s@o proximos ao zero, 0 que é adequado, contudo a raiz média

quadrada esta mais préxima do zero, podendo indicar problemas na estimacéo.

Faraco et al. (2008) baseados em McBratney e Webster (1986), Cressie
(1993) e Mello et al. (2005) destacam que, aplicando a condicdo de n&o-
tendenciosidade, os parametros mais adequados para escolha do melhor modelo
ajustado séo: o erro médio reduzido, o desvio padrao dos erros médios (que devem
ter valores proximos a zero); e o desvio padrdo dos erros reduzidos, que deve ser
igual a um. Esta situacdo nao foi encontrada nos dados do trabalho (Tabela 7.7),

pois o desvio padréo dos erros reduzidos das variaveis analisadas € superior a um.

Analisando-se os resultados, do coeficiente de correlacédo (0,102), média dos
erros (0,003), média dos erros ao quadrado (0,079) para a variavel particular

motorizado na &rea 2, onde acreditava-se ter maior relacao espacial, percebe-se que
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os resultados ndo foram tao razoaveis. Tal situacao se repete para todas as demais

variaveis. As correlagdes entre os valores observados e estimados estdo bem

abaixo do esperado, indicando que o modelo aplicado pode ndo ser o mais

adequado a estimacdo de probabilidade nos dados da amostra estudada. No

entanto, vale ressaltar que, em geral, modelos de escolha modal ndo apresentam

altos coeficientes de correlagao entre valores estimados e observados. No caso do

trabalho em questéo, os resultados da krigagem sao provenientes de dois modelos

sequenciais: (1) Arvore de decis&o, gerando probabilidades de escolha modal; e (2)

Krigagem, estimando as probabilidades em valores ndo amostrados.

Tabela 7.7 — Parametros adotados para analise dos resultados da Validagdo Cruzada

Coeficiente
Média da médio do
Coeficiente de varianciada  Variancia dos desvio
Variaveis area 2 Correlagdo Erro Médio estimacao erros quadratico
Particular Motorizado 0,102 -0,003 0,046 0,079 0,585
Publico -0,028 -0,004 0,014 0,032 0,430
Ndo Motorizado 0,117 0,003 0,021 0,027 0,767
Variaveis area 5
Particular Motorizado 0,143 -0,005 0,069 0,083 0,838
Publico 0,043 0,001 0,007 0,016 0,447
Ndo Motorizado 0,171 0,003 0,024 0,034 0,693
Desvio
Média dos Desvio padrao dos
quadrados dos padrdodos Raiz quadrada  Erro médio erros
Variaveis area 2 erros erros médios do erro médio reduzido reduzidos
Particular Motorizado 0,079 0,282 0,003 0,032 2,458
Publico 0,032 0,181 0,004 -0,024 1,979
Ndo Motorizado 0,035 0,167 0,002 -0,025 2,742
Variaveis area 5
Particular Motorizado 0,083 0,289 0,005 0,003 2,735
Publico 0,016 0,128 0,001 -0,002 2,798
Ndo Motorizado 0,035 0,186 0,003 -0,003 2,602

Soares (2006) aponta que, um teste de validacdo cruzada com bons

resultados, néo significa que o modelo é adequado, pois pequenas regides de

grande variabilidade local produzem elevados desvios entre valores estimados e

reais.
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Uma questdo importante a ser leva em consideracdo é que as variaveis
krigadas ndo sao naturais, foram produzidas por um modelo ndo paramétrico, a AD.
Além disso, o processo desenvolvido nesse estudo, provavelmente sofre com a
influéncia de diferentes erros que se somam ao se trabalhar com esse tipo de dado.
Como, por exemplo, a forma como o dado foi coletado, através de questionérios,
gerando dados socioecondémicos e nao medidas ou teores de amostras; e por
envolver aplicacbes de duas técnicas analiticas. Portanto, esse conjunto de
circunstancias provavelmente gerou erros nas previsdes numéricas e na exatidao

das estimativas de probabilidades.

De qualquer forma, os resultados da validacdo cruzada nao invalidam o
modelo, apesar dos baixos valores dos coeficientes de correlacdo dos valores

observados e estimados, por exemplo. Vale considerar que:

1. Houve elementos que tiveram bons resultados como Erros médio;

2. Houve uso de um minerador de dados, (AD), para estimacdo de escolha
modal em coordenadas conhecidas. Tal modelo foi gerado sem variaveis
importantes para explicacdo da escolha modal, como custo e tempo de
viagem;

3. As probabilidades estimadas pelo modelo de AD apresentaram uma
tendéncia espacial menor do que a esperada;

Ha erros relativos a coleta e tipo de dados;
Em geral, estimacdo modal ndo gera altos valores de coeficientes de

correlacéo.

Aplicou-se também, outra forma de verificar a qualidade das estimacgfes da
probabilidade de escolha modal geradas, onde se comparou ou resultados gerados
pela krigagem ordinaria em pontos com localizacdo conhecida com os dados
observados na pesquisa. Verificou-se que os resultados da krigagem, de modo
geral, foram bons nas duas areas estudadas, com a uma boa porcentagem de
acertos da estimacao, principalmente, para os modos publico com 73% na area 2 e
88% na area 5, e 0 modo ndo motorizado com 79% e 80%. O modo particular
motorizado apresentou porcentagens mais baixas que os outros modos nas duas

areas, com 67% na area 5, sendo que o dado da area 2 considerado nao muito bom,
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com 49% de acertos, onde menos da metade dos dados estariam certos. Como se

pode ver na Tabela 7.8.

Tabela 7.8 — Comparacgao dos resultados da estimagdo da krigagem em localizagGes conhecidas com os dados amostrados

para o modo particular motorizado, publico e ndo motorizado

AREA 2 KRIGAGEM AREA 5 KRIGAGEM
(Casos) (Casos)

PARTICULAR MOTORIZADO PARTICULAR MOTORIZADO
Acertos 54 49% Acertos 349 67%
Erros 56 51% Erros 169 33%
Total 110 100% Total 518 100%

PUBLICO PUBLICO
Acertos 78 73% Acertos 454 88%
Erros 29 27% Erros 64 12%
Total 107 100% Total 518 100%

NAO MOTORIZADO NAO MOTORIZADO
Acertos 87 79% Acertos 414 80%
Erros 23 21% Erros 104 20%
Total 110 100% Total 518 100%

Dando continuidade a andlise da qualidade da estimacédo, foram elaborados

mapas de erros e acertos da relacdo entre os dados estimados pela krigagem em

localizacbes conhecidas e os observados, para os trés modos de transporte, nas

duas areas estudadas, ver figuras 7.11 a 7.16. Observou-se nos mapas que, de

forma geral, para os trés modos e nas duas areas, 0s erros ndo estdo concentrados

nem nenhuma zona especifica, ficando espalhados por todo o espaco das areas 2 e

5.
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MAPA DE ERROS E ACERTOS
Modo Particular Motorizado
(Valor observado x Valor estimado Krigagem)

. Acerto
A Ero N
s 0.3 015 0 0.3 Km A
|:] Area 2

Figura 7.11 — Mapa de erros e acertos do modo particular motorizado (valor observado x valor estimado pela
krigagem ordindria para localizag6es conhecidas) na drea 2
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MAPA DE ERROS E ACERTOS
Modo Publico
(Valor observado x Valor estimado Krigagem)

@ Acerto
A Erro
N
vias
i 03015 O 0.3 Km
[_JArea2 N —

Figura 7.12 — Mapa de erros e acertos do modo publico (valor observado x valor estimado pela krigagem ordinaria
para localizagbes conhecidas) na area 2
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MAPA DE ERROS E ACERTOS
Modo Nao Motorizado
(Valor observado x Valor estimado Krigagem)

@ Acerto
A Emo N
vias 03015 0 0.3 Km A
[ ] Area2 I

Figura 7.13 — Mapa de erros e acertos do modo ndo motorizado (valor observado x valor estimado pela krigagem
ordinaria para localizagGes conhecidas) na area 2
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MAPA DE ERROS E ACERTOS
Modo Particular Motorizado
(Valor observado x Valor estimado Krigagem)

@ Acerto

A Ero N
vias 04020 04Km A

[ Irs N

Figura 7.14 — Mapa de erros e acertos do modo particular motorizado (valor observado x valor estimado pela
krigagem ordindria para localizag6es conhecidas) na 4rea 5
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MAPA DE ERROS E ACERTOS
Modo Publico
(Valor observado x Valor estimado Krigagem)

. Acerto
A Erro N
vias 04020 04Km A
[ rs (BN

Figura 7.15 — Mapa de erros e acertos do modo publico (valor observado x valor estimado pela krigagem ordinaria
para localizagbes conhecidas) na area 5
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MAPA DE ERROS E ACERTOS
Modo Néo Motorizado
(Valor observado x Valor estimado Krigagem)

@ Acerto

A Erro

vias

s

04020 04Km
N

N

A

Figura 7.16 — Mapa de erros e acertos do modo ndo motorizado (valor observado x valor estimado pela krigagem

ordinaria para localizagGes conhecidas) na area 5
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Levando em conta as consideragcdes acima e alguns bons resultados de
certos elementos de validacdo como os erros médio, decidiu-se aplicar a krigagem
nos dados, cumprindo com o principal objetivo, que € a proposta do método para
estimacdo da probabilidade de escolha do modo em coordenadas conhecidas e

desconhecidas, através de dados desagregados por domicilio.

7.2.5 - KRIGAGEM: MAPAS DE INTERPOLAGCAO

Através do médulo geoKRIG houve a realizacdo da interpolacdo através da
krigagem ordinaria, ao estimar em locais ndo amostrados os valores das variaveis
relativas a utilizacdo dos modos de viagens estudados. Na area 2, para 0 modo
particular motorizado foram estimadas 497 células desconhecidas; para 0 modo nao
motorizado 356 células e, para modo publico, 406 células. Na area 5 foram
estimadas 4.286 células para modo particular motorizado; 4.304 no modo néo

motorizado e 5.048 no modo publico.

Foram gerados mapas pela interpolacéo por kirgagem para os trés modos nas
duas areas analisadas. Para a area 2, na Figura 7.17 percebe-se tendéncia de maior
probabilidade de utilizacdo do modo particular motorizado na sua periferia e vai
diminuindo a medida que se aproxima do centro da &rea. Nota-se uma maior
continuidade no eixo referente a direcdo 30° consider ada principal, como se pode

ver no variograma da Figura 7.8.

Os resultados da krigagem para o modo publico e o ndo motorizado podem
ser vistos nas Figuras 7.18 e 7.19, respectivamente. Na é&rea 2 apresentam
tendéncia oposta, onde ha o crescimento da probabilidade de utilizacdo dos dois
modos da periferia para centro da area, com uma leve tendéncia para a regiao
sudeste. Contudo na Figura 7.19 nota-se uma diferenga, ao apresentar uma
tendéncia mais atenuada e sem uma direcdo de maior continuidade dos dados (ja
refletida pela semelhanca entre os alcances da direcdo principal e da direcao
secundaria, que sugeria um comportamento proximo da isotropia por parte da

variavel). Percebe-se na area 2 que, de forma geral, a probabilidade de utilizacédo
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dos modos de transporte é composta de dois comportamentos distintos dos usuarios
residentes do centro da area e da sua periferia.

Nas mesmas figuras sdo observadas também as estimativas das
probabilidades de utilizacdo dos trés modos da area 5. Observa-se que no processo
de interpolacdo os resultados seguem o padrdo percebido da area 2, onde o modo
particular motorizado tem maior probabilidade de utilizagdo na periferia que no
centro da area, com destaque para a alta tendéncia de utilizacdo desse modo em
uma regido a noroeste e nas regides proximas a area 2. Situacao contraria é
observada para o modo publico e ndo motorizado. Com menor probabilidade do
publico nas regides proximas a area 2 e maior no centro da area 5. Destaca-se na
area 5 o canto inferior direito, o qual s6 € estimado para o modo publico,
considerando a existéncia de apenas uma amostra nessa area para sua estimacao,
indica-se que esta ndo € muito confiavel. A probabilidade de utilizacdo do modo néo
motorizado € maior na diregdo norte-sul no centro da area e baixa nos limites com a

area 2.

Conclui-se que o resultado da krigagem na area 2 foi bom, condizente com a
realidade do local, pois as regides que aparecem como maior probabilidade de
utilizacdo do modo particular motorizado, sdo exatamente aquelas correspondentes
aos bairros de populacdo de maior renda, como Santa Felicia, que fica na regido
proxima a area 5 e Jardim Ipanema, Montreal e Condominio Quebec que fica mais
a oeste da area 2. Enquanto que o centro da area 2, onde encontra-se a menor
probabilidade de utilizacdo deste modo, corresponde aos conjuntos habitacionais,

consequentemente com populagdo de menos poder aquisitivo.

Com relacéo a area 5, conclui-se que provavelmente os resultados desta area
sdo menos confiaveis em relagdo a area 2, pois € uma area muito grande para se
avaliar, além de ser uma area com muitos vazios urbanos, o que leva a uma maior
probabilidade de ocorrer e somar erros, dificultando a estimacdo das probabilidades

e a sua analise.
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Probabilidade de Utilizacao do Modo Particular
Motorizado (Valor estimado)

Area 2 - Modo
Particular Motorizado

Res: 1:0.288
Value

P High: 0.73

B Low : 0.32

Area 5 - Modo
Particular Motorizado

Res: 1:0.288
value vias ]‘
R High - 0.89 |:| eliriacio Arsa & y |
E Delimitagéo Area 2 | )

B Low : 0.32
1,400 700 0 1,400 Km

Figura 7.17 - Estimagdo da probabilidade de utilizagdo do modo particular motorizado nas dreas 2 e 5
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Probabilidade de Utilizacao do Modo Publico
(Valor estimado)

i

Area 2 - Modo
Publico
Res: 1:0.206

Value

P High: 0.58 <
- Low : 0.04

Area 5 - Modo

Publico
Res:1:0206
Value ".‘

_— High : 0.30 vias |

E Delimitacdo Area 5
- Low : 0.04 |:I Delimitagdo Area 2 -

1,400 700 0 1,400 Km

A

Figura 7.18 - Estimagdo da probabilidade de utilizagdo do modo publico nas dreas 2 e 5
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Probabilidade de Utilizagao do Modo Nao
Motorizado (Valor estimado)

Area 2 - Modo
Nao Motorizado

Res: 1:0.206
Value

P High : 0.44 ) TN LASE
- Low : 0.06 ! 7S

Area 5 - Modo ,
Nao Motorizado oS
Res: 1:0.206 ' !

Value ‘.

P High : 0.46 vias * ‘
I:I Delimitagdo Area 5 ‘

- Low : 0.06 |:.| Delimitagdo Area 2 L3 B

1,400 700 0 1,400 Km
N N

N

A

Figura 7.19 - Estimagdo da probabilidade de utilizagdo do modo ndo motorizado nas areas2 e 5
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Algumas consideracdes devem ser feitas para a utilizagcdo da krigagem como
modelo de estimacdo da escolha modal e dos mapas gerados (Figuras 7.17 a 7.19),
como fonte de informacOes e base de tomada de decisbes de planejamento de
transportes, pois eles sdo uma primeira aproximacao, necessitando, portanto, de
ajustes nos modelos, bem como, da complementacdo dos dados essenciais ao
estudo da escolha modal, que ndo foram, aqui, incluidos. Uma das opc¢des para a
melhoria das informacfes seria incluir, nos dados, variaveis referentes a custo e
distancia das viagens e utilizacdo de modelos mais confiaveis e ja utilizados no
estudo da escolha modal, como o modelo logit. Aléem disso, a probabilidade de
escolha do modo de transporte deve apresentar um melhor padrédo espacial para

gue a mesma variavel possa gerar boas estimacdes atraveés da krigagem ordinaria.

Outra opcao para melhoria dos resultados inclui o estudo e aplicacdo de
outras técnicas de krigagem, nomeadamente Krigagem com Deriva Externa e Co-
krigagem, ou até mesmo Simulagdo. Como ja foi explicado anteriormente, a escolha
modal esta condicionada a varias variaveis socioeconémicas, as quais poderao vir a
atuar como agentes de deriva externa na estimacao. Ja a utilizacdo de co-krigagem
pode ser utilizada com o objetivo de melhorar os resultados obtidos para regides
onde uma variavel se encontra mais densamente amostrada do que outra, sendo

gue obrigatoriamente tém que se tratar de variaveis altamente correlacionadas.
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CAPITULO VIIl — CONCLUSOES E
RECOMENDACOES

8.1 CONSIDERACOES FINAIS

Entende-se que os resultados obtidos neste trabalho estédo de acordo com o
objetivo proposto, que é apresentar um método para estimar a probabilidade da
escolha modal em locais amostrados e naqueles onde os valores séao
desconhecidos. Demonstram, ainda, que a estimacdo da escolha modal pode ser
determinada através da utilizacdo conjunta de arvore de decisdo e da técnica

geoestatistica, mais especificamente a krigagem ordinaria.

Percebeu-se na aplicacdo da &rvore de decisdo que o0s resultados
alcancados cumpriram com a finalidade. Nado somente gerou probabilidades de
estimacdo modal para localidades conhecidas (coordenadas dos domicilios
pesquisados) - variaveis a serem krigadas em seguida - como também identificou as
possiveis variaveis que influenciam a escolha do modo de transporte, como: a
“posse de automovel”, “posse de motocicleta”, “escolaridade”, “sexo” e “idade”, além
daquelas voltadas para a qualificacdo do sistema, como principais problemas do
modo particular motorizado, como, “congestionamento”, “falta de estacionamento” e
“custo elevado”. Além disso, focou os principais problemas do modo ndo motorizado
como: “risco de atropelamento”, “roubos e assaltos”, “péssimas condicbes de

calcadas” e “falta de arborizacao”.

A AD permitiu chegar a relacdes ja esperadas, como a maior disposi¢cdo ao
uso do modo particular motorizado para os individuos de maior escolaridade, com
posse de automodveis e/ou motocicletas, homens, que possuem CNH. Os 11 nés
terminais obtidos com a aplicagcdo da AD sintetizam grupos de individuos mais

propensos ou nao a utilizar determinado modo de transporte, considerando
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caracteristicas socioeconémicas e de avaliacdo do sistema de transporte,
selecionadas pelo algoritmo de particdo dos dados.

A aplicacdo seguida da krigagem com as variaveis obtidas a partir do
resultado da AD encontrou algumas dificuldades. Entende-se que isso ocorreu
devido a certas caracteristicas dos dados, como a pouca tendéncia espacial e a
auséncia de normalidade das variaveis a serem krigadas. Desta forma, a regido de
estudo foi segregada em seis sub-regides considerando variaveis como
coordenadas geograficas e renda. O intuito foi encontrar possiveis padroes
espaciais em escalas menores. Foram escolhidas duas regides para analise dos
dados: (1) a area 2 — que gerou um melhor mapa de pontos, com padréao espacial €;

(2) a area 5 — com maior niumero de pontos amostrados, localizada no centro.

Percebeu-se que os variogramas gerados para a area 2 ficaram razoaveis.
Ja na area 5, os variogramas apresentaram pontos iniciais acima da variancia e alto
efeito pepita. Os resultados da validacdo cruzada, apesar de n&o serem
considerados razoaveis (em termos de coeficiente de correlacdo, por exemplo),
podem ser justificaveis pelos tipos de dados utilizados, emprego de modelo nao
paramétrico para escolha modal, auséncia de variaveis importantes em modelos de
escolha modal e falta de padrdo espacial das variaveis a serem krigadas. Contudo
identificou-se a boa qualidade do modelo ao se comparar os dados gerados pela
técnicas da AD e da krigagem com os observados na pesquisa. Além disso, foram

observados valores baixos de erros e de variancia da estimacao.

Vale ressaltar que foi possivel a construcdo de mapas de krigagem para
estimacao de probabilidade de escolha do modo de transporte em 497 células para
modo particular motorizado (area 2), 356 células para modo nao motorizado (area 2)
e 406 células para modo publico (area 2). Para o caso da area 5 foram estimados
4.286 células para modo particular motorizado, 4.304 células para modo néo
motorizado e 5.048 células para modo publico. Observou-se ainda uma tendéncia de
aumento da probabilidade do uso do modo particular motorizado crescente do centro
para periferia na area 2. A tendéncia contraria foi observada para os demais modos
na mesma area. Para a area 5 percebe-se que padrbes parecidos aos encontrados

na area 2, com destaque para o centro da area na direcdo norte-sul, que sempre

123



apresenta tendéncia contraria nas regides proximas a area 2 para a utilizagdo dos

trés modos.

Deve-se levar em consideracdo o carater inédito e incipiente do estudo, no
que diz respeito a utilizacdo de técnicas pouco comuns da analise da escolha modal,
como por exemplo, a arvore de decisdo e a krigagem ordinaria - técnica
geoestatistica de interpolacdo de estimativas, a qual geralmente é utilizada em

outros campos de atuacdo como, Geologia, Engenharia de minas e petrolifera.

Conclui-se que o modelo elaborado é adequado ao objetivo do estudo da
escolha modal, conforme o resultado bem positivo pra a Area 2. Contudo, acredita-
se que o método proposto neste trabalho, de aplicacdo conjunta de técnica de
analise exploratoria multivariada e geoestatistica, seja melhor adequado a cidades
de grande porte, onde encontra-se problemas mais complexos como, grandes
diferenca de renda e segregacdo socio espacial. Portanto, nas grandes cidades, o
padrao espacial teria maior relacdo com as possibilidades de escolha do modo,
sobretudo a probabilidade de escolha do automével, que € uma variavel altamente
correlacionada a renda, a qual se espera que apresente um padrédo espacial mais

definido do que o observado em Sé&o Carlos.

8.2 RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Considerando as possiveis causas dos erros de estimacfes das krigagens
obtidas, principalmente para o0 modo particular motorizado, sédo listadas algumas
recomendacdes para trabalhos futuros, relacionadas a réplica do método utilizando
outro banco de dados ou poucas modificacbes no método aqui proposto,
empregando outros modelos paramétricos para previsdo do modo de transporte em
coordenadas conhecidas.

Existem especificidades na cidade de Sao Carlos (SP), como o seu tamanho

(cidade de porte médio), renda e IDH relativamente altos, com alto grau de posse de
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automoveis. Tais fatores justificariam a falta de um alto grau de dependéncia
espacial dos dados, o que influenciou, diretamente, na aplicagdo da krigagem.
Considerando os dados utilizados no trabalho, pode-se afirmar que possivelmente o

local de residéncia dos individuos nao interfere na sua escolha modal.

Recomenda-se, futuramente, a replicagdo do método com a utilizagdo de
outro banco de dados, relativo a uma cidade diferente. O municipio de Salvador, por
exemplo, possui uma segregacao socio espacial inerente. Possivelmente, na analise
de um problema analogo, a variavel probabilidade do uso do automével cresca do
suburbio ferroviario, em dire¢cdo ao centro, Pituba, Orla norte. Além disso, pode-se
recomendar também a repeticdo do método utilizando dados agregados por zona de
trafego ou setor censitario. No caso, iria ser utilizada a frequéncia de ocorréncia do
uso de cada um dos modos de transporte da zona de trafego ao invés de

probabilidade do uso do modo por domicilio.

hY

Quanto a aplicacdo da interpolacdo por krigagem sugerem-se alguns
ajustes, como: rever a forma como as variaveis qualitativas foram utilizadas ou até
mesmo exclusdo destas da analise; a montagem do banco, pois devido a existéncia
de muitos dados em branco houve exclusdo considervel de casos e variaveis.
Deve-se considerar ainda a inclusdo de variaveis importantes para o estudo da
escolha modal, como distancia e custo das viagens. Além disso, € sugerida a
aplicacao de outras técnicas para modelagem da escolha do modo em coordenadas
conhecidas, como modelo logit, por exemplo. Outra mudanca recomendada pode
ser 0 uso de krigagem indicativa diretamente na variavel modo principal (categorica
— variavel observada). A krigagem indicativa permite o uso de variaveis binarias.
Neste contexto ndo haveria necessidade do emprego de dois modelos sucessivos —

modelo de escolha modal e krigagem.

Outras técnicas de krigagem, como, Krigagem com Deriva Externa e/ou Co-
Krigagem poderiam, também, contribuir para melhorar o modelo proposto neste
trabalho. A krigagem com deriva externa, por permitir utilizar uma variavel externa
que condiciona o comportamento da escolha modal, e a co-krigagem, que podera
contribuir para melhorar a estimacgéo de locais pouco amostrados através do auxilio

de outras variaveis altamente correlacionadas com a escolha modal.
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Destaca-se a importancia de um estudo com essa tematica atualmente,
devido ao agravamento dos problemas causados pela crise nos sistemas de
transporte nas grandes e médias cidades. A analise dos fatores que influenciam a
escolha modal, aspecto essencial no planejamento de transportes, permite
otimizacao do sistema. Portanto, entende-se a importancia do conhecimento gerado
por este estudo, por trazer a localizacdo espacial dos individuos na escolha do modo

de transporte.
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ANEXO A

Quantidade de Automoveis
por Domicilio

® 0 (Nao Possui Automoveis) N

A 1-4 070350 0.7 Km A
| B

vias

127



Grau de Instrugao

A

Segundo grau completo sou superior
Segundo grau incompleto ou nivel inferior
Analfabeto

vias

00350 0.7 Km
N

N

A
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ANEXO B

. CRITERIO DE
AUTOR TRABALHO OBIJETIVO TECNICA VALIDACAO
Utilizar a geoestatistica como ferramenta
APLCAGHO D Conctos | 20X il e e ven Cotte
PITOMBO e SOUSA (2009) | GEOESTATISTICOS PARA ) produt ¢80 a . e °1agao;
! " viagens por modo de transporte e motivo de | e krigagem ordindria; * Média dos erros;
ANALISE DE GERACAO DE . x . ~ .
viagem) na Regido Metropolitana de Sado e Média do

VIAGENS URBANAS

Paulo. O atual trabalho tem como principal
meta.

guadrado dos erros;

PEREIRA (2010)

DISTRIBUICAO ESPACIAL DO
CARBONO NO SOLO E
AVALIACAO DOS GASES DE
EFEITO ESTUFA (CO2,CH4 E
N20) EM AREAS DE VEGETACAO
DE CERRADO, PINUS SPP E
EUCALYPTUS SPP NA ESTACAO
EXPERIMENTAL DE MOGI MIRIM
(IF/SMA - SP)

Avaliar a variabilidade espacial do carbono no
solo produzindo um mapa, sobre esse tema
para toda a drea da Estacdo Experimental de
Mogi Mirim (EE Mogi Mirim), juntamente com
a analise dos fluxos de gases de efeito estufa
(CO2,CH4 e N20) e a relagao desses dois
fendmenos com as variaveis do solo nos
diferentes usos da terra. usou-se a
geoestatistica foi utilizada objetivando
verificar a existéncia da dependéncia espacial
dos valores dos estoques de carbono no solo
em suas camadas a partir de ajustes das
funcdes tedricas de semivariogramas e a
interpolagdo através do método da krigagem.
para avaliar a qualidade da analise
semivariografica dos dados foi feita a
validagao cruzada.

¢ Krigagem em blocos;

¢ Erro médio;
e Raiz quadrada do
erro médio;
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AUTOR

TRABALHO

OBIJETIVO

TECNICA

CRITERIO DE
VALIDACAO

JUNQUEIRA JUNIOR, J.A.;
SILVA, A.M.; MELLO, C.R;; e
PINTO, D.B.F. (2008)

CONTINUIDADE ESPACIAL DE
ATRIBUTOS FiSICO-HIDRICOS DO
SOLO EM SUB-BACIA
HIDROGRAFICA DE CABECEIRA

Avaliar modelos de semivariogramas, bem como,
métodos de ajuste, para volume total de poros
(VTP), condutividade hidraulica do solo saturado
(ko), porosidade drendvel, umidade volumétrica
na capacidade de campo (cc), umidade
volumétrica no ponto de murcha permanente
(pmp) e capacidade total de armazenamento de
agua (CTA), em uma sub-bacia hidrografica na
cabeceira do Rio Grande, na Serra da Mantiqueira.
Para isto, foram feitas amostragens em 198 pontos
na camada de 0-0,15m em grids de 300m x 300m,
60m x 60m e 20m x 20m. Foram ajustados os
modelos de semivariogramas esférico, exponencial
e gaussiano ao semivariograma experimental,
pelos métodos dos minimos quadrados
ponderados (MQP) e méaxima verossimilhanga
(MV).

¢ Validagdo cruzada;

* Minimos quadrados
ponderados;

e Maxima verossimilhanca;

e Erro médio reduzido
(ER);

¢ Desvio padrdo dos
erros reduzidos (SER);
¢ Somatério do
quadrado médio do
erro (QME);

¢ Grau da dependéncia
espacial (C/C+Co) x
100 (GDE);

FARACO; URIBE-OPAZO;
SILVA; JOHANN e BORSSOI
(2008)

SELECAO DE MODELOS DE
VARIABILIDADE ESPACIAL

PARA ELABORACAO DE MAPAS
TEMATICOS DE ATRIBUTOS FiSICOS
DO SOLO E PRODUTIVIDADE DA
SOJA

Descrever os comportamentos espaciais dos dados
de umidade do solo, densidade do solo e
resisténcia do solo a penetragdo nas camadas de 0
a0,1,0,1a0,2e0,2a0,3m e daprodutividade da
soja, pela selecdo de modelos de variabilidade
espacial, usando os métodos de estimacao de
minimos quadrados ordinarios (OLS), minimos
quadrados ponderados (WLS1) (Cressie, 1985) e
maxima verossimilhanga (MV) (Mardia & Marshall,
1984), segundo os critérios de Akaike, Filliben,
validagdo cruzada e maximo valor do logaritmo da
fungdo verossimilhanga (MLL).

e Estimador de Matheron ou
Cressie & Hawkins;

¢ Minimos quadrados
ordinari- os (OLS);

* Minimos quadrados
ponderados (WLS1) (Cressie,
1985);

e Maxima verossimilhanca
(MV) (Mardia & Marshall,
1984);

e Critério de Informacédo de
Akaike - AIC (Akaike’s
nformation Criterion);

e Critério de de Filliben;

¢ Validacdo cruzada;

¢ Maximo Valor do Logaritmo
da Funcdo Verossimilhanca;

¢ Erro Médio da
validagdo cruzada
(EM);

e Erro médio reduzido
(ER);

¢ Erro absoluto (EA);
¢ Desvio-padrdo dos
erros médios (DPEM);
¢ Desvio-padrao dos
erros reduzidos (SER);
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AUTOR

TRABALHO

OBIJETIVO

TECNICA

CRITERIO DE
VALIDACAO

GUIMARAES, T.M.C. (2012)

MODELAGAO DE METAIS PESADOS
NOS SOLOS E SEDIMENTOS NA
ENVOLVENTE A MINA DE
ALJUSTREL

Modelar a concentragdo de metais pesados (As,
Cu, Fe, Pb, Sn e Zn) nos solos e sedimentos na
envolvente da mina de Aljustrel. Na modelagao
dos teores nos sedimentos explorou-se a
dependéncia dos teores dos solos, alinhando com
o modelo conceptual de transporte solo—
sedimentos. Na co-simulagdo dos teores dos
sedimentos testou-se a melhor forma de
incorporacgdo da informacgao secundaria
(cokrigagem colocalizada, deriva externa e médias
locais) com um teste de validagdo cruzada e
quantificacdo dos erros.

¢ Co-krigagem co-localizada
(2);

* Krigagem com deriva
externa (Zkdx);

e Krigagem simples com
médias locais (KSml);

* Teste de validacdo cruzada
e quantificacdo dos erros;

e Média dos valores
simulados (Vs);

¢ Valor estimado
(Vem);

® Erro médio (EM ou
média de
enviesamento);

¢ Erro da mediana
(Em);

¢ Erro quadratico
médio (EQM);

¢ Variancia dos
resultados (Var);

TEIXEIRA ,D.B.;
PANOSSO, A.R.; PERILLO,
L.I.; IAMAGUTI, J. L.;
PEREIRA, G. T; LA SCALA
JUNIOR, N. (2011)

KRIGAGEM ORDINARIA E
SIMULACAO SEQUENCIAL
GAUSSIANA NA INTERPOLACAO
DA EMISSAO DE CO2 DO SOLO

Comparar as predigdes da emissdo de CO2 do solo
sob o cultivo de cana-de-aglcar quando estimadas
pelos métodos da

krigagem ordindria e simulagdo sequencial
gaussiana.

e krigagem ordindria;
e Krigagem Externa;

¢ Simulagdo sequencial
gaussiana;

* Soma de quadrado
dos residuos (SQR);

¢ Erro médio (ME);

¢ Raiz quadrada do
erro médio (RSME);

¢ Grau da dependéncia
espacial (CO/C0+C1)
(GDE);

QUARTEZANI, W. Z; ZIMBACK,
C.R.L; LANDIM, P. M. B.;
OLIVEIRA, R. B. (2011)

VALIDAGAO DA ESTIMATIVA POR
COKRIGAGEM E KRIGAGEM PARA
PRODUTIVIDADE DO CAFE
CONILON

Estimar a produtividade (sc/ha) do café conilon
por meio da técnica de cokrigagem, usando como
covariavel a producdo de café verde (kg) e
comparar a sua validagdo com a validagdo cruzada
da krigagem.

e Krigagem;
o Co-krigagem;

¢ |ntercepto;

¢ Coeficiente de
regressao;

¢ Coeficiente de
determinacdo (R2);
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CRITERIO DE

AUTOR TRABALHO OBIJETIVO TECNICA VALIDACAO
UTILIZACAO DE TECNICAS Estimar o volume de madeira a partir do método
) GEOESTATISTICA NA OTIMIZACAO . ~ . .
SANTANA, R.A.: SANTOS, DE AMOSTRAGEM EM PARCELAS de interpolagdo krigagem de blocos.e determinar a « Krigagem; « Erro padronizado;

N. T. (2010)

DE POVOAMENTOS DE TECTONA
GRANDIS

distancia minima de amostragem entre parcelas,
otimizando assim o custo na amostragem.

BAIAO, M. A. S. G. C.
(2005)

DESENVOLVIMENTO DE UM
SISTEMA GEOESTATISTICO PARA O

Articula os procedimentos geoestatisticos de
calculo com entradas e saidas sob a forma de
imagem com o objetivo de contribuir para o
ajustamento dos métodos geoestatisticos as

e Krigagem normal;
e Cokrigagem colocalizada;

¢ Erro médio (EM);
e Erro quadratico

TRATAMENTO DE IMAGEM ddio (EQM);
especificidades dos dados retirados de imagens. médio (EQM);
Estudar a variabilidade espacial de alguns
atributos do solo apds a implantacdo do sistema
plantio direto (SPD). Uma area com 19.200 m2 foi
demarcada em uma grade com espagamento de
20 x 20 m. A produtividade da cultura da soja e os ¢ The spatial

. atributos do solo, na camada de 0-0,2 m de dependence degree
ZANAQ JUNIOR, L.A.; profundidade, foram amostrados em 63 pontos de (SDD);

LANA, R. M. Q.;
GUIMARAES, E. C.;
PEREIRA, J. M. A.(2010)

ALTERACOES E VARIABILIDADE
ESPACIAL DA FERTILIDADE DO SOLO
EM ANOS SUCESSIVOS SOB
SISTEMA PLANTIO DIRETO

amostragem, realizadas em 1985, 1987 e 1988. A
variabilidade espacial foi estudada utilizando a
geoestatistica através da analise de
semivariogramas. O indice de saturagdo por bases
(V) foi interpolado por krigagem ordinaria e
adicionalmente, usando métodos geoestatisticos
bivariados, como a cokrigagem colocada (CKCL)
usando as cotas topograficas como informacao
auxiliar.

e krigagem ordinaria;
* Krigagem colocada;
e CoKrigagem;

o coefficients of
skewness (Csk);
e kurtosis (Ck);
¢ Kolmogorov-
Smirnov;
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CRITERIO DE

AUTOR TRABALHO OBJETIVO TECNICA VALIDACAO
Apresentar resultados quantitativos como o Média:

e aos ™ | meropoceosTaTico paga | [T e ot Pt o st e

VeE P VR MODELAGEM AMBIENTAL DE gnaree quadrada;

NASCIMENTO, E.L.; OLIVEIRA,
R. C.; CARVALHO, D.P. (2007)

POLUENTES EM SISTEMAS
LACUSTRES — AMAZONIA
OCIDENTAL

geoestatisticas para modelar a variabilidade
espacial dos dados e aplicar algoritmo Krigagen
Indicativa para mapear a distribuicdo de Hg e
matéria organica no sedimento de fundo do lago
Puruzinho, Amazonas.

¢ Krigagen Indicativa;

e Erro médio padrdo;
e Média padronizada;
¢ Raiz média quadrada
padronizada;

ASSUMPCAO, R.A.B.; URIBE-

OPAZO, M.A.; SOUZA, E.
G.; JOHANN, J.A. (2007)

USO DA KRIGAGEM INDICATRIZ NA
AVALIACAO DA PROBABILIDADE DA
PRODUIVIDADE DE SOJA SEGUNDO
OS PADROES REGIONAL, ESTADUAL
E NACIONAL

Construir e avaliar mapas tematicos com os
resultados da produtividade agricola de soja das
safras de 1998/1999 e 2001/2002 de uma area
experimental de Agricultura de Precisdo, pela
krigagem indicatriz, fixando como niveis de corte
(padrdes), as médias da produtividade de soja
regional , estadual e nacional dessas safras. tais
mapas auxiliam a identificacdo de regides de baixa
e alta probabilidade quanto ao fato de ser inferior
ao padrao considerado.

e Krigagem indicativa;

¢ Coeficiente de
variagdo (CV% );

e Teste de
normalidade;

® Minimos quadrados
ordinarios;

® Grau de
aleatoriedade =razao
entre efeito pepita e a
Contribuicdo (n);

e Componente
aleatdria = n=<15 é
pequena, se 15<v <=
30 significativa, se
v>30 muito
significativa;
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