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RESUMO 
 

O presente trabalho propõe um método para estimação, através de 

geoestatística, da probabilidade da escolha dos modos de transporte particular 

motorizado, público e não motorizado, tanto em coordenadas conhecidas, quanto 

em coordenadas desconhecidas. Inicialmente foi aplicada a técnica de Árvore de 

Decisão (AD), com a finalidade de estimar a probabilidade de escolha do modo em 

domicílios pesquisados e determinar a variável numérica a ser krigada. A aplicação 

da técnica de Análise Espacial de dados (geoestatística – krigagem ordinária) é 

realizada através das probabilidades de escolha modal obtidas pela AD, 

possibilitando a estimação das probabilidades da escolha modal em domicílios não 

amostrados na pesquisa. Os dados utilizados foram da Pesquisa Origem-Destino e 

da Pesquisa de Opinião sobre avaliação do transporte público, realizadas 

conjuntamente em 2007/2008 na cidade de São Carlos (SP). Neste trabalho, foi 

utilizada uma amostra desagregada de 1.216 domicílios georreferenciados, com 22 

variáveis qualitativas e 4 quantitativas. Através da krigagem, foi possível estimar a 

probabilidade de escolha do modo em até 5.048 mil novas células desconhecidas. 

Os resultados da validação cruzada foram razoáveis em termos de erros da 

estimação, variância dos erros e percentual de acertos, no entanto não foram tão 

bons quanto esperado, considerando coeficiente de correlação entre valores 

observados e estimados. Além disto, observou-se uma tendência ao aumento da 

probabilidade do uso do automóvel do centro (bairros com população de menor 

poder aquisitivo) para a periferia (bairros de maior renda) numa área analisada 

(Santa Felícia e diversos conjuntos habitacionais). 

  

Palavras chave: geoestatística, krigagem ordinária, árvore de decisão, 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 São 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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CAPÍTULO I – INTRODUÇÃO 

 

1.1 CONTEXTUALIZAÇÃO 

 

O adequado planejamento urbano requer uma gestão otimizada do sistema 

de transportes, capaz de suprir as constantes mudanças das necessidades de 

deslocamentos e das diversas atividades desempenhadas pela população no 

espaço urbano. Destaca-se a necessidade de estudar os aspectos que influenciam a 

demanda por transportes, como por exemplo, aqueles que determinam a tomada de 

decisão dos indivíduos em relação à escolha do modo de transporte. 

Entende-se que o planejamento de transportes está intrinsecamente 

relacionado aos desejos e necessidades dos indivíduos, ou seja, ao comportamento 

destes relacionado às viagens realizadas no espaço urbano. Nesse contexto, os 

estudos da demanda por transportes e da escolha modal como Ortúzar e Willumsen 

(2001), Pitombo (2007) e Santos (2009) tendem a considerar, como influenciadores 

do processo de tomada de decisão relacionado às viagens, um conjunto de 

aspectos, tais como: características socioeconômicas dos usuários de transporte; do 

sistema de transporte e do meio urbano.  

Desta forma, conclui-se que comportamentos relativos às viagens, bem como 

à escolha modal, relacionam-se também à localização espacial dos domicílios, dos 

destinos das viagens e a sua distribuição no meio urbano. Assim, a incorporação de 

variáveis relacionadas ao espaço e dos dados georreferenciados, nos estudos de 

escolha modal torna-se importante para aperfeiçoamento das estimativas.  

A existência de correlação espacial desses aspectos amplia as possibilidades 

de análises da demanda por transportes e da escolha modal, a partir da utilização de 

técnicas que permitam estudar tal relação, como por exemplo, a estatística espacial, 

que mescla conceitos da análise espacial com a estatística convencional e vem se 

mostrando como um instrumento de grande potencial para esse tipo de análise.  



13 

 

Dentre as técnicas de estatística espacial destaca-se a geoestatística, que 

possibilita o desenvolvimento de estudos sobre fenômenos cujas variáveis têm 

distribuição de valores associada à sua posição no espaço. E, principalmente, por 

permitir estimar o valor de uma variável numa localização desconhecida, o que 

diferencia essa técnica das demais técnicas de análise espacial. 

 

1.2 OBJETIVOS 

 

1.2.1 OBJETIVO GERAL 

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

probabilidade da escolha do modo de transporte em coordenadas geográficas 

(localidades) pesquisadas e em domicílios não amostrados (coordenadas 

geográficas onde os valores de probabilidade de escolha modal são desconhecidos). 

 

1.2.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

 

1.2.2.1 Obter um modelo não-paramétrico de estimação da 

probabilidade de escolha dos modos particular motorizado, público e não 

motorizado em coordenadas conhecidas, através da aplicação de Árvore de 

Decisão (AD); 

1.2.2.2 Investigar, através do modelo proposto no item anterior, as 

variáveis socioeconômicas, de viagens e de avaliação do sistema de 

transportes que influenciam a escolha modal; 

1.2.2.3 Analisar a aplicabilidade da krigagem ordinária para estimação e 

mapeamento de probabilidade da escolha modal, sobretudo em domicílios 

não pesquisados. 
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1.3 JUSTIFICATIVA 

 
Levando-se em conta a produção de estudos sobre mobilidade urbana, 

atualmente, destacam-se aqueles voltados para análise da demanda por 

transportes, através do comportamento dos usuários, das viagens e da escolha 

modal (ORTÚZAR 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 população e, 

consequentemente, a elaboração de políticas públicas voltadas para melhoria do 

transporte público, promoção da mobilidade sustentável e de um planejamento 

urbano mais inclusivo. Para que isso ocorra, torna-se importante a realização de 

estudos que possibilitem o entendimento de alguns aspectos, que influenciam na 

escolha do modo de transporte pela população. 

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 relação do espaço com a escolha modal, considerando a forte influência 

do espaço urbano nas decisões de utilização de determinado modo de transporte.  

Contudo, são evidentes as limitações dos métodos tradicionais estatísticos no 

tratamento da variabilidade espacial, pois partem do pressuposto de que todas as 

amostras são aleatórias, desconsiderando que a posição das mesmas no espaço e 

que o relacionamento entre elas podem interferir nos fenômenos estudados. 

Teixeira (2003) argumenta a necessidade de identificar as potencialidades e 

as deficiências dos métodos tradicionais de planejamento, como por exemplo, ao se 

trabalhar com dados agregados por áreas. Pois, a falta de homogeneidade dentro 

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

Considerando o já exposto, pretende-se, neste estudo, mostrar a aplicação 

conjunta de duas técnicas, a Árvore de Decisão (AD) e a técnica de estatística 

espacial, conhecida como geoestatística que permite estudar a correlação espacial 

da escolha modal, através de dados pontuais, permitindo estimar, para toda a área 

analisada, a probabilidade de utilização dos modos de transporte (particular 
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motorizado, público e não motorizado). Apesar dessas duas técnicas ainda serem 

muito pouco utilizadas na área de planejamento de transportes, acredita-se que 

podem vir a ser técnicas adaptáveis a previsões e análises relacionadas ao estudo 

da escolha modal. 

Desta forma, o intuito deste trabalho é apresentar a possibilidade de utilização 

de uma nova ferramenta no estudo da escolha modal, que seja capaz de relacionar 

a localização espacial à probabilidade de escolha do modo. Portanto, acredita-se 

que a aplicação de uma técnica ainda pouco explorada na temática estudada, como 

a geoestatística, pode contribuir para pesquisas mais aprofundadas e inovadoras 

sobre o tema e para o aperfeiçoamento dos métodos de planejamento e da gestão 

do transporte urbano. 

 

1.4 MÉTODO E ESTRUTURA DO TRABALHO 

 

Para o desenvolvimento da pesquisa explorada nesse estudo, foram 

consideradas algumas questões norteadoras como: (1) Quais as variáveis 

socioeconômicas dos indivíduos, de viagens e de avaliação do sistema de 

transportes que, possivelmente, influenciam a escolha modal? (2) É possível estimar 

a probabilidade de escolha do modo de transporte em pontos anteriormente não 

amostrados? (3) É possível mapear as possibilidades de escolha modal através de 

ferramentas espaciais (geoestatística)?  

A fim de responder a esses questionamentos, este trabalho propõe a 

aplicação em conjunto da técnica de Análise Multivariada de dados exploratória 

(Árvore de Decisão - AD) e da técnica de Análise Espacial de dados (Geoestatística 

– krigagem Ordinária). Assim, caracteriza-se pela proposta do uso de técnicas 

incomuns à área de Planejamento de Transportes (interpolação espacial) para 

estimativa de utilização dos modos de transportes em diferentes coordenadas 

geográficas. 

As etapas metodológicas realizadas e a estrutura da dissertação, no formato 

de capítulos, são ilustradas na Figura 1.1. 



 

Figura 1.1 - Etapas do método –

1.4.1 ETAPA 1: REVISÃO DA LITERATUR

 

A primeira etapa refere

e está dividida nos 

respectivamente:  

• Escolha modal;

• Árvore de Decisão

• Geoestatí
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de estudos futuros com a inclusão de tais variáveis no modelo de estimação modal 

são descritas no capítulo VIII deste trabalho. 

Destaca-se ainda a importância da revisão bibliográfica sobre a aplicação da 

árvore de decisão e sobre a análise espacial, sobretudo a geoestatística, para 

facilitar o entendimento essa técnica e sua aplicação.  

 

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 Opinião sobre os 

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

Esta etapa consistiu na junção das quatro tabelas referentes à Pesquisa O-D 

com a tabela da Pesquisa de Opinião, descritas a seguir. Além disso, os dados 

foram filtrados até a obtenção da amostra final considerando os objetivos do trabalho 

e o uso das técnicas, como se pode ver nos Capítulos VI e VII. 

� Tabela Trabalho - (com dados como: tipo de trabalho e de ocupação por 

morador); 

� Tabela Viagem - (com dados como: quantidade de viagens por morador, o 

motivo e modo de transporte utilizado por cada morador); 

� Tabela Grupo de Família - (com dados como: posse de eletrodomésticos, 

de automóveis e de motocicletas, condição de moradia); 

� Tabela Morador - (com dados como: idade, grau de instrução, renda, sexo, 

posse de CNH); 

� Tabela da Pesquisa de Opinião sobre o transporte público de São Carlos - 

(com dados como: latitude e longitude dos domicílios, endereço, dados 

referentes à utilização do modo: a pé, ônibus, automóvel e bicicleta).  

As tabelas descritas forneceram as variáveis (socioeconômicas, de viagem e 

de opinião relativas ao sistema de transportes da cidade de São Carlos) a serem 
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utilizadas na aplicação da AD e, consequentemente, no modelo de estimação e 

interpolação das probabilidades de escolha modal (geoestatística) a serem 

desenvolvidos na etapa 3 e 4, respectivamente.  

 

1.4.3 ETAPA 3: APLICAÇÃO DA TÉCNICA DE ANÁLISE MULTIVARIADA DE DADOS – 

ÁRVORE DE DECISÃO 

 

Esta etapa é descrita no Capítulo VI, onde se aplicou a técnica da Árvore de 

Decisão (AD), que permitiu detectar as relações existentes entre a variável resposta 

(Qual o modo mais utilizados nas viagens?) e as explicativas (socioeconomicas e de 

qualificação do sistema de transporte em São Carlos).  

Destaca-se que a escolha da AD ocorreu devido à necessidade de utilização 

de variável numérica para posterior aplicação da krigagem ordinária. Portanto, para 

manter o objetivo de aplicar a geoestatística, como forma de gerar as probabilidades 

de utilização dos modos de transporte em locais desconhecidos, optou-se por 

transformar a variável categórica (modo de transporte principal) em continua 

(probabilidades estimadas para uso de cada modo de transporte). A mencionada 

variável contínua é proveniente dos resultados do modelo de AD.   

A utilização da AD permitiu atingir dois objetivos desde trabalho, como a 

investigação das variáveis que mais influenciam a escolha modal e a geração das 

probabilidades de utilização dos modos de transporte em domicílios pesquisados 

(variável a ser krigada). Além disso, essa técnica também é indicada por ser flexivel 

quanto ao tipo de dados necessários para sua aplicação, permitindo assim, a 

utilização de todas as variáveis do banco de dados utilizado neste trabalho.  

1.4.4 ETAPA 4: APLICAÇÃO DA GEOESTATÍSTICA - KRIGAGEM 

 

A etapa 4, referente ao Capítulo VII, é composta pela aplicação da técnica 

geoestatística conhecida como krigagem ordinária. Tal técnica permitiu estimar a 

probabilidade da escolha modal, tanto nos domicílios pesquisados quanto nos 
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desconhecidos, levando em consideração a autocorrelação espacial da variável em 

análise. 

A aplicação dessa técnica foi possível, pois o banco de dados utilizado 

possuía coordenadas geográficas (latitude e longitude) dos domicílios pesquisados, 

o que permite espacializar as variáveis dependentes e as independentes. Os dados 

gerados pela krigagem são necessários à realização do outro objetivo desta etapa, 

que é o mapeamento de probabilidades de escolha modal, sobretudo em domicílios 

não pesquisados, o que ocorrerá através da utilização 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 Informação Geográfica (SIG). Vale ressaltar que os mapas foram 

elaborados a partir de uma base de dados pontuais, referentes ao morador 

entrevistado em cada domicílio.  

Após a realização das etapas reunidas acima, foram avaliados e discutidos os 

resultados, obtendo-se as principais conclusões da pesquisa e recomendações para 

trabalhos futuros. 
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CAPÍTULO II – ESCOLHA MODAL 

 

2.1  RELAÇÃO ENTRE PLANEJAMENTO DE TRANSPORTES, DEMANDA 

POR TRANSPORTES E ESCOLHA MODAL 

 

O estudo da escolha modal está diretamente relacionado àqueles relativos à 

demanda por transportes, os quais são 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 notória, a relação entre estruturas urbanas e 

demanda por viagens, bem como a necessidade de coordenação entre políticas de 

uso do solo e planejamento de transportes. 

Um desenvolvimento urbano que gere qualidade de vida está, 

intrinsecamente, relacionado a um dimensionamento de sistemas de transportes 

eficiente, capaz de acompanhar as rápidas mudanças das sociedades. Santos 

(2009) destaca que pelo fato da demanda estar em constante transformação há a 

necessidade de adaptar-se à oferta de transporte urbano. 

Entende-se que o dimensionamento dos sistemas de transporte é baseado na 

relação entre oferta e demanda por transportes. Segundo Ortúzar e Willumsen 

(2001), a mensuração dessa oferta depende da modelagem dos deslocamentos 

urbanos, sendo o método das quatro etapas o mais usual para tal propósito. Tal 

método possibilita prever o fluxo de viagens, entres zonas de tráfego, 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 características de comportamento dos 

usuários do sistema de transportes. O método tradicional baseia-se nas etapas: (1) 

geração de viagens, (2) distribuição de viagens, (3) divisão modal ou escolha modal 

e (4) alocação de tráfego. A terceira etapa é descrita como aquela em que se 



21 

 

calculam as probabilidades dos indivíduos escolherem realizar suas viagens 

utilizando os diferentes modos de transporte. Neste caso devem ser consideradas as 

diferentes características de cada modo de acordo com a necessidade de seus 

usuários, como por exemplo, o tempo de viagem, o custo, o conforto e segurança, 

entre outros fatores. 

 

2.2  A ESCOLHA MODAL E O COMPORTAMENTO DOS USUÁRIOS 

 

Para Bowman e Ben-Akiva (1997) apud Santos (2009) o comportamento dos 

indivíduos provoca, juntamente com o desenvolvimento urbano, interferências no 

desempenho do sistema de transporte presente, assim como o sistema de 

transporte, simultaneamente, influencia no desenvolvimento urbano e no 

comportamento e decisões dos indivíduos quanto à sua mobilidade. 

Evidentemente, existe relação 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 concepção estratégica de políticas públicas é necessário 

tanto o conhecimento como o entendimento do perfil global de comportamento dos 

usuários de transporte urbano”. Rocha (2010) corrobora com essa questão ao 

afirmar que o comportamento é definido a partir de informações e considerações 

acerca do conjunto de indivíduos na tentativa de suprir, da melhor forma possível, 

suas necessidades referentes ao transporte. 

Usualmente são utilizadas teorias comportamentais a fim de analisar quais as 

características individuais que influenciam a escolha modal. Destaca-se a Teoria de 

Utilidade, formalizada por Manski (1977) apud Lima (2007) como a função na qual 

consta o postulado em que indivíduos amostrados de uma determinada população 

homogênea agem racionalmente, selecionando aquela opção que maximiza sua 

utilidade pessoal.  

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

função utilidade como uma expressão matemática que determina o grau de 
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satisfação que o usuário do transporte obtém com a escolha do modo. Rabbani e 

Oliveira (1997) aplicaram a Teoria de Utilidade Multiatributo para avaliar o 

comportamento dos usuários (escolha de transporte público, bicicleta, ônibus e a pé) 

considerando os atributos modais relevantes (tempo gasto na viagem, tarifa, 

segurança, conforto, e confiabilidade). Essa teoria exigiu a definição de funções 

utilidade para cada atributo, calculada a partir de pesos dados pelos usuários (de 0 a 

10). Finalmente, essas utilidades individuais são agregadas para obter a prioridade 

global relativa a cada uma das alternativas modais. Entende-se que essa técnica 

serve como instrumento para uma análise mais abrangente da decisão do usuário 

com relação à escolha modal, ao permitir avaliar fatores quantitativos e qualitativos 

de uma maneira sistemática num ambiente de tomada de decisão multicriterial.  

A abordagem da utilidade apoia-se, segundo Lima (2007), na teoria do 

consumidor e leva em conta as inconsistências 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 

público, onde a escolha por um serviço pode ser analisada através da combinação 

de suas características. Segundo Alves e Silva (2011) esta teoria se baseia na ideia 

de que um indivíduo não é capaz de associar valor a um produto, mas sim a um 

conjunto de atributos que compõem esse produto.  

Alves e Silva (2011), baseados em Novaes (1986), acrescentam que o 

“consumo” de um serviço de transporte constitui um ato decisório mais complexo do 

que a aquisição de produtos, por exigir uma série de decisões em cascata, não 

podendo ser encarado de forma concentrada.  

Michon e Benwell (1979) apud Paiva (2006) destacam que o importante é a 

percepção de que o principal papel da teoria comportamental não é o seu poder de 

previsão, mas a sua utilidade como ferramenta da descrição dos processos 

comportamentais e decisórios embutidos na demanda observada.  
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Para tanto, compreender o comportamento dos indivíduos tem sido alvo de 

vários estudos, como Novaes (1986), Louviere et al. (2000), Melgarejo et al. (2006) e 

Mcidades (2006). Tais estudos geram informações úteis para a tomada de decisões 

relativas à mobilidade urbana. Os deslocamentos urbanos estão intrinsecamente 

relacionados aos desejos e necessidades dos indivíduos. Lima (2007) aponta que o 

usuário de transporte público ou um individuo que dirige automóvel, ao escolher 

entre uma das diferentes opções de viagem, considera objetiva ou subjetivamente 

certo número de variáveis ou atributos que influenciam a sua decisão. Verifica-se 

assim, a necessidade de analisar quais seriam esses atributos que provocam tal 

influência.  

 

2.3  ASPECTOS QUE INFLUENCIAM A ESCOLHA MODAL 

 

Alguns estudos não só relacionam a demanda e a escolha modal às 

características dos usuários (socioeconômicas), mas também a um conjunto de 

variáveis relacionadas ao espaço urbano, às características das viagens (sobretudo 

tempo de viagem e custo) e do sistema de transporte. Segundo Pitombo (2007), aos 

poucos novas dimensões vêm sendo incorporadas à análise em busca de 

representação mais realística do comportamento referente a viagens e da 

construção de estruturas mais adequadas para previsão de demanda por 

transportes.  

É neste sentido que a maioria dos trabalhos relacionados à escolha modal 

segue atualmente, como Kneib e Silva (2009), Macnally (2000), Ettema (1996) e 

Ortúzar e Willumsen (2001) ao destacarem que, quando indivíduos têm de escolher 

uma opção de modo de transporte, a decisão é influenciada por três grupos de 

fatores relacionados às características: (1) dos usuários, como posse de automóvel 

e Carteira Nacional de Habilitação; (2) da viagem, onde se considera que a escolha 

do modo de viagem é fortemente influenciada pelo motivo da viagem e o período do 

dia no qual esta é realizada e (3) do sistema de transporte, que podem ser 

quantitativas, como tempo e custo e qualitativas como conforto, confiabilidade e 

segurança. Pitombo (2007) afirma que os indivíduos deslocam-se no meio urbano 
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considerando suas necessidades de realizar atividades fora do domicílio, suas 

próprias características individuais, atributos domiciliares, características do seu 

meio, e a qualidade da oferta de transporte. A influência da qualidade dos 

transportes no comportamento dos usuários e na escolha modal também são 

apontados nos trabalhos de Faria (1985), Marques (1998), Sirinivan (2000), Arruda, 

(2005) e Sousa (2004). Conclui-se que, em geral, o comportamento de viajantes 

urbanos é influenciado por políticas urbanas regionais, características 

socioeconômicas e espaciais.  

As diversas inter-relações entre a infraestrutura de transporte, as dimensões 

do espaço urbano, as características da população e a complexidade das atividades 

desenvolvidas são, segundo Santos (2009), elementos que influenciam as decisões 

individuais e familiares na participação de atividades e, consequentemente, na 

realização das viagens, afetando assim a eficiência do sistema de transporte 

público.  

Portanto, entende-se a importância da análise mais detalhada dos critérios 

que motivam as pessoas a escolherem um serviço em detrimento de outro e da sua 

combinação. Sobre essa questão, Vasconcellos (1982) afirma que a escolha de um 

modo é função da posição do usuário no sistema produtivo e do relacionamento 

complexo entre as características socioeconômicas deste, o uso do solo e o sistema 

viário. 

 

2.4  INFLUÊNCIA DAS CARACTERÍSTICAS DOS INDIVÍDUOS NA ESCOLHA 

MODAL 

 

Pitombo (2007) destaca que, apesar da importância de se considerar a 

existência das relações entre uso do solo e comportamento relacionado a viagens, 

as características socioeconômicas sobressaem, sendo as mais importantes na 

análise do comportamento de viajantes urbanos. Aponta que “alguns atributos (como 

renda, por exemplo) fornecem uma base apropriada para segmentação da 
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população e compreensão de comportamentos individuais, em particular em relação 

às viagens”.  

Paiva (2006) descreve que as informações socioeconômicas abrangem todos 

os aspectos referentes à população, emprego e base econômica, tais como: 

características geográficas, sociais e culturais da população da área de estudo, 

estrutura de empregos e ocupação e tipos de atividades econômicas. O autor afirma 

que essas informações são essenciais para a gestão eficiente do sistema de 

transporte. 

Destacam-se autores como Faria (1991) e Marques (1998) que também 

distinguem o uso das características individuais nos estudos relativos à escolha 

modal. Além disto, os autores incorporam fatores exógenos aos modelos, tais como 

o sistema de transporte público e fatores sociais e financeiros.  

A importância das características socioeconômicas dos indivíduos para a 

integração 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 

características de uso do solo e das variáveis socioeconômicas no comportamento 

de viajantes. Os mesmos autores concluem que as variáveis socioeconômicas estão 

fortemente associadas às viagens, sugerindo que “políticas de uso do solo que 

promovem altas densidades e uso do solo misto podem não alterar 

significativamente a demanda por viagens, a menos que ocorram mudanças nas 

características individuais” (PITOMBO, 2007).  

Na literatura vigente (Caetano, 2005; Santos, 2009; Sirinivan, 2000) 

predomina a informação de que as características dos deslocamentos pessoais 

podem ser determinadas por características socioeconômicas individuais, como: 

sexo, posse de automóveis, papel do individuo no domicílio, alocação de tarefas, e 

participação em atividades. 

Conclui-se que a análise das informações socioeconômicas é de grande 

importância, auxiliando na determinação de diferentes perfis de indivíduos e 

escolhas de viagens. Portando destaca-se a influência das características individuais 

e domiciliares na escolha do modo de transporte. 
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2.5  INFLUÊNCIA DAS CARACTERÍSTICAS 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 é a influência das características 

do meio urbano e do sistema de transporte. Sobre essa questão destacam-se 

autores como Pitombo e Sousa (2009) ao afirmarem que o estudo da escolha modal 

passa pela compreensão da relação entre os atributos espaciais com os das viagens 

urbanas. São exemplos: o adensamento residencial e de atividades 

socioeconômicas, proximidade entre zonas, cobertura espacial da rede de 

transporte, impedância de viagem na malha rodoviária etc.. Tais atributos são 

eminentemente geográficos, ou seja, estão relacionados ao espaço. Pitombo (2007) 

acrescenta que “a inclusão de variáveis de uso do solo vem enriquecer a análise, 

baseando-se no fato de que as viagens realizadas pelos indivíduos são afetadas 

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

A influência das características do meio no comportamento relativo a viagens 

é abordada por diversos estudos, como os apontados por Pitombo (2007) e Giuliano 

(1995) quando supõem que residentes em diferentes meios urbanos possuem 

distintos comportamentos relacionados a viagens. Arruda (2005) afirma que a 

disposição geográfica dos locais das atividades nos meios urbanos determina a 

maior ou menor facilidade com que o indivíduo pode ter acesso a elas e realizá-las 

diariamente. Bérénos et al. (2001) apud Alves (2011) sugerem que, através da 

relação direta do comportamento relativo a viagens com as características de cada 

área da cidade, é possível identificar uma demanda potencial por transporte público. 

Pitombo e Sousa (2009) e Kneib e Silva (2009) destacam que, para estudar a 

probabilidade de escolha modal e geração de viagens, deve-se levar em 

consideração a relação de aspectos socioeconômicos dos indivíduos com os do 

sistema de transporte e destes com o espaço. Para isso é necessária a aplicação de 

métodos de análise que sejam capazes de detectar tais relações. 
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Destacam-se também trabalhos que relacionam a configuração urbana com a 

escolha modal, como Sirinivan (2000), que propõe investigar como as características 

da vizinhança, como o uso do solo, rede de transporte e medidas de acessibilidade 

afetam o comportamento relacionado à viagem como a escolha modal e cadeia de 

viagens. 

Questão também abordada por outros estudos que foram sistematizados por 

Larrañaga (2008), como o desenvolvido por Cervero e Radisch (1996), que revelou 

como a configuração urbana do bairro influencia, significativamente, a escolha 

modal. O trabalho de Cambridge Systematics (1994) pesquisou a escolha modal em 

função de características socioeconômicas e das viagens, encontrando como 

resultados a disponibilidade de automóveis e a distância de viagens como os 

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 relação 

entre escolha modal e variáveis da forma urbana, características socioeconômicas e 

custo, revelando que a diversidade do uso do solo influencia, significativamente, a 

decisão de escolha modal (CERVERO, 2012). 

Em relação às características do sistema de transportes, percebe-se que o 

desempenho da oferta de transporte público tende a influenciar o comportamento 

relacionado a viagens dos indivíduos e, consequentemente, a escolha modal. A 

relação entre escolha modal e o nível de serviço do sistema de transporte é 

apontada por Caetano (2005), ao afirmar que “quando existem diversas opções de 

transporte para realizar uma mesma viagem, uma das maneiras de compreender as 

escolhas modais realizadas pelos usuários é através da consideração do nível de 

serviço oferecido por cada modo de transporte”. Este autor, baseado em Faria 

(1985) e Marques (1998), considera que para “avaliar o nível de serviço de um modo 

de transporte, é fundamental compreender e determinar quais são os fatores que 

influenciaram a percepção do usuário, para que se leve em conta as medidas físicas 

e psicrométricas dos usuários do transporte coletivo” (CAETANO, 2005). 
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Estudos da escolha modal, como Ortúzar e Willumsen (2001), apontam que, 

quando indivíduos têm de escolher uma opção de modo de transporte num conjunto 

finito de alternativas, a decisão é influenciada por fatores que podem ser 

classificados em três grupos: fatores relativos às características dos usuários; 

fatores relativos a características de viagem e; fatores característicos do sistema de 

transporte, onde os considerados mais significativos são aqueles referentes ao 

tempo relativo de viagem (tempo de espera e de deslocamento), e ao custo da 

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

O custo e o tempo são atributos presentes em vários 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 distribuição modal. O Mcidades (2008) ressalta 

que acessibilidade é entendida como a facilidade, medida em distância, tempo e 

custo, que as pessoas têm de alcançar os destinos desejados na cidade, com 

autonomia. 

Lima (2007) aponta que uma pessoa, ao escolher entre usar o transporte 

público ou dirigir automóvel, considera objetiva ou subjetivamente um certo número 

de variáveis ou atributos que influenciam a sua decisão. Alguns atributos 

representam a qualidade do serviço, sendo os mais comuns, para o transporte de 

pessoas, os relacionados ao tempo e ao custo, a segurança, o conforto e a 

conveniência. Os dois primeiros são os mais utilizados por serem de fácil 

quantificação. Outros estudos, como os de Caetano (2005) e Rabbani e Oliveira 

(1997), também relacionam o custo e tempo de viagens como variáveis de análise 

da percepção da qualidade dos modos de viagens pelos usuários, destacando 

assim, a importância desses elementos nos modelos de escolha modal. 
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2.6  OUTROS ESTUDOS RELATIVOS À ESCOLHA MODAL 

 

Existem estudos que associam a escolha modal à logística, e relacionam 

alguns atributos como fundamentais para guiar o processo de decisão. Pacheco et 

al. (2008), por exemplo, afirmam que tomar decisão sobre o uso dos modos é uma 

tarefa que pode ser medida através do estudo das características operacionais de 

cada modo, como: velocidade, disponibilidade, confiabilidade, capacidade e os 

custos das atividades logísticas envolvendo os diferentes modos de transporte.  

Estes autores também afirmam que as pesquisas baseiam-se na teoria 

econômica do consumidor, em que o indivíduo orienta-se por uma função de 

utilidade e procura maximizá-la escolhendo, dentre várias alternativas possíveis, 

aquela cujos atributos ou critérios lhe propiciam o maior nível relativo de satisfação. 

Concluem enfatizando a possibilidade de criar uma árvore de decisão para analisar 

a escolha modal de transporte a ser utilizado nos serviços logísticos.  

Brito (2007) destaca estudos que consideram essencial a forte influência do 

tempo nas decisões envolvendo transporte, o que ocorre pelo valor que o indivíduo 

atribui ao tempo. Portanto, opta-se por usar o carro, ao invés do ônibus, 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 (divisão de mercado) do transporte público para cada área da cidade. Em 

decorrência, descobriu-se porque as pessoas usam transporte público, identificando-

se os segmentos de mercado com base em três fatores: ‘valor de tempo’, ‘restrições 

de compromissos’ e ‘sensibilidade à privacidade e ao conforto’.  
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2.7  FORMA DE OBTENÇÃO DOS DADOS SOCIOECONÔMICOS E DE 

QUALIFICAÇÃO DOS SERVIÇOS DE TRANSPORTE PARA OS ESTUDOS 

DE ESCOLHA MODAL 

 

A pesquisa de Origem-Destino (OD) apresenta-se como umas das mais 

utilizadas para obtenção dos dados necessários ao estudo da escolha modal, por 

ser um dos principais instrumentos dos planejadores de transporte público e 

objetivar atender às necessidades de otimizar o serviço. Segundo Lima (2007), essa 

pesquisa permite a obtenção de “cada origem e destino, cada itinerário, horário ou 

modo constituindo um serviço singular para um tipo de usuário que desempenha 

atividades sociais singulares”.  

Portanto, esse tipo de instrumento, para Santos (2009), permite descobrir o 

perfil diário da demanda por viagens em uma área urbana e o entendimento do 

tamanho da demanda de usuários, localização geográfica das suas origens e 

destinos. 

Nos estudos de transportes, além das características quantitativas obtidas 

através da pesquisa OD, é importante também a aplicação de outro instrumento, a 

pesquisa de opinião, que permite a coleta de informações qualitativas sobre o 

sistema de transporte. A junção desses dois instrumentos de pesquisa mais os 

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 são coletados deve 

ser considerada. Dois métodos são os mais utilizados: a preferência revelada ou a 

declarada. Lima (2007) as diferencia da seguinte maneira “Para a primeira há 

necessidade de captar um conjunto de informações existentes e, para a segunda, há 

necessidade da formação de um conjunto de escolhas compatível com a capacidade 

humana de colher suas preferências”.  

Na visão de Ben-Akiva e Morikawa (1990) “a técnica de preferência declarada 

é um modelo de escolha que representa a decisão entre mudar para uma nova 

alternativa ou manter a escolha existente”. 
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A preferência declarada tem suas primeiras aplicações datadas do início dos 

anos 1980. Kroes e Sheldon (1988) e Louviere et al. (2000), apud Lima (2007), 

apontam que essa técnica esbarrava em críticos à sua utilização pela falta de 

confiabilidade dos dados, pois estes são sempre coletados a partir de informações 

sobre o que os entrevistados relatam que fariam em determinada situação, e não 

sobre o que eles realmente estão fazendo. Entretanto, segundo Ortúzar e Willumsen 

(2001), com o constante aprimoramento e a experiência acumulada, a técnica da 

preferência declarada vem tendo uma aceitação quase unânime na área de 

transportes, já fazendo parte da prática dos estudos de demanda.  

Nas pesquisas e estudos sobre transportes, Kroes e Sheldon (1988), apud 

Lima (2007), definem que o termo preferência declarada refere-se a uma família de 

técnicas que usam declarações de indivíduos sobre suas preferências em um 

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

Pesquisas OD e de preferência declarada têm, 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 funções matemáticas (LIMA, 

2007). 

2.8  MODELO LOGIT E ESCOLHA MODAL 

 

Os modelos de escolha modal podem ser estimados a partir de diversos tipos 

de funções matemáticas. Os modelos logit multinomial e binomial são os principais 

modelos utilizados na área de transportes, pois permitem relacionar a fração de 

viagem destinada a cada modo com a probabilidade de escolha destes, sendo o 

binomial uma simplificação do multinomial (LIMA, 2007). 

Segundo Lima (2007), modelos logit são utilizados para representar a escolha 

modal dos indivíduos e baseiam-se nos seguintes princípios:  

(1) A escolha dos indivíduos é racional, ou seja, a alternativa escolhida é a de 

maior utilidade, que pode ser definida por um conjunto de atributos;  

(2) Todos os indivíduos têm a mesma valoração para os atributos que 

definem utilidade;  
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(3) A componente aleatória é a dúvida, a incerteza do individuo quanto ao 

valor que as variáveis 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 

compensatório, onde se reconhece que alguns atributos influenciam na percepção 

de outros, como o custo e a renda. Esta é uma das ideias dominantes nos estudos 

de escolha modal, segundo estes autores.  

O modelo logit foi utilizado em estudos para relacionar os atributos às 

escolhas modais. Destaca-se Silva (2010), que pesquisou a calibração do modelo 

Iogit binomial para a etapa de divisão modal do modelo clássico de planejamento de 

transportes, objetivando determinar as probabilidades de escolha dos usuários 

diante das alternativas de transportes disponíveis na cidade de Uberlândia, Minas 

Gerais. Os resultados encontrados, segundo a autora, refletem consistência dos 

modelos calibrados. As variáveis que apresentaram significância 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 características da 

viagem e dos usuários, e as probabilidades calculadas revelaram o quanto cada 

individuo, de cada classe socioeconômica mostra-se propenso a escolher 

determinado modo de transporte. Concluiu-se que os usuários de transporte, diante 

da necessidade de deslocar-se no espaço e no tempo, realizam suas escolhas 

procurando maximizar a utilidade dos modos, ou seja, escolhem aquele cujos 

atributos lhe proporcionem o maior nível de satisfação. 

Aragón e Leal (2003) utilizam o modelo logit para apresentar a formulação e 

implementação de um modelo de alocação de fluxos de passageiros sobre uma rede 

de transporte público no Rio de Janeiro. Os autores implementaram a alocação logit 

sequencial baseada nos custos de viagem e compararam com a alocação baseada 

nas frequências relativas das linhas atrativas, o que permitiu calcular a proporção 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 análise de transporte e problemas urbanos. Apontou-se que os 

primeiros resultados da pesquisa foram encorajadores no sentido de se dispor de 
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um procedimento avançado de análise de redes de transporte público em cidades de 

grande porte. 

Já Alves (2011), para a detecção de potenciais usuários de transporte público, 

utilizou o modelo logit multinomial para a cidade de São Carlos, comparando-o a um 

modelo semelhante para a cidade Wageningen (Holanda). Buscou aperfeiçoar o 

modelo logit e, em seguida, o comparou com o de Redes Neurais Artificiais (RNA). O 

trabalho desenvolvido permitiu verificar qual a influência de alguns atributos sobre a 

escolha do modo de transporte urbano, como a menor probabilidade de usar ônibus 

para aqueles usuários de domicílios com mais de duas pessoas. Permitiu ainda, 

identificar e localizar espacialmente os potenciais usuários de transporte público, 

destacando as áreas onde é esperado um aumento do potencial de uso do 

transporte público devido a mudanças nos valores de densidade populacional. 

 
Lima (2007) estudou a escolha dos indivíduos entre ir trabalhar de automóvel 

ou fazer park and ride (fazer metade do trajeto de carro e outro de metrô), onde a 

modelação da opção pode ser representada por uma função utilidade linear 

associada a um modelo logit binomial. Os resultados obtidos com o modelo são 

válidos para a comparação entre modos de transporte analisados no contexto em 

que os dados são levantados. Esse autor destaca que os modelos logit multinomiais, 

baseados em funções Gumbel, são os principais utilizados na área de transporte. 

Entre as vantagens que apresentam está a facilidade de estimação, pois a partir de 

técnicas de máxima verossimilhança os parâmetros podem ser estimados.  

Sanches e Ferreira (2009) comparam e avaliaram o desempenho da previsão 

da opção modal entre automóvel e modo a pé do modelo logit multinomial e da rede 

neural artificial, na cidade de São Carlos, São Paulo. Os resultados obtidos 

mostraram que a RNA teve melhor desempenho e pode ser uma ferramenta viável 

para análise da opção modal entre o automóvel e o modo a pé. 
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2.9  TÉCNICAS EMERGENTES NO ESTUDO DA ESCOLHA MODAL 

 

Teixeira (2003) destaca que nos últimos anos vem ganhando força o estudo 

de novas técnicas de modelagem de transporte, que reconhecem e incorporam 

características espaciais no processo. Este autor também aponta que isto ocorre 

devido à percepção de que os modelos tradicionais não consideram determinadas 

situações. Tais situações podem ser exemplificadas como no caso que pessoas 

situadas em pontos espacialmente diferentes podem atribuir utilidades distintas às 

opções modais. Isto sugere que a modelagem da demanda deve ser realizada de 

forma diferenciada em termos sócio espaciais. 

Outro autor que também trata da utilização de novas técnicas para o avanço 

do planejamento de transportes é Rocha (2010), ao afirmar que é 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 estão frequentemente atreladas a outros 

recursos mais modernos.  

Dentre as técnicas mais utilizadas, Paiva (2006) destaca: componentes 

principais, análise discriminante, análise de fatores, escalonamento 

multidimensional, análise de correspondência e análise de agrupamentos. Já 

Teixeira (2003) aponta a aplicação de Métodos de Análise Hierárquica – MAH (ou 

Análise Hierárquica de Processos – AHP) visando a permitir incluir no processo de 

modelagem da distribuição de viagens e experiência do planejador. Apresenta, 

ainda, a utilização de Sistemas Inteligentes, como a lógica fuzzy ou nebulosa, 

algoritmos genéticos, e redes neurais, entre outros. Pitombo (2007) destaca a 

utilização de técnicas de analise multivariada de dados, as quais podem ser 

consideradas extensões de técnicas tradicionais, como a Regressão Linear Múltipla 

(extensão da regressão linear simples) e a Análise Múltipla de Variância – MANOVA 

– extensão da análise de variância.  

No referencial teórico 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 matemático, e que 

procuram replicar o funcionamento do cérebro humano, buscando programar seu 

comportamento básico. Destacam que essa técnica foi capaz de reproduzir 

razoavelmente bem o comportamento de escolha dos usuários quanto ao modo de 

transporte a partir de características socioeconômicas e aquelas ligadas ao sistema 

de transporte, tornando possível analisar quais usuários mudaram sua escolha e 

onde estão localizados. Ressaltam o bom desempenho dessa técnica, contudo não 

conduzem diretamente a avaliações estatísticas das variáveis utilizadas. 

Outras técnicas aplicadas na área de transporte são: a Análise de Cluster, 

que permite agrupar os destinos e auxiliar na representação da variável dependente; 

A Regressão Linear Múltipla, sendo uma das mais utilizadas e versáteis técnicas, 

permitindo fazer inferência estatística ou estimar a significância das variáveis 

independentes; e a Análise Fatorial que reduz o conjunto de variáveis, ao agrupá-las 

a partir de características em comum, ao invés de analisá-las de forma individual 

(PITOMBO, 2007). 

Outro método é a Arvore de Decisão. Pitombo (2007) destaca que, através 

desta, pode-se encontrar relações entre as variáveis dependentes e independentes, 

formando grupos de indivíduos, consistentes em seus atributos (socioeconômicos), 

homogêneos. No seu trabalho, através dessa técnica, foi possível encontrar relações 

entre variáveis socioeconômicas, participação em atividades, variável de uso do solo 

e padrões de viagens encadeadas. Essa técnica, utilizada no presente trabalho, será 

melhor descrita no Capítulo III. 

Observou-se que muitos autores utilizam, como parte da metodologia, mais 

de uma técnica estatística de análise multivariada, o que pode trazer maiores 

contribuições para os trabalhos. Como exemplo, destaca-se Sirinivan (2000), que 

utilizou análise fatorial a fim de caracterizar aspectos do uso do solo da área 

metropolitana de Boston, depois aplicou a regressão multinominal logística a fim de 

prever relações entre escolha modal e características socioeconômicas e uso do 

solo.  
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Dentre as diversas técnicas apresentadas, um aspecto aparece com grande 

importância: a escolha das variáveis necessárias à aplicação das técnicas e, 

consequentemente, determinação do aprofundamento e direcionamento do estudo.  

Portanto, considera-se importante a análise dos aspectos que influenciam a 

escolha modal, como a relevância da utilização das características socioeconômicas 

dos usuários, do espaço e do transporte para a reprodução do comportamento de 

escolha do modo de transporte. Esse capítulo compôs uma parte da primeira etapa 

do método deste trabalho, que visa gerar subsídios teóricos para as etapas 

posteriores, nas quais serão utilizadas variáveis socioeconômicas e de opinião da 

qualidade do sistema de transporte na aplicação do método de estimativa modal, 

árvore de decisão, como se pode ver no Capítulo III. Vale ressaltar que se optou por 

usar uma técnica exploratória (AD) em detrimento de uma técnica tradicional 

confirmatória (modelo logit multinomial) na estimativa modal considerando a 

ausência de variáveis importantes no banco de dados, como tempo e/ou distância 

de viagem e custo e, sobretudo, a flexibilidade do uso da AD em relação aos tipos 

de variáveis utilizadas em grandes amostras.  
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CAPÍTULO III – ÁRVORE DE DECISÃO 

 

3.1 CONSIDERAÇÕES INICIAIS 

 

Este capítulo trata da aplicação da técnica de Análise Multivariada de dados 

exploratória - Árvore de Decisão (AD). Tal técnica é capaz de representar a natureza 

probabilística do objeto analisado, pois é um modelo que reconhece que indivíduos 

com características socioeconômicas similares podem tomar diferentes decisões, 

além de associar a probabilidade às diferentes respostas possíveis (PITOMBO e 

KAWAMOTO, 2004). Como exemplo, há a probabilidade de escolha de diferentes 

modos de transporte. 

A árvore de decisão é considerada uma forma simples de representação de 

relações existentes em um conjunto de dados. Essa técnica visa estabelecer relação 

entre as variáveis explicativas (independentes) e uma única variável resposta 

(dependente) (BREIMAN et al., 1984). Entende-se que a variável dependente é 

aquela característica que se deseja prever ou classificar pela árvore de acordo com 

as variáveis independentes, ou preditoras, que estão potencialmente relacionadas à 

primeira.  

Segundo Quinlan (1983), a técnica da árvore de decisão permite que um 

conjunto de dados a ser analisado seja classificado em um número finito de classes 

através de regras hierárquicas, organizando os dados de maneira compacta e 

fornecendo uma visão real da natureza da relação. Estas regras são definidas de 

acordo com os valores de um grupo de variáveis explicativas em relação a uma 

variável de interesse para formar grupos homogêneos (BORGONI e BERRINGTON, 

2004).  

A aplicação da AD para estudo de problemas de decisão também foi 

abordada por Soárez (2009), ao afirmar que ela é uma ferramenta visual que 

descreve graficamente três principais componentes de um problema de decisão: o 
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modelo propriamente dito, as probabilidades de ocorrência dos vários eventos que 

estão sendo modelados e os valores dos desfechos que existem no final de cada 

caminho, em particular. A AD relaciona as ações tomadas com as consequências 

(SOÁREZ, 2009). 

Autores como Pitombo (2007), Sousa (2004) e Pitombo et al. (2004) apontam 

que a técnica da árvore de decisão possui essa nomenclatura por sua estrutura ser 

parecida com a de uma árvore, o que a torna de fácil entendimento. Os dados são 

divididos em subgrupos, com base nos valores das variáveis independentes, 

gerando uma hierarquia de declarações do tipo “se...então...” que são utilizadas, 

principalmente, para classificar dados. Sendo o resultado da aplicação da AD uma 

árvore hierárquica de regras de decisão 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 básicas:  

• A hierarquia é denominada árvore e cada segmento é denominado nó; 

• Há um nó, chamado raiz, que contém todo o banco de dados - Este nó 

contém dados que podem ser subdivididos dentro de outros sub-nós, chamados de 

nós filhos; 

• Nós filhos, representam a subdivisão dos dados originais em 

subgrupos mais homogêneos. Silva (2006) os chama de Nós de Decisão, por ser 

onde se encontram os testes que a árvore faz dos dados para subdividi-los; 

• Nó Terminal ou folha: quando os dados não podem ser mais 

subdividos. Representam o fim da AD; 

• Existe um único caminho entre o nó raiz e cada nó; 

• Para construção da AD devem-se considerar três elementos principais: 

um conjunto de perguntas que delimita as divisões dos dados, um critério que avalia 
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a melhor divisão (algoritmo) e uma regra para finalização das divisões (stop-splittig 

rule). 

Terra (2010), Pitombo (2007) e Sousa (2004) descrevem que a árvore 

começa com um nó raiz que contém todas as observações da amostra, os nós 

seguintes (nós filhos) representam subconjuntos e subdivisões dos dados. Quando 

os dados do nó não podem ser mais subdivididos dentro de um outro subconjunto, 

ele é considerado um nó terminal ou folha. Essas sucessivas decisões ajustam um 

modelo matemático que tem como finalidade estabelecer relações entre as variáveis 

explicativas e a única variável resposta e de tornar os subconjuntos de dados cada 

vez mais homogêneos em relação à variável dependente. O processo da divisão 

repete-se até que nenhuma das variáveis selecionadas mostre influência 

significativa na divisão ou quando o tamanho do subconjunto for suficientemente 

pequeno (BREIMAN et al., 1984).  

Andrade (2007) compreende a AD, como divisões sucessivas de blocos de 

dados. A cada nó se tenta segmentar os blocos em dois ou mais grupos, distintos 

pela pergunta chave a que se submeterá o bloco. Pode-se ver o esquema da 

estrutura da AD na Figura 3.1. 

Na análise da árvore percebe-se que cada ramo representa uma alternativa 

para a solução do problema. E através da observação dos nós percebe-se, segundo 

Garber (2002), dois tipos de eventos, um de decisão (representados pelos círculos 

na Figura 3.1) e outro de chances ou probabilidade de ocorrência para cada situação 

(representados pelos quadrados na Figura 3.1), que são organizados de forma a 

representar a ordem em que eles podem ocorrer e ressaltando o valor inicial, que 

será ingressado como informação e o valor esperado, que será obtido como 

resultado do processo decisório (GARBER, 2002). 

O modelo gerado pela AD é descrito por Andrade (2007) da seguinte forma: 

um dado entra na árvore através da raiz, percorrendo os nós, sendo direcionado de 

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

incertezas de projeto são representadas pelos nós da árvore. Os ramos representam 

as alternativas escolhidas ou o resultado da resolução da incerteza.  

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

classificação através de um conjunto de regras hierárquicas que dividem os dados 

dentro de grupos onde uma divisão (classificação ou predição) é feita para cada 

grupo.  

 

 

Figura 3.1 - Esquema ilustrativo de uma Árvore de Decisão 

 

3.3 CRITÉRIOS DE DIVISÃO NA AD 

 

Destaca-se que a estrutura da Árvore de Decisão depende de três critérios 

fixados pelo usuário: número mínimo de observações em nós terminais, desvio 

mínimo e algoritmo a ser utilizado. Este último serve de modelo para definir a forma 

de divisão dos dados, o que vai interferir, diretamente, na estrutura da árvore. O 

algoritmo também influencia a determinação das variáveis independentes mais 

Nó Raiz
Variável 

Dependente

ou Resposta

Nó filho

Nó folha

Nó folha

Nó filho

Nó folha

Nó folha

Nó folha

Ramo 1 

Ramo 2 
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importantes, ou seja, aquelas que fornecem máxima segregação nos dados segundo 

a variável dependente (WESTPHAL e BLAXTON, 1998).   

Basgalupp (2010) aponta que a maioria dos algoritmos de indução de AD 

trabalha com funções de divisão univariada, ou seja, cada nó interno da árvore é 

dividido de acordo com um único atributo. Nesse caso, o algoritmo tenta encontrar o 

melhor atributo em diferentes medidas, tais como impurezas, distância e 

dependência.  

Há vários algoritmos que implementam árvores, 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 representação gráfica das possibilidades de escolha. 

Uma das características do CHAID é a divisão dos nós em múltiplos ramos. 

Segundo Arruda (2005) esse algoritmo representa árvores em que mais de duas 

ramificações podem ser anexadas a um único nó (Figura 3.2). Permite ainda a 

elaboração de várias tabelas de frequência em múltiplas ramificações. O algoritmo 

CHAID seleciona as variáveis que são mais significativas, combinando-as com 

outras para que possam, juntas, fornecer informações que permitam melhor explicar 

o comportamento de escolha individual. Dessa forma, as variáveis que não 

estiverem presentes nos resultados gerados apontam não para ausência de 

influência destas sobre o comportamento individual, mas sinalizam que tal influência, 

caso ocorra, não é significativa (ARRUDA, 2005). 

Já o algoritmo CART é ajustado mediante sucessivas divisões binárias no 

conjunto de dados, de modo a tornar os subconjuntos resultantes cada vez mais 

homogêneos, em relação à variável dependente. Essas divisões são representadas 

por estrutura de árvore binária, sendo que cada nó corresponde a uma divisão 

(BREIMAN et al., 1984). O algoritmo CART está ilustrado na Figura 3.3. 
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Figura 3.2 - Esquema do algoritmo CHAID                                                Figura 3.3 - Esquema do algoritmo CART 

 

Para Sousa (2004) este algoritmo procura encontrar as variáveis preditoras 

mais importantes o que, portanto, fornece a máxima segregação dos dados em 

relação à variável resposta. Terra (2010) e Silva e Kawamoto (2006) descrevem o 

CART como aquele algoritmo que trata a árvore como modelo de probabilidade, 

empregando como critério de divisão o desvio global (D), Equação 3.1 

D = � 2 ∑ ...
�

 ∑ � �	 |�� 
�� � �	 |��.
���

                                    (3.1) 

Em que n(j|t) é o número de casos no nó t com a resposta categórica j; p(j|t) 

denota a proporção dos casos na categoria j do nó t. Portanto, o desvio significa 

uma medida de heterogeneidade dos grupos resultantes (SOUSA, 2004). 

Outra característica inerente a esse algoritmo é que cada divisão depende do 

valor de uma única variável (TERRA, 2010). Para Andrade (2007), o CART tem a 

função de segmentar os blocos, levando em consideração apenas um parâmetro por 

vez. Associa-se, portanto, probabilidades de ocorrência a cada classificação.  

 

3.4 VANTAGENS, LIMITAÇÕES E RESULTADOS DA AD 

 

Considera-se importante, ao escolher a AD como ferramenta de análise, o 

entendimento das vantagens e limitações dessa técnica, para poder utilizá-la e 

interpretar seus resultados da melhor forma possível. 

Nó Raiz

1ª Possibilidade

2ª Possibilidade

3ª Possibilidade

Nó Raiz

1ª Possibilidade

2ª Possibilidade
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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 

compreensão dos resultados, a sua habilidade em representar relações não 

compensatórias entre atributos, difícil em funções algébricas. Embora a AD se 

assemelhe a outras técnicas tradicionais como a análise discriminante, a sua 

flexibilidade a torna uma ferramenta de análise bastante atraente.  

Dorth (2010) aponta quatro aspectos que diferenciam a AD: são fáceis de 

trabalhar; permitem a classificação simultânea de dados categóricos e contínuos 

com a condição de que o atributo de saída seja sempre qualitativo; não exige que 

seja definido parâmetro "a priori" sobre a natureza dos dados; e tratam com um 

número ilimitado de exemplos de teste, com infinitas classes e revelando as regras 

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

A possibilidade de analisar as varáveis 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 utilização de dados.  

Arruda (2005) aponta que o resultado da AD descreve as regras de decisão 

usadas pelos indivíduos, onde as variáveis mais significativas foram selecionadas 

pelo algoritmo, de modo que possam representar as escolhas individuais. Mas o 

resultado pode também, definir termos para a segmentação dos casos, como por 

exemplo, socioeconômicos. Destaca-se que as ADs podem produzir os resultados 

esperados e até coerentes, bem como, resultados estranhos e não confiáveis 

(ARRUDA, 2005). 

A utilização da AD traz algumas desvantagens por esta ser uma técnica 

exploratória, ou seja, não é usual a utilização de parâmetros que permitam confirmar 

a qualidade do modelo de estimação ou o quanto as variáveis selecionadas para a 

segregação dos dados são significativas para explicar as escolhas relativas à 

variável 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 múltiplas variáveis.  
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CAPÍTULO IV – GEOESTATÍSTICA 

 

4.1 CONSIDERAÇÕES INICIAIS 

 

Estudos relacionados à análise das viagens no meio urbano sofrem grande 

influência de aspectos geográficos. Comportamento relacionado a viagens pode ser 

analisado considerando a necessidade de realização de atividades, características 

socioeconômicas e proximidade espacial de atributos. Tal fato justifica a utilização 

da análise espacial de dados nos estudos relacionados às viagens, à demanda por 

transportes e à escolha modal.  

Existem técnicas que permitem a análise e entendimento da relação entre 

aspectos referentes ao transporte e ao espaço, como por exemplo, a análise 

espacial. Kneib e Silva (2009) afirmam que a utilização da análise espacial consiste 

no uso de ferramentas estatísticas descritivas e gráficas, com a intenção de detectar 

padrões nos dados, avaliando se o fenômeno estudado possui uma referência 

espacial ou geográfica. 

Pedrosa e Câmara (2004) destacam a importância da representação de 

fenômenos espaciais, sendo o Sistema de Informação Geográfica (SIG) uma 

ferramenta muito utilizada com esse intuito. Assim sendo, as técnicas de análise 

espacial ganharam força com a ampliação e intensificação do uso do SIG, por sua 

capacidade de correlacionar dados estatísticos no território geograficamente 

localizado. Como exemplo, apresenta-se a pesquisa desenvolvida por Bertolde e 

Ribeiro (2009), na qual os autores afirmam que, devido à relação entre transporte e 

espaço, as técnicas que podem ser as mais adequadas para a previsão da demanda 

de passageiros são as que utilizam análise espacial, de modo a obter previsões 

mais exatas do que aquelas obtidas por modelos estatísticos tradicionais. 

Entende-se, a partir de Soares (2006), que os fenômenos espaciais têm, 

normalmente, especificidades próprias que os distinguem dos demais, o que, 

geralmente, está ligado à existência de um acentuado grau de incerteza do seu 
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conhecimento. Estas especificidades dificultam a análise dos fenômenos espaciais 

através da estatística clássica. 

Dentre as diversas técnicas da análise espacial existentes, destaca-se a 

geoestatística, um ramo da estatística espacial que possibilita o desenvolvimento de 

estudos sobre fenômenos cujas variáveis têm distribuição de valores associada a 

sua posição no espaço. Segundo Goovaerts (1997), a geoestatística permite 

descrever o comportamento espacial dos dados ao estimar o valor médio de uma 

variável numa área e o valor desta numa localização desconhecida, incorporando, 

no processamento, as coordenadas espaciais das observações. 

Landim e Sturaro (2002) afirmam que a geoestatística possibilita o cálculo de 

estimativas da ocorrência de um fenômeno com distribuição no espaço. Desse 

modo, supõe que as variáveis regionalizadas, que apresentam comportamento 

espacial, sejam espacialmente correlacionadas. Devido a essa característica, a 

geoestatística tem sido aplicada, principalmente, para efetuar estimativas e/ou 

simulações de variáveis em locais não amostrados. 

Estes autores também apontam que técnicas de geoestatística procuram 

extrair, de uma aparente aleatoriedade dos dados coletados, as características 

probabilísticas do fenômeno regionalizado, portanto, demonstrando a correlação 

entre os valores situados numa determinada vizinhança e direção no espaço 

amostrado. 

Baseando-se em Soares (2006), entende-se que geoestatística tem por 

objetivo a caracterização da dispersão espacial e espaço-temporal das grandezas 

que definem quantidade e a qualidade dos aspectos referentes ao fenômeno 

espacial que se deseja estudar. O mesmo autor, fundamentando-se em Matheron 

(1970), acrescenta que esta técnica nasce da reflexão sobre o caráter ambíguo da 

operação que consiste em interpretar em termos probabilísticos um fenômeno 

parcialmente desconhecido. 

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

como principal característica da geoestatística, pois ao conhecer o valor de uma 
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variável numa determinada posição no espaço, os pontos adjacentes a essa 

posição, possivelmente, terão valores próximos ao conhecido.  

De acordo com Soares (2006), entende-se que, para aplicação da 

geoestatística, são necessários: (1) instrumentos estatísticos que quantifiquem a 

continuidade espacial da variável em estudo; (2) modelos de interpolação espacial, 

entendidos como processo de utilização de pontos com valores conhecidos para 

estimar valores de outros pontos desconhecidos, tendo por base a sua variabilidade 

estrutural e (3) modelos de simulação estocástica, que quantificam a incerteza ligada 

ao fenômeno espacial, com o objetivo de explorar as probabilidades deste, cujo 

comportamento possa ser quantificado matematicamente. 

Para Landim et al. (2002a), a geoestatística se baseia nos seguintes 

pressupostos: Ergodicidade, a esperança referente à média de todas as possíveis 

realizações da variável ser igual à média de uma única realização dentro de um 

certo domínio; Estacionariedade, na região em que se pretende fazer estimativas, o 

fenômeno é descrito como homogêneo dentro desse espaço; e na Hipótese de que 

as diferenças entre valores apresentam fraco incremento, isto é, as diferenças são 

localmente estacionárias.  

Conforme o referencial teórico estudado (Soares, 2006; Camargo et al., 2004; 

Landim, 2006) entende-se que a utilização da geoestatística consiste no 

entendimento e aplicação de três aspectos fundamentais: (1) no conceito de variável 

regionalizada, desenvolvido por Georges Matheron na década de 1960; (2) na 

ferramenta do variograma, que possibilita a análise estrutural das variáveis do 

fenômeno e (3) a técnica da krigagem (e/ou simulação). As próximas seções 

descrevem basicamente esses três aspectos. 

Portanto, este trabalho, caracterizado por ser exploratório e inédito, irá 

analisar a adequabilidade de aplicação de técnica geoestatística, em conjunto com 

árvore de decisão, para estimação da escolha modal em coordenadas já amostradas 

e também desconhecidas. Para a proposta do uso da krigagem para estimação da 

escolha modal, parte-se do pressuposto de que a opção do modo de transporte 

possui influência espacial, já que a escolha modal está fortemente relacionada à 
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posse de automóveis e à renda, variáveis que, possivelmente, apresentariam um 

padrão de distribuição espacial dos seus valores.  

 

4.2 VARIÁVEL REGIONALIZADA (VR) 

 

Pitombo et al. (2010) destacam que as variáveis regionalizadas variam no 

espaço e no tempo, e geralmente não se distribuem aleatoriamente no espaço e 

sim, dentro de uma certa distância e direção (vizinhança). 

Camargo et al. (2004) também apontam que a variável regionalizada é 

distribuída no espaço, acrescentando que seus valores são considerados como 

realizações de uma função aleatória e que a variação espacial de uma variável 

regionalizada pode ser expressa pela soma de três componentes: a) uma 

componente estrutural, associada a um valor médio constante ou a uma tendência 

constante; b) uma componente aleatória, espacialmente correlacionada; e c) um 

ruído aleatório ou erro residual.  

   

4.3 VARIOGRAMA: CONSTRUÇÃO E AJUSTE TEÓRICO 

 

O variograma é descrito por Camargo et al. (2004) como ferramenta básica de 

suporte para as técnicas de krigagem ao permitir representar quantitativamente a 

variação de um fenômeno regionalizado no espaço. Conforme Landim (2006) “o 

variograma gera informações, utilizadas na krigagem, servindo para encontrar os 

pesos ótimos a serem associados às amostras que irão estimar um ponto, uma área 

ou um bloco”. Jakob e Young (2006) argumentam que a krigagem produz a melhor 

estimativa linear não-viciada dos dados de um atributo em um local não amostrado, 

com a modelagem do variograma. 

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

sendo usado na determinação dos valores de covariância, entre amostras e entre 
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cada amostra e o ponto a ser estimado. Assim, tais valores são necessários para o 

cálculo dos ponderadores das amostras utilizadas numa inferência. 

O variograma é apontado por Landim (2006) como uma função das distâncias 

entre locais de amostragens, mantendo o mesmo número de amostras, mas com 

pesos diferentes de acordo com o seu arranjo geográfico. Também destaca Landim 

(2006) que o uso do variograma para a estimativa por krigagem não exige que os 

dados tenham distribuição normal. A presença de distribuição assimétrica, com 

muitos valores anômalos, deve ser considerada, pois a krigagem é um estimador 

linear.  

Camargo et al. (2004) apontam que na determinação experimental do 

variograma para cada valor de “h”, distância entre as amostra, considera-se todos os 

pares de amostras z(x) e z(x+h), separadas pelo vetor distância “h”, a partir da 

Equação (4.1).  

���� �  
�

� � ���
 ∑ � ����� � ���� � ���²

� ���
�!"                               (4.1) 

Onde γ(h) é o variograma estimado e N(h) é o número de pares de valores 

medidos. Jakob e Young (2006) e Camargo et al. (2004) apresentam os parâmetros 

do variograma que devem ser observados para aplicação da krigagem: 

• Alcance (a) ou amplitude: distância dentro da qual as amostras apresentam-

se correlacionadas espacialmente. É o ponto máximo onde existe 

autocorrelação espacial das amostras em unidades conhecidas de distância, 

como metros. Com isto, se torna possível encontrar um valor aproximado (e 

mensurável) da segregação espacial de determinada variável de estudo. É 

importante definir o patamar da curva para se analisar seu alcance (Figura 

4.1). 

 

• Patamar (C): é o valor de γ (variância) máximo da curva correspondente ao 

alcance (a) ou amplitude, que em geral é igual à variância da amostragem. 

Deste ponto em diante, considera-se que não existe mais dependência 

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

não existe mais nenhuma correlação entre as variáveis (Figura 4.1). 

 

• Efeito Pepita (Co): é o ponto inicial da curva, é onde ela toca o eixo γ. 

Entretanto, na prática, à 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 distâncias menores do que a menor distância entre as 

amostras. O efeito pepita traduz o quanto pequenas distâncias são parecidas 

ou diferentes. Um valor alto deste índice indica que se encontram grandes 

variações em curtas distâncias (Figura 4.1). 

 

O efeito pepita (Co) é descrito como o valor da semivariância para a distância 

zero e representa a componente da variabilidade espacial que não pode ser 

relacionado com uma causa específica (variabilidade ao acaso). Parte desta 

descontinuidade pode ser também relacionada a erros de medição, sendo 

impossível quantificar se a maior contribuição provém destes erros ou da 

variabilidade de pequena escala não captada pela amostragem (CAMARGO et al., 

2004). 

 

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

 

Outros fatores a serem estudados, segundo Druck et al. (2004), são a 

hipótese de estacionariedade (equilíbrio) onde o valor esperado (isto é, a média do 

processo no espaço e a covariância entre as áreas) são constantes em toda a região 
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estudada, ou seja, não há tendência. Estes autores também afirmam que 

observações mais próximas geograficamente tenham um comportamento mais 

semelhante entre si do que aquelas separadas por maiores distâncias. Assim, o 

valor absoluto da diferença entre a amostra observada e a esperada, z(x) e z(x+h), 

deveria crescer à medida que aumenta a distância entre elas, até um valor na qual 

os efeitos locais não teriam mais influência (CAMARGO et al., 2004). 

Landim et al. (2002a) argumentam que, para a obtenção de um variograma, 

supõe-se que a variável regionalizada tenha um comportamento fracamente 

estacionário, onde os valores esperados, assim como sua covariância espacial, 

sejam os mesmos para uma determinada área e que não apresentem tendência que 

possa afetar os resultados.  

Outra questão importante na análise do variograma destacada por Druck et al. 

(2004) é a anisotropia, quando a estrutura de covariância, além de variar com a 

distância, o faz simultaneamente em função da direção. Pitombo et al. (2010) e 

Camargo et al. (2004) afirmam que, usualmente, o cálculo do variograma das 

variáveis analisadas é efetuado, no mínimo, em  cinco direções. Uma delas é a 

direção omnidirecional (no caso de uma malha quadrada regular: (0º, 45º, 90º, -45 e 

omnidirecional). O variograma experimental permite identificar se existe uma direção 

preferencial da variável no espaço, ou seja, se a estrutura espacial do fenômeno 

modifica-se conforme a direção (anisotropia geométrica). Ou se o comportamento da 

variável é semelhante em todas as direções (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 distâncias pequenas em relação à origem, o que deixa as curvas 

muito similares nas outras direções. 

Soares (2006) também faz referências à utilização do variograma para o 

estudo do comportamento de uma variável em diferentes direções. Este autor 

aponta a noção de variograma como medidor de continuidade espacial e que a 

krigagem utiliza um modelo de variograma que é “acima de tudo uma medida da 
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continuidade e homogeneidade estrutural do processo espacial, do qual 

conhecemos apenas um conjunto de amostras”  

Azevedo e Veneziani (2005) apontam que os variogramas expressam o 

comportamento espacial da variável contínua, mostrando sua zona de influência, 

seus aspectos anisotrópicos, e a presença de anomalias provocadas por erros de 

amostragem ou por componentes aleatórios, como se pode ver na Figura 4.2. Os 

autores asseguram, ainda, que para obter um variograma, é necessário dispor de 

um conjunto de valores encontrados em intervalos, tanto quanto possíveis, regulares 

dentro de um mesmo suporte geométrico.  

 

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

Sobre essa última afirmação, Jakob e Young (2006) também declaram que 

variograma é a descrição matemática do relacionamento entre a variância de pares 

de observações (pontos) e a distância separando estas observações (h). A 

autocorrelação espacial pode então ser usada para fazer melhores estimativas para 

pontos não amostrados (inferência = krigagem), onde N(h) é o número total de pares 

de observações separadas pela distância “h”. E a curva ajustada minimiza a 

variância dos erros. 

Azevedo e Veneziani (2005) destacam que, após a elaboração dos 

variogramas experimentais, deve-se estabelecer um modelo matemático que melhor 

represente a variabilidade em estudo. Camargo et al. (2004) afirmam ser essencial 

que o modelo ajustado represente a tendência de γ(h) em relação a “h”. Deste 

modo, as estimativas obtidas a partir da krigagem serão mais exatas e, portanto 

mais confiáveis. Dos vários modelos teóricos disponíveis para ajustes de 
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variograma, os aplicados na geoestatística são aqueles que atingem o patamar, 

sendo que os mais utilizados são: 

• Modelo Esférico - para h < a, para h ≥ a, neste modelo a inclinação da 

tangente junto à 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 à função de distribuição normal da estatística clássica (Figura 4.3) 

(AZEVEDO e VENEZIANI, 2005); 

 

• Modelo Exponencial - Este modelo atinge o patamar assintoticamente, com o 

alcance prático definido como a distância na qual o valor do modelo é 95% do 

patamar (Figura 4.3) (CAMARGO et al. 2004). 

 

• Modelo Gaussiano - a curva é parabólica junto à origem e a tangente nesse 

ponto é horizontal, o que indica pequena variabilidade para curtas distâncias 

(ver Figura 4.3) (AZEVEDO e VENEZIANI, 2005).  

 

Figura 4.3 - Representação gráfica de modelos normalizados dos tipos básicos de variogramas (CAMARGO et al., 2004) 

Para o desenvolvimento deste trabalho serão elaborados os variogramas das 

probabilidades de escolha modal, provenientes do modelo de Árvore de Decisão. 
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4.4 KRIGAGEM 

 

A técnica de krigagem assume que os dados recolhidos de uma determinada 

população se encontram correlacionados no espaço, levando em consideração a 

localização geográfica e a dependência espacial. Permite-se, assim, estimar o valor 

de uma variável em uma localização ignorada, a partir de valores da variável em 

localização conhecida. 

Camargo et al. (2004) afirmam que a krigagem compreende um conjunto de 

técnicas de estimação e predição de superfícies baseada na modelagem da 

estrutura de correlação espacial. A hipótese implícita no procedimento geoestatístico 

é que o processo estudado é estacionário. Para esses autores, os passos num 

estudo empregando técnicas de krigagem incluem:  

1) análise exploratória dos dados;  

2) análise estrutural (modelagem da estrutura de correlação espacial);   

3) interpolação estatística da superfície.   

A krigagem é descrita como a âncora dos procedimentos geoestatísticos. 

Para Felgueiras (1999), ela possibilita inferências de valores, a partir de amostras 

pontuais de um atributo espacial. Estas inferências são usadas, geralmente, para 

finalidades de mapeamento digital de atributos espaciais. A krigagem pode ser 

utilizada para a construção de modelos probabilísticos de incerteza relacionados aos 

valores não amostrados. 

Segundo Camargo et al. (2004), o que diferencia a krigagem de outros 

métodos de interpolação é a estimação de uma matriz de covariância espacial que 

determina os pesos atribuídos às diferentes amostras, o tratamento da redundância 

dos dados, a vizinhança a ser considerada no procedimento inferencial e o erro 

associado ao valor estimado. Além disso, a krigagem também fornece estimadores 

com propriedades de não tendenciosidade e eficiência. 

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

valores de variáveis distribuídas no espaço, 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) 

previsão do valor pontual de uma variável regionalizada em um determinado local 

dentro do campo geométrico; b) cálculo médio de uma variável regionalizada para 

um volume maior que o suporte geométrico. 

É argumentado por Monteiro et al. (2004) que o interesse da krigagem não é 

inferir exatamente um determinado valor, mas definir áreas com maior probabilidade 

em que o evento ocorra. E, dentre as diversas aplicações da modelagem espaço-

temporal, que a krigagem possibilita, pode-se identificar dois grandes grupos de 

processos: os físicos e os de planejamento urbano. Estes grupos possuem variáveis 

e comportamentos diferenciados que exigem abordagens de implementação 

diversas (PEDROSA e CÂMARA, 2004). 

Desta forma, a krigagem é uma técnica muito eficiente para explicar 

fenômenos onde se observa variabilidade espacial. Sabe-se que a utilização da 

krigagem foi iniciada na Geologia, sendo também bastante aplicada nas áreas de 

agricultura, Engenharia de minas, petrolífera, contaminação de solo e, atualmente, 

vem ganhando espaço com êxito nas Ciências Sociais. Pitombo e Sousa (2009) 

destacam que esta técnica pode ser um caminho para trabalhos futuros no intuito de 

analisar a autocorrelação espacial das viagens atraídas e produzidas. Acredita-se 

que esta técnica possa proporcionar estudos, análises e resultados diferenciados 

dos que, normalmente, são produzidos na área de transportes. Pode, pois, tornar 

possível, por exemplo, o mapeamento da forma como as características 

socioeconômicas e do espaço urbano influenciam a escolha dos modos de viagem. 

Autores como Soares (2006), Jakob e Young (2006) e Camargo et al. (2004), 

apontam a existência 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 Ordinária. 

Segundo Jakob e Young (2006), a krigagem simples exige que a média m(x) 

seja conhecida e constante; assim como o erro, o que melhora as estimativas. 

Entendem, contudo, ser difícil conhecer a média geral, em função de uma possível 
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tendência nos dados. Este método utiliza a krigagem nos resíduos (erro), a diferença 

entre os valores preditos e os observados, assumindo que a tendência, nos 

resíduos, é zero. Soares (2006) argumenta que a krigagem simples é o algoritmo da 

krigagem na sua versão não estacionária, assume o conhecimento das médias do 

conjunto de variáveis aleatórias referentes aos valores amostrados e aos pontos no 

espaço não amostrados.  

A krigagem ordinária 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 variáveis secundárias em diversas coordenadas 

desconhecidas, considerando os valores conhecidos destas variáveis. Landim et al. 

(2002a) afirmam que a krigagem ordinária exige que não haja tendência (ou deriva) 

nos dados. Para tanto, é necessário, preliminarmente, remover a tendência e 

trabalhar com os resíduos.  

Soares (2006) aponta que a krigagem indicativa tem aplicação mais geral que 

a simples, principalmente porque não supõe nenhum tipo de distribuição de 

probabilidade a priori e pode ser usada com atributos numéricos e temáticos. 

“Portanto, pode ser considerada um classificador estocástico, que fornece 

estimativas de incertezas associadas aos valores das classes atribuídas a cada 

ponto do espaço”. A utilização da krigagem indicativa diminui o enviesamento 

sistemático das funções de distribuição de probabilidades. Isso é possível através da 

binarização dos dados observados em “0” e “1” pela aplicação 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 matemático que leva em consideração, ao mesmo tempo, a tendência e 

a estimativa dos valores e, como consequência, os erros de estimativa incluem os 

erros associados à estimativa da superfície de tendência. 

Jakob e Young (2006) apontam que na krigagem universal também a média 

m(x) é uma função determinística e, portanto, não constante. É utilizada para dados 

que apresentam tendência, e uma função polinomial pode representar a média (e 
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esta tendência). Comparando-se tal função com os dados observados se encontram 

os erros, assumidos como sendo aleatórios e cuja média é zero e a autocorrelação é 

modelada. 

Sobre esse tipo de kirigagem, Soares (2006) destaca que, com este 

estimador, pretende-se calcular, simultaneamente, num ponto não amostrado Xo, os 

valores da deriva e do resíduo. Afirma também que nas situações de extrapolação 

(estimação espacial para fora dos limites das amostras disponíveis), a utilização da 

krigagem com modelo de deriva é aconselhável, desde que o fenômeno físico a 

denuncie para além do espaço das amostras.  

Landim et al. (2002b) descrevem a co-krigagem como um método muito 

flexível, com objetivo de investigar a autocorrelação espacial entre dados, bem como 

a realização do cruzamento entre correlações. Isso permite que se estimem duas ou 

mais variáveis regionalizadas em conjunto, sendo de fundamental importância que 

elas apresentem alta correlação para que as estimativas sejam consistentes e que 

uma das variáveis apresente-se sub-amostrada (variável primária) em relação às 

demais (variáveis secundárias). O objetivo desse método é, portanto, melhorar a 

estimativa da variável 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 variável primária 

Z(x) com base no valor de uma secundária Y(x) que  supostamente é conhecida em 

todos os pontos do espaço nos quais vai ser estimada a variável Z(x).  

Soares (2006) destaca que a aplicação da krigagem com deriva externa exige 

a definição de aspectos presentes nos variogramas das variáveis. Tanto que os 

ponderadores são calculados de modo a avaliar a relação da variável Y(x) com a 

Z(x). Assim, tem de haver conhecimento de fenômeno físico que permita certa 

confiança na relação entre essas variáveis, pois uma escolha arbitrária desta relação 

refletirá, naturalmente, nos valores estimados. 
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4.5 APLICAÇÃO DA GEOESTATÍSTICA EM ESTUDOS DE TRANSPORTES 

 

A análise de aspectos relacionados ao estudo do planejamento e gestão do 

sistema de transporte como produção e atração de viagens urbanas, escolha modal, 

estudo da demanda etc. são influenciados tanto por atributos eminentemente 

geográficos, tais como adensamento de atividades econômicas e cobertura espacial 

da rede de transportes, quanto características socioeconômicas, como renda 

individual e posse de automóveis. Recomenda-se a consideração do atributo 

espacial neste tipo de análise. Destaca-se a geoestatística como a técnica que pode 

viabilizar a análise conjunta desses atributos, contudo percebe-se que ainda é pouco 

aplicada na área de transportes, sendo encontrados poucos trabalhos relacionados 

a essa temática. 

Destacam-se os trabalhos desenvolvidos a partir da linha de pesquisa Gestão 

do Território 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 Gestão dos Sistemas de Transportes, no qual 

se encontra o presente estudo. 

Neste contexto é desenvolvido o projeto de pesquisa “Aplicação de 

geoestatística multivariada para análise de geração de viagens: dados 

desagregados georreferenciados”, que tem a Universidade Federal da Bahia como 

instituição proponente, e participação de outras universidades brasileiras e de 

Portugal. O Projeto está associado ao uso de novas ferramentas, sobretudo para a 

área de Planejamento de Transportes, mais especificamente estimação de viagens. 

Este projeto foi elaborado para o Edital MCT/CNPq Nº 014/2010 – Universal, 

tem como objetivo principal aplicar técnicas de geoestatística multivariada na análise 

de geração de viagens utilizando dados desagregados. Desta forma, sugere-se um 

novo método para estimação de viagens por domicílio considerando atributos como 

renda, posse de automóveis, etc., (método tradicional) e a autocorrelação das 

variáveis analisadas (estimação geoestatística).  
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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 

síntese do projeto de pesquisa do Mestrado em Engenharia Ambiental Urbana que 

pretende estimar produção e atração de viagens para o município de Salvador 

utilizando dados censitários 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 definição de 

zonas homogêneas na área urbana, com relação a aspectos socioeconômicos e de 

geração de viagens. Nele, o zoneamento é definido através da aplicação do 

procedimento de interpolação krigagem a dados censitários de rendimento do 

responsável do domicílio, obtidos na Base de Informações por Setor Censitário (BIS) 

do IBGE. Esta metodologia também forneceu uma estimativa da renda domiciliar 

para todos os pontos da área urbana.   

Já o trabalho de Pitombo e Sousa (2009) apresenta como objetivo estimar 

taxas de produção e atração de viagens por modo de transporte e motivo de viagem, 

através de procedimentos geoestatísticos (krigagem ordinária), ou seja, pretendeu 

apresentar uma nova ferramenta capaz de prever com certa precisão taxas de 

viagens considerando a correlação espacial das variáveis. Os resultados 

demonstraram ser possível estimar os valores das variáveis relativas a viagens em 

pontos desconhecidos.  

Pitombo et al. (2010) comparam duas diferentes técnicas de análise de dados 

espaciais para a previsão de produção e atração de viagens urbanas na Região 

Metropolitana de São Paulo (RMSP). As técnicas utilizadas foram: geoestatística 

multivariada (krigagem com deriva externa) e a Regressão Geograficamente 

Ponderada. Os resultados mostram que os dois modelos são considerados bem 

ajustados para a previsão de geração de viagem. Detectou-se como beneficio da 

regressão a possibilidade de visualizar os resultados na área de estudo, enquanto 

na krigagem com deriva externa a possibilidade de estimar valores em diferentes 

coordenadas desconhecidas. Os autores destacaram também a existência de 

relações importantes entre a estrutura familiar, sexo, posse de automóvel, renda 

familiar e análise de viagem.   
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CAPÍTULO V – ÁREA DE ESTUDO: DADOS 

 

5.1 ÁREA DE ESTUDO 

 

A área de estudo do presente trabalho é a cidade de São Carlos (SP). A 

cidade tem características interessantes para a realização 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 população reside na zona urbana, com área total de 1.137,30 km² 

(IBGE, 2012) e área urbana de aproximadamente 105 km², PIB per capita de R$ 

20.519,06 (IBGE, 2009), IDH 0,841 (PNUD, 2003) que são superiores à média do 

país.  

São Carlos apresentava em dezembro de 2012, 0,43 automóveis por 

habitante, com uma frota total de 146.980 veículos, sendo 94.877 automóveis, 853 

ônibus e micro-ônibus, 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 veículos, dos 

quais 2.962 foram de automóveis, 11 micro-ônibus, 9 ônibus, 710 motocicletas. 

Quando se compara 2011 a 2012, percebe-se crescimento relativamente parecido 

da frota de veículos particulares motorizados, com aproximadamente 5%, enquanto 

que houve um decréscimo do incremento da frota de uso público de 5,3% em 2011 

para 3,9% em 2012. Só nos dois primeiros meses de 2013, a frota teve crescimento 

de 487 veículos, sendo que 59% destes são de automóveis e 18% de motocicletas. 

(DENATRAN, 2011, 2012, 2013). 

Este capítulo refere-se à etapa 2 do método descrito no Capítulo I, a qual 

aborda o tratamento dos dados agrupados num banco e que serão utilizados neste 

trabalho. Destaca-se que eles foram gerados pela entrevista domiciliar e pela 

pesquisa de opinião a respeito da avaliação dos transportes urbanos aplicadas em 

conjunto na Pesquisa Origem-Destino de 2007/2008 na cidade de São Carlos (SP) 
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(RODRIGUES DA SILVA, 2008). A etapa de preparação do banco de dados e 

obtenção da amostra final é descrita na seção seguinte. 

 

5.2 DADOS 

 

Para a efetivação da entrevista domiciliar e da pesquisa de opinião foram 

selecionados aleatoriamente 5% dos domicílios contidos na base de informações 

cadastral cedida pelo Serviço Autônomo de Água e Esgoto  (SAAE) da cidade. A 

referida base é formada de pontos, com coordenadas geográficas referentes ao 

cadastro dos hidrômetros dos domicílios (Figura 5.1) (RODRIGUES DA SILVA et al. 

2009). 

 
Figura 5.1 - Base de pontos contendo os domicílios selecionados da cidade de São Carlos (RODRIGUES DA SILVA, 

2009) 

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

foram tabulados em bancos de dados diferentes. A pesquisa de opinião, que contém 
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dados qualitativos sobre o sistema de transporte de São 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 população da 

cidade.  

A entrevista domiciliar, que contém informações socioeconômicas individuais 

e domiciliares, e dados relativos aos deslocamentos, gerou um banco de dados 

formado de várias tabelas, já que foi composta por quatro questionários. A seguir 

descreve-se cada uma das tabelas:  

1. Tabela Trabalho - (com dados como: tipo de trabalho e de ocupação por 

morador); 

2. Tabela Viagem - (com dados como: quantidade de viagens por morador, o 

motivo de viagem e o modo de transporte de cada morador); 

3. Tabela Grupo de Família - (com dados como: posse de eletrodomésticos, de 

automóveis e de motocicletas, condição de moradia); 

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

posse de Carteira Nacional de Habilitação- CNH). 

Para a formação de um único banco de dados, contendo informações de 

todas as tabelas, usou-se como base a tabela da pesquisa de opinião, que contém 

as coordenadas geográficas dos domicílios, na qual foram incorporadas aquelas 

relativas à entrevista domiciliar. Foi obtido assim um único banco de dados, 

composto por variáveis qualitativas da pesquisa de opinião e variáveis qualitativas e 

quantitativas da entrevista domiciliar. 

 

5.3 DETERMINAÇÃO DA AMOSTRA FINAL 

 

Para a determinação da amostra final foi preciso juntar todas as tabelas, 

sendo necessário para isso encontrar um ponto comum entre elas. Assim entende-

se que, na tabela “Pesquisa de Opinião”, que serviu de base para a montagem do 

banco de dados, as pessoas entrevistadas corresponderam a um grupo de família, a 

um domicílio e uma coordenada geográfica nas outras tabelas.  
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Encontrou-se dificuldade na junção das tabelas “pesquisa de opinião” / “Grupo 

de Família” / “Morador” / “Viagem”, devido à existência de elementos repetidos nas 

tabelas (Ex: Domicílios), tendo sido necessário fazer alguns ajustes.  

Na tabela “Pesquisa de Opinião” foram excluídos 237 casos, que se 

encontravam repetidos, devido à impossibilidade de estabelecer coordenadas 

diferenciadas para cada caso, e 20 outros que se localizavam distantes do sitio 

estudado, oriundos, possivelmente, de erros na captação dessas coordenadas. 

Assim, a base de dados relativa à pesquisa de opinião ficou com 2.534 casos, cada 

um correspondendo a uma única coordenada geográfica, princípio básico para a 

aplicação da krigagem.  

Foram agregados os dados das demais tabelas relativas à pesquisa 

domiciliar, através de pontos comuns, como código do domicilio e do morador. Foi 

necessário realizar algumas alterações, nas tabelas “Grupo de Família” e “Viagem”, 

que tiveram muitos casos excluídos, devido à repetição do morador ou do grupo de 

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

Destaca-se que para a junção dos dados da tabela “Morador”, por existir mais 

de um morador por domicílio, a seleção deste considerou apenas os moradores 

classificados como chefe de família de domicilio. Não foram encontrados problemas 

na junção da tabela “Trabalho”, pois os dados estavam por morador, e não havia 

repetição. 

Aponta-se a necessidade de adaptação 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 

variáveis (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 classificação mais simplificada, para facilitar a análise (Tabela 5.1). 

A fim de preparar o banco de dados para a aplicação da técnica de Análise 

Multivariada, Árvore de Decisão, prevista da etapa 3 do método e descrita no 

Capítulo VI desse trabalho, foram necessárias alguns ajustes na amostra: 
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a) Algumas variáveis qualitativas precisaram ser simplificadas, como por 

exemplo, as variáveis referentes ao Grau de Instrução e Ocupação dos Moradores, 

Condição de Renda, Condição de Atividade e Se Estuda Regularmente; que tiveram 

suas diversas categorias agrupadas, ficando cada uma das variáveis com apenas 

três categorias (Tabela 5.1). 

 

b) Também foram criadas quatro novas variáveis: Principal Problema - 

modo Auto, Principal Problema - modo a pé, Principal Problema - modo ônibus, 

Principal Problema - modo Bicicleta; através da junção de outras variáveis, com a 

finalidade de facilitar a análise dos problemas que influenciam a satisfação na 

utilização e, consequentemente, na escolha de cada modo.  

Em resumo, do banco de dados com 2.534 casos, foram excluídos: 1.230 

casos referentes às pessoas que não tinham realizado viagens; 78 casos 

correspondente às pessoas que não tinham resposta para a variável “modo 

principal”; e os 10 casos referentes às pessoas que utilizavam como modo principal, 

outros meios de transporte, diferentes do público, particular motorizado e não 

motorizado, que são as três categorias que compõem a variável Modo principal 

(Modo_Princ_3). Neste trabalho o modo não motorizado é referente apenas aos 

dados do modo a pé. 

Assim, o banco de dados final contém 1.216 casos, 26 variáveis, sendo 22 

qualitativas e 4 quantitativas e coordenadas geográficas (latitude e longitude em 

metros) referentes aos domicílios de residência. Essa amostra, que representa uma 

amostra de 0,5% da população total da cidade, foi utilizada para aplicação da Árvore 

de Decisão, sendo também a base para a aplicação da krigagem. As principais 

variáveis que compõem a amostra, bem como sua descrição, encontram-se na 

Tabela 5.1. 
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Tabela 5.1 - Principais variáveis da amostra 

VARIÁVEL NOME NO BANCO 
DE DADOS 

DESCRIÇÃO 

VARIÁVEIS QUALITATIVAS 

Principal Problema - modo a Pé (PrincProbPÉ)   1 -  Risco de Atropelamento, 2 - Roubos e Assaltos, 3 - 
Péssimas Condições de  Calçadas, 4 - Falta de Arborização 

Usa ônibus (ônibus)              1-Sim, 2-Não 

Lotação dos ônibus  (F2resposta)      1- Vazios, 2-Com lotação adequada, 3-Cheios, 4-
Superlotados 

Frota (N. de ônibus) (F3resposta)      1-Muito pequeno, 2-Pequeno, 3-Suficiente, 4-Ótimo 

Usa Automóvel (AUTOMOVEL)  1-Sim, 2-Não 

Mudança de automóvel para 
ônibus 

(F7resposta)      1-Sim, 2-Não 

Principal Problema - modo Ônibus (PrincProbOnib)  1 - Rapidez, 2 - Segurança, 3 - Conforto, 4 - Itinerário, 5 – 
Horário 

Principal Problema - modo 
Automóvel 

(PrincProbAuto)  1 - Congestionamento, 2 - Falta de estacionamento, 3 - 
Custo elevado 

Usa bicicleta (BICICLETA)        1-Sim, 2-Não 

Principal Problema - modo 
Bicicleta 

(PrincProbBic)  1 - Insegurança no trânsito, 2 - Roubos e Assaltos, 3 - 
Estacionamento, 4 - Clima, 5 – Topografia 

Possuir Carteira de Habilitação (morCNH)           1-Sim, 2-Não 

Sexo do chefe da família (morSexo)           1-Masculino, 2-Feminino 

Estuda regulamente (morEsstuda)     1-Não estuda, 2- Da educação infantil até a 8ª série do 
ensino fundamental; 3-Ensino médio, 4-Superior / 
universitário, 5-Outros. 

Grau de instrução (morGrauIns)     1- Segundo grau completo ou superior, 2 - Segundo grau 
incompleto ou nível inferior, 3-Não alfabetizado 

Condição de Atividade (morCondia)       1-Sem atividade diária, 2-Estudante, 3-Ocupado (tem 
trabalho), 4-Ocupado eventualmente (faz bico) 

Condição de Renda (morCondi_1)     1- 0,0  a 2 SM;  
2- 2,1  a 8 SM 
3- 8,1 a 20 SM;  
4- não respondeu 

Ocupação (traboCupação)  1- Assalariado, 2- Profissional liberal, 3- Não se aplica 

Motivo principal das viagens (MotiVo_Pri)        1 - Trabalho, 2 - Educação, 3 - Lazer/Saúde, 4 - Outros 

Modo mais utilizado nas viagens (Modo_Princ)      1-Público, 2-Particular motorizado, 3-Não motorizado 

Se o morador utiliza o modo 
Particular Motorizado 

(Part_Mot)  0 - Não utiliza o modo, 1 - Utiliza o modo 

Se o morador utiliza o modo 
Público 

(Publico)  0 - Não utiliza o modo, 1 - Utiliza o modo 

Se o morador utiliza o modo Não 
Motorizado 

(Nao_Mot)  0 - Não utiliza o modo, 1 - Utiliza o modo 

VARIÁVEIS QUANTITATIVAS 

Quantidade de Motocicletas (grfmotocic)       Quantidade de motocicletas por domicílio 

Quantidade de Automóveis (grfAutomo)       Quantidade de automóveis por domicílio 

Idade (morIdade)         Idade do chefe da família 

Total de Viagens Realizadas (Max_ViaNum)    Número total viagem realizada pelo chefe de família 
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CAPÍTULO VI – APLICAÇÃO DA ÁRVORE DE 

DECISÃO: DETERMINAÇÃO DA VARIÁVEL A 

SER KRIGADA 

 

6.1 APLICAÇÃO DA ÁRVORE DE DECISÃO 

 

Aplicou-se a técnica da Árvore de Decisão a fim de investigar as variáveis que 

contribuem para o entendimento da escolha modal (modo particular motorizado, 

público ou não motorizado). Outro objetivo essencial para o uso da AD foi a 

determinação de uma variável contínua necessária para a aplicação da krigagem 

ordinária (valor estimado pelo modelo para as probabilidades de utilização dos 

modos nos locais amostrados). A técnica de geoestatística utilizada no presente 

trabalho implica no uso de variáveis numéricas, inviabilizando, desta forma, a 

utilização da variável original categórica “Modo principal utilizado” para a 

interpolação espacial da escolha modal.  

A utilização da Árvore de Decisão como modelo de escolha modal não é o 

mais usual na área de transportes. Além disso, esta é uma técnica exploratória, ou 

seja, não permite mensurar a qualidade das estimações do modelo ou a significância 

das variáveis independentes selecionadas. Vale ressaltar ainda a ausência de 

variáveis importantes no estudo da escolha modal, como tempo, distância e custo de 

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

Contudo, acredita-se que a AD cumpre com os objetivos deste trabalho, além 

de ser de fácil compreensão pela sua estrutura e flexível, ao permitir usar variáveis 

qualitativas e quantitativas. Outra característica importante da AD é a não restrição 

de multicolinearidade, como no caso de outras técnicas, tal como a Regressão 

Linear Múltipla, pois permite trabalhar com diversas variáveis independentes ao 

mesmo tempo, mesmo que estas tenham forte correlação. Além disso, optou-se pelo 
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uso de uma técnica de mineração de dados por se tratar de um estudo exploratório e 

incipiente e uma amostra de tamanho relativamente grande e multidimensional. O 

principal objetivo no presente trabalho não é essencialmente mensurar o quanto as 

estimativas, sobretudo em coordenadas desconhecidas, estão boas ou não e sim 

propor um modelo de estimação da escolha do modo de transporte em diversas 

coordenadas (dados desagregados), composto de aplicação conjunta de duas 

técnicas. A precisão do modelo de AD será fornecida pelo percentual de acertos 

para cada modo de transporte. 

Foi gerada uma AD através do pacote estatístico SPSS 17, com amostra de 

1.216 casos, utilizando o algoritmo CART (Classification and Regression Tree) e 

adotando o parâmetro de mínimo de 25 observações por nó terminal. Tendo como 

variável dependente “Modo mais utilizado nas viagens” (Modo_Princ_3), que é 

composta por 3 categorias (1-público, 2-particular motorizado e 3-não motorizado); e 

como variáveis independentes as características socioeconômicas dos usuários, as 

características da viagem e as qualitativas sobre sistema de transporte, como 

descritas a seguir:  

• Variáveis qualitativas: Mudança de automóvel para ônibus (1-Sim; 2-Não); 

Frota de ônibus (1-Muito pequena, 2-Pequena, 3-Suficiente, 4-Ótimo); 

Lotação dos ônibus (1-Vazios, 2-Adequada, 3-Cheios, 4-Superlotados); 

Principal problema - modo a pé (1-Risco de Atropelamento, 2-Roubos e 

Assaltos, 3-Péssimas Condições de Calçadas, 4 - Falta de Arborização); 

Principal problema - modo ônibus (1-Rapidez, 2-Segurança, 3-Conforto, 4-

Itinerário, 5-Horário); Principal problema - modo automóvel (1-

Congestionamento, 2-Falta de estacionamento, 3-Custo elevado); Principal 

problema - modo bicicleta (1-Insegurança no trânsito, 2-Roubos e Assaltos, 

3-Estacionamento, 4-Clima, 5-Topografia); Possuir Carteira de Habilitação 

(1-Sim; 2-Não); Sexo do chefe da família (1-Masculino, 2-Feminino); Estuda 

regulamente (1-Não estuda, 2- Da educação infantil até a 8ª série do ensino 

fundamental; 3-Ensino médio, 4-Superior/universitário, 5-outros); Grau de 

instrução (1-Segundo grau completo ou superior, 2-Segundo grau 

incompleto ou nível inferior, 3-Não alfabetizado); Condição de atividade (1-
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Sem atividade diária, 2-Estudante, 3-Ocupado, 4-Ocupado eventualmente 

(faz bico)); Condição de renda (1- 0,0 a 2 SM, 2- 2,1  a 8 SM, 3- 8,1 a 20 

SM, 4- não respondeu); Ocupação (1-Assalariado, 2- Profissional liberal, 3- 

Não se aplica); Motivo principal das viagens (1-Trabalho, 2-Educação, 3-

Lazer/Saúde, 4-outros);  

 
• Variáveis quantitativas: Quantidade de motocicletas; Quantidade de 

automóveis por domicílio; Idade do chefe da família; Total de viagens 

realizadas pelo chefe da família. 

Justifica-se a escolha do algoritmo CART, pois as variáveis do banco de 

dados, tanto a dependente quanto as independentes podem assumir valores 

contínuos ou categóricos. Se a variável dependente for contínua, o modelo é 

conhecido como Árvore de Regressão e assume uma distribuição normal 

(gaussiana). Caso a variável dependente seja categórica, o modelo é denominado 

Árvore de Classificação e assume uma distribuição multinomial. Esta técnica foi 

anteriormente aplicada nos trabalhos de Ichikawa (2002), Pitombo (2003), Souza 

(2004), utilizando o algoritmo CART para o caso de variável dependente categórica, 

buscando analisar essencialmente, o comportamento relacionado a viagens. 

 

6.2. ANÁLISE DA ÁRVORE DE DECISÃO: VARIÁVEL DEPENDENTE – MODO 

PRINCIPAL UTILIZADO NAS VIAGENS - TRÊS CATEGORIAS 

 

Através da aplicação da AD, foi possível encontrar relações entre variáveis 

socioeconômicas, de avaliação dos transportes e a escolha do modo de transporte 

principal: (1) Público; (2) Particular motorizado (automóvel e moto); (3) Não 

motorizado (a pé). 

Percebe-se, através da AD representada na Figura 6.1 (nó raiz), que na 

distribuição dos dados, a maioria dos entrevistados utiliza o modo particular 

motorizado (com 60,6% dos casos), o modo público (com 18,2%) e o não 

motorizado (com 21,2%).  
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Observou-se também quais foram as variáveis selecionadas na AD, bem 

como a sua influência no uso (ou não) dos três modos de transporte analisados. A 

árvore apresentou um nó raiz, em que, a variável de maior importância (que melhor 

explica a variabilidade dos dados em relação à escolha modal) foi “Possui Carteira 

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

(1) Possui Carteira de Habilitação (nó 1 – 74,6% usa modo particular 

motorizado, 13,0% o não motorizado e 12,4% usa o público); 

(2) Não Possui Carteira de Habilitação (nó 2 – 44,6% usa o modo não 

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

Entende-se que a seleção dessa variável “posse de CNH” como a mais 

importante na decisão da escolha do modo de transporte deve-se ao fato dela estar 

fortemente relacionada à questão da renda e posse de automóveis, variáveis que 

comprovadamente possuem forte influência sobre a escolha modal.  

Posteriormente, houve novas segmentações do conjunto de dados. Os 

grupos foram formados e subdivididos sucessivamente levando em consideração as 

variáveis independentes citadas anteriormente. As variáveis “sexo” e “posse de 

automóvel” aparecem como as próximas, depois da posse de CNH, de maior 

relevância na escolha modal. No ramo (2), as variáveis que segregaram os dados 

foram: “sexo do chefe da família” (morSexo), “Principal Problema da utilização do 

automóvel” (PrincProbAuto) e “idade” (morIdade). No ramo (1) foram selecionadas 

as variáveis “Quantidade de Automóveis” (grfAutomo), “Quantidade de Motocicletas” 

(grfmotocic), “Grau de Instrução” (morGrauIns), “Idade” (morIdade), “Principal 

Problema da Utilização do Automóvel” (PrincProbAuto) e “Principal Problema - Modo 

a Pé” (PrincProbPÉ). Essas foram as variáveis independentes, selecionadas pelo 

modelo de AD como aquelas mais influentes em relação à escolha do modo 

principal.  

A variável “idade” aparece três vezes na árvore, sendo a única que se 

repete. Ao final da segregação dos dados foram encontradas 11 nós folhas, que 

serão inicialmente a base para avaliar os diferentes comportamentos em relação à 

escolha modal.  
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Apenas duas variáveis relacionadas à qualificação do sistema de transporte 

foram selecionadas pelo modelo, “principal problema modo auto” (nós 11 e 12), onde 

se percebe o congestionamento como um fator determinante para uma menor 

utilização do modo particular motorizado 27% (nó 12), contra 53,3% daqueles que 

consideram outros fatores como falta de estacionamento e custo elevado (nó 11). 

Com relação à variável “principal problema modo a pé” (nós 15 e 16) as pessoas 

que não consideram como boa a situação da estrutura física para utilização desse 

modo, como as péssimas condições de calçadas e falta de arborização, tendem a 

usar o modo particular motorizado (82,4%). Já as pessoas que consideram como os 

problemas mais influenciáveis na utilização do modo a pé questões de segurança, 

como risco de atropelamento e roubos e assaltos, a probabilidade de utilização do 

modo não motorizado é maior (27,1% contra 11%, nós 16 e 15, respectivamente). 

Portanto, percebe-se que os indivíduos que apontam aspectos voltados à 

insegurança tendem a usar mais o modo a pé, enquanto que aqueles que 

consideram mais questões relacionadas à 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 automóvel e motocicleta (nós 1, 4 e 8).  

O atributo sexo só influenciou a escolha modal quando o indivíduo não 

possuía CNH. No (nó 6) as mulheres tendem a usar mais o modo público 45% e não 

motorizado 48%, contra apenas 7% do modo particular motorizado. Enquanto que os 

homens (nó 5), mesmo sem CNH, tendem a usar mais o modo particular motorizado 

32,1%, em seguida o modo público com 26,3%. Situação que se inverte com a 

idade, pois quanto mais velho for o homem, menor a probabilidade de usar o modo 

particular motorizado (nó 18). Deste modo, a variável sexo, aponta que os homens 

têm mais probabilidade de usar o modo particular motorizado enquanto que as 

mulheres têm maior tendência a usar o modo público e não motorizado para o caso 

em que ambos os gêneros não possuem CNH (nós 5 e 6).  
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Nota-se a importância da variável "posse de automóvel" (nó 4) para a 

segregação dos dados e na influência na escolha modal, pois daqueles que 

possuem carro, 83,4% fazem uso desse modo. Destaca-se também a "posse de 

motocicleta" (nós 7 e 8), onde, quem não possui carro ou moto (nó 7), tende a ter 

maior probabilidade de usar o modo público 40%; 31,5% do particular motorizado e 

28,5% não motorizado. Situação inversa é observada quando o indivíduo não possui 

carro, mas possui motocicleta. Neste caso, 77,5% utiliza o modo particular 

motorizado (motocicleta), 8,5% público e 14% não motorizado (nó 8). 

Percebe-se a relação da escolha modal com a renda, ao se observar os (nós 

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 não o particular motorizado é pequena, (6,4% para o público e 6% não 

motorizado), independente de outras variáveis importantes como idade e de 

qualificação dos sistema de transporte. Logo, possuir um elevado grau de instrução 

influencia, positivamente, o uso do modo particular motorizado. 

A variável idade aparece três vezes na AD, sempre determinando nós folhas 

e finalizando os ramos da árvore, sendo considerada um atributo relevante na 

escolha modal, pois ao se observar os (nós 9, 19 e 20) percebe-se que, quando a 

escolaridade é menor, a idade tem maior influência na escolha do modo, pois 

observou-se que, quem tem mais de 59 anos tem mais probabilidade de usar o 

modo público e não motorizado, com 44% para os dois modos, contra 10% e 20% 

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

Notou-se também nos (nós 13 e 14), que não possuir automóvel ou 

motocicleta, sofre influência da idade na escolha do modo, pois quanto mais velho o 

indivíduo, maior a tendência a usar o modo público (nó 14). Aquele que tem mais de 

40 anos possui 52,3% de probabilidade de usar esse modo, seguido do modo não 

motorizado com 31,3%. Situação um pouco diferente é observada no caso dos 

indivíduos que têm acesso ao automóvel e mais de 59 anos. Estas pessoas tendem 

a usar o modo particular motorizado e não motorizado, 44% para cada um destes 

modos (nó 20).  
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Figura 6.1 - Árvore de Decisão - Modo de transporte mais utilizado (variável dependente) 

 

Desta forma, percebe-se a influência positiva das seguintes características 

para o uso do modo de transporte particular motorizado: possuir Carteira Nacional 

de Habilitação, possuir automóveis ou motocicletas no domicílio, ter idade inferior a 

59 anos, ser do sexo masculino e considerar como principais problemas de 

utilização desse modo a falta de estacionamento e o custo elevado. 
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Os indivíduos que tendem a usar o modo público possuem as seguintes 

características selecionadas pela AD: não têm CNH, não possuem automóvel nem 

motocicleta no domicílio, são do sexo feminino e têm idade superior a 40 anos. 

Quanto às pessoas que têm maior probabilidade de usar o modo não 

motorizado, apresentam como características principais selecionadas pela AD: não 

ter CNH, não possuir automóvel, nem motocicleta, ser do sexo feminino, consideram 

o congestionamento como principal problema para a utilização do automóvel, têm 

idade superior a 29 anos e observam como aspecto negativo ao uso do modo não 

motorizado os roubos e atropelamentos. A Tabela 6.1 sintetiza a forma como cada 

uma das variáveis independentes selecionadas influencia a escolha do modo 

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

Tabela 6.1 - variáveis selecionadas pela árvore de decisão e sua respectiva influência em relação à escolha do modo 
principal 

VARIÁVEIS 
SELECIONADAS PELA AD  

PARTICULAR 
MOTORIZADO 

PÚBLICO NÃO MOTORIZADO 

Possuir Carteira de 
Habilitação (morCNH)        

Possuir Carteira de 
Habilitação 

Não Possuir Carteira de 
Habilitação 

Não Possuir Carteira de 
Habilitação 

Quantidade de 
Automóveis (grfAutomo)      

Possuir pelo menos 1 
Automóvel 

Não Possuir Automóvel Não Possuir Automóvel 

Quantidade de Moto 
(grfmotocic)       

Possuir pelo menos 1 
Motocicleta 

Não Possuir 
Motocicleta 

Não Possuir 
Motocicleta 

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

Sexo  (morSexo)           Masculino Feminino Feminino 

Grau de Instrução 
(morGrauIns)     

2º grau completo ou 
superior 

2º grau incompleto ou 
nível inferior 

2º grau incompleto ou 
nível inferior 

Principal Problema – 
utilização automóvel 
(PrincProbAuto)  

Falta de 
estacionamento e 
Custo elevado 

Falta de 
estacionamento e 
Custo elevado 

Congestionamento 

Principal Problema - modo 
A Pé (PrincProbPÉ)  

Risco de atropelamento 
e Roubos e assaltos 

Péssimas condições de 
calçadas e Falta de 
arborização 

Péssimas condições de 
calçadas e Falta de 
arborização 

 

O modelo de AD estimou as probabilidades de escolha dos três modos de 

transporte analisados em domicílios pesquisados, gerando uma tabela com as 

probabilidades relativas à escolha de cada um dos três modos de transporte (Tabela 

6.3). Essas três variáveis geradas (probabilidades estimadas) foram utilizadas para 

as krigagens para estimação de probabilidade de escolha dos três modos em 

domicílios não amostrados. 
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Tabela 6.2 Resumo dos resultados da AD – Folhas e principais características. 

NÓ TERMINAL PRINCIPAIS CARACTERÍSTICAS 
DA FOLHA 

PROBABILIDADE DO USO DE CADA MODO 

PÚBLICO PARTICULAR 
MOTORIZADO 

NÃO 
MOTORIZADO 

Nó 06 • Não possui CNH, 

• Sexo feminino. 

45% 7% 48% 

Nó 11 • Não possui CNH, 

• Sexo masculino, 

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

30% 53,3% 16,7% 

Nó 17 • Não possui CNH, 

• Sexo masculino, 

• Congestionamento como 
principal problema do uso do 
carro. 

• ≤ 29,5 anos. 

13,3% 53,3% 33,4% 

Nó 18 • Não possui CNH, 

• Sexo masculino, 

• Congestionamento como 
principal problema do uso do 
carro. 

• > 29,5 anos. 

29,2% 18,8% 52% 

Nó 08 • Possui CNH, 

• Não possui carro,  

• Possui moto. 

8,5% 77,5% 14% 

Nó 13 • Possui CNH, 

• Não possui carro,  

• Não possui moto, 

• ≤ 40,5 anos 

27% 47,6% 25,4% 

Nó 14 • Possui CNH, 

• Não possui carro,  

• Não possui moto, 

• > 40,5 anos 

52,2% 16,4% 31,4% 

Nó 10 • Possui CNH, 

• Possui carro, 

• Possui moto, 

• Segundo grau completo ou 
superior. 

6,4% 87,6% 6% 

Nó 15 • Possui CNH, 

• Possui carro, 

• Possui moto, 

• Segundo grau incompleto ou 
inferior, 

• Péssimas condições de 
calçadas e falta de arborização 

6,6% 82,4% 11% 
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como principais problemas do 
andar a pé. 

Nó 19 • 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% 

Nó 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 - variáveis de probabilidade de utilização dos modos nos domicílios 
pesquisados 
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6.2.1 CONCLUSÕES RELATIVAS AOS RESULTADOS PROVENIENTES DA ÁRVORE DE 

DECISÃO 

 

Entende-se que a aplicação da AD serviu para entender melhor o processo de 

escolha modal, por se tratar de uma etapa exploratória, onde se observou que das 

26 variáveis independentes existentes (Tabela 5.1 – Capítulo V), foram selecionadas 

pela AD o total de 8, considerando os parâmetros utilizados pelo algoritmo para o 

final da segregação dos dados stopping-rule methods. Em resumo, conclui-se da 

análise da AD que os indivíduos que tendem a usar o modo particular motorizado 

são aqueles que possuem CNH, possuem pelo menos um automóvel ou motocicleta 

no domicílio; são do sexo masculino, têm 2° grau completo  ou nível superior, têm 

menos de 59 anos, consideram a falta de estacionamento e o custo elevado os 

principais problemas de uso desse modo. Em relação ao modo não motorizado 

registram o risco de atropelamento e de roubos e assaltos como principais 

impeditivos para realização de caminhadas. 

Considerando a utilização do modo público, conclui-se que, geralmente, é 

utilizado pelos indivíduos que não possuem CNH, nem automóvel e/ou motocicleta 

no domicílio, são do sexo feminino, têm mais de 40 anos e com 2º grau incompleto 

ou nível inferior. Além disso consideram a falta de estacionamento e o custo elevado 

como principal problema do modo particular motorizado. As péssimas condições das 

calçadas e falta de arborização são os principais problemas para uso do modo não 

motorizado. 

O modo não motorizado é usado, mais frequentemente, por indivíduos que 

não possuem CNH, nem automóvel e/ou motocicleta no domicílio, são do sexo 

feminino, com idade superior a 29 anos e com 2º grau incompleto ou nível inferior.  

Percebeu-se que o modelo da AD selecionou algumas variáveis já esperadas 

para a análise da escolha modal (posse de automóveis, CNH, posse de 

motocicletas, grau de instrução, idade, etc.). Apesar da ausência de variáveis 

importantes como custo e tempo de viagem (LIMA, 2007; KAWAMOTO,1994), o 

modelo de AD obtido selecionou variáveis usualmente utilizadas. A despeito da não 
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seleção da variável renda (esta discretizada neste trabalho e representada em 

termos de categorias), destaca-se a seleção de outras variáveis altamente 

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

Foi possível estimar as probabilidades de utilização dos três modos de 

transporte analisados. Portando, foram geradas no banco de dados mais três novas 

colunas (variáveis), referentes à probabilidade de utilização de cada modo. Destaca-

se que as três novas variáveis serão krigadas e os resultados principais descritos no 

Capítulo VII deste trabalho. A estimação das probabilidades da escolha modal é 

fundamental para a determinação da variável numérica contínua a ser krigada, 

considerando que a krigagem ordinária, técnica de geoestatística a ser utilizada, 

permite apenas uso de variáveis numéricas. 

Levando-se em conta às estimativas (probabilidades) geradas pela AD, pode-

se visualizar a dependência espacial das mesmas na seção seguinte, onde são 

apresentados mapas exploratórios da distribuição espacial dessas variáveis 

(probabilidades estimadas e valores observados e estimados de escolha modal), 

análise preliminar essencial para a aplicação da geoestatística. 

Com a finalidade de verificar a qualidade das estimações da probabilidade de 

escolha modal geradas pela AD para os domicílios pesquisados, comparou-se os 

resultados previstos com os observados na pesquisa. Verificou-se que os resultados 

da AD foram bons, com a uma boa porcentagem de acertos da estimação para os 

três modos analisados, 78% para o modo particular motorizado, 83% para o público 

e 80% para o não motorizado, como pode-se ver na Tabela 6.4.. 
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Tabela 6.4 – Comparação dos resultados da estimação da AD com os dados amostrados para o modo particular motorizado, 
público e não motorizado 

CASOS PARTICULAR MOTORIZADO 

Acertos 952 78% 

Erros 264 22% 

Total 1.216 100% 

  PÚBLICO 

Acertos 1010 83% 

Erros 206 17% 

Total 1.216 100% 

  NÃO MOTORIZADO 

Acertos 977 80% 

Erros 239 20% 

Total 1216 100% 

 

Também foram elaborados mapas de erros e acertos da relação entre os 

dados estimados pela AD e os observados, para os três modos de transporte 

estudados, ver Figuras 6.2 a 6.4. Percebe-se nos mapas que, de forma geral, os 

erros estão espalhados por toda a cidade. Algumas exceções foram a área 1 para o 

modo particular motorizado e não motorizado, como pode-se ver na Figura 6.2 e 

Figura 6.4, respectivamente. Além disto, verifica-se uma concentração de erros na 

área 4 para o modo público (Figura 6.3). Na Figura 6.3 observam-se erros mais 

concentrados, comparados ao resto da cidade. 
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Figura 6.2 – Mapa de erros e acertos do modo particular motorizado (valor observado x valor estimado pela AD)  
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Figura 6.3 – Mapa de erros e acertos do modo público (valor observado x valor estimado pela AD)  
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Figura 6.4 – Mapa de erros e acertos do modo não motorizado (valor observado x valor estimado pela AD)  

 

 

1 
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6.3 ANÁLISE ESPACIAL EXPLORATÓRIA DAS VARIÁVEIS  

 

Considerando que a existência de dependência espacial é considerada como 

um dos critérios básicos para a aplicação da geoestatística, elaboraram-se mapas 

exploratórios das variáveis independentes selecionadas pelo modelo de AD, que 

podem ser vistos no Anexo A, e, principalmente, das probabilidades geradas pela 

AD, variáveis a serem krigadas, com o objetivo de observar padrões espaciais 

dessas variáveis.  

Notou-se no mapa correspondente à distribuição espacial da variável posse 

de automóveis (Anexo A), que, em relação à amostra, na região de estudo, como um 

todo, há predominância das pessoas que possuem automóvel, com destaque para a 

área 4, mais distante do centro, onde há uma quantidade significativa de pessoas 

que não possuem carro. Esta área trata-se de um grande complexo formado pelos 

bairros Cidade Aracy, Jardim Social Antenor Garcia, Jardim Social Presidente Collor, 

formados no início dos anos de 1980, com aproximadamente 25.000 pessoas (IBGE 

2012), sendo uma grande parcela da população de baixa renda, apesar das 

melhorias de infraestrutura e sociais ocorridas nos últimos anos.  

Quanto à variável “grau de instrução” (Anexo A) observa-se que grande parte 

dos entrevistados têm 2°grau completo ou nível superior,  e mais uma vez a área 4 

se diferencia, por ter maior concentração de pessoas com grau de instrução igual ou 

inferior a 2° grau incompleto. 

Na Figura 6.5 e na Figura 6.6, respectivamente, visualiza-se a espacialização 

das variáveis “principal modo utilizado” nos domicílios pesquisados (valores 

observados) e a “principal modo utilizado” (valores estimados pela AD). Observou-se 

que nas duas figuras há predomínio do modo particular motorizado, seguida pelo 

modo não motorizado e, por último, o modo público, que está pouquíssimo presente 

na Figura 6.6 do modelo previsto pela AD.  

Destacam-se nas duas figuras analisadas algumas áreas cujas variáveis 

apresentam comportamento diferente do resto da cidade. Na Figura 6.5 nota-se uma 

concentração do modo não motorizado em duas regiões, na área 3 (centro da 
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cidade), caracterizada pela presença de comércios, residências e serviços, 

basicamente de renda média. E na área 1, referente ao Jardim Jockey Clube, 

caracterizado por ser segregado do restante da cidade, por conta da Rodovia 

Washington Luís, que, atualmente, conta com a presença de uma grande 

multinacional e de algumas pequenas empresas. Muitos residentes neste bairro 

trabalham nestas empresas, com população de aproximadamente 5.156 habitantes 

(IBGE 2012).  

Encontra-se uma concentração do modo público na área 4 e na área 2 (Figura 

6.5), correspondendo aos Bairros Arnon de Melo (São Carlos V), Dário Rodrigues 

(São Carlos II) e Conj. Habitacional Sta. Angelina, com população de 7.428 

habitantes (IBGE 2012). Até pouco tempo, essas eram bairros considerados 

periferia, contudo com a presença do campus 2 da USP e de uma faculdade 

particular, as condições de infraestrutura e econômica da região e da população 

melhoraram. Estes bairros se inseriram no vetor de crescimento da cidade, contudo 

ainda têm população de baixa renda. 

Na Figura 6.6 aparecem em destaque as áreas 4 e 3, com comportamento 

diferenciado do restante da cidade. Na área 3, igual ao que acontece na Figura 6.5, 

aparece o modo não motorizado de forma mais intensa que o geral observado, 

enquanto que na área 4 percebe-se que existe uma maior heterogeneidade no uso 

dos modos, não prevalecendo o particular motorizado, como no resto da cidade. 

Comparando-se, porém com a Figura 6.5, essa área apresentou uma diminuição da 

tendência de usar o modo público. 

Portanto, percebe-se que as áreas 3 e 4 apresentam comportamento 

diferenciado quanto ao modo de transporte utilizado do resto da cidade de São 

Carlos e que também são extremos quanto aos dados socioeconômicos, pois, no 

centro, encontra-se maior concentração de pessoas com maior grau de escolaridade 

e com posse de carros, que provavelmente têm renda mais elevada. Por outro lado, 

na área 4 percebe-se uma maior concentração de pessoas com menor grau de 

instrução e sem posse de automóveis. 
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Nas Figuras 6.7, 6.8 e 6.9 percebe-se que praticamente não há tendência ou 

padrões espaciais das variáveis estimadas pela AD (probabilidades de utilização 

para cada modo de transporte). Conclui-se, observando a Figura 6.7, referente à 

probabilidade de utilização do modo particular motorizado, que toda a cidade de São 

Carlos tem grande probabilidade de usar este modo, não apresentando zonas 

especiais, ou seja, a escolha do uso do automóvel independe da localização do 

domicílio do indivíduo. Na Figura 6.8 percebe-se que o modo público, apesar de não 

prevalecer, tem uma maior probabilidade de ocorrência na região sudoeste, se 

comparado ao resto da cidade, onde se encontram as áreas 4 e 2, que têm 

população de menor grau de instrução e renda. Situação contrária se percebe na 

Figura 6.9 referente à probabilidade de escolha do modo não motorizado, onde a 

área em que se encontra uma maior tendência ao uso corresponde ao centro da 

cidade. Isso faz sentido, considerando que, no centro, encontra-se a maior parte dos 

serviços. 
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Figura 6.5 - Principal modo utilizado (valores observados) 
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Figura 6.6 - Valor estimado pela AD da utilização do Principal modo de transporte, para coordenadas conhecidas 
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Figura 6.7 - Valor estimado pela AD da probabilidade de utilização do  modo Particular Motorizado para coordenadas 

conhecidas (variável a ser krigada) 
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Figura 6.8 - Valor estimado pela AD da probabilidade da utilização do modo Público para coordenadas conhecidas (variável 
a ser krigada) 
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Figura 6.9 - Valor estimado pela AD da probabilidade da utilização do modo Não Motorizado para coordenadas 
conhecidas (variável a ser krigada) 
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6.4 CONCLUSÕES DA DEPENDÊNCIA ESPACIAL 

 

A partir dos resultados apresentados neste capítulo, pode-se concluir que 

nem as variáveis selecionadas e nem aquelas geradas como resultado do modelo a 

AD têm uma forte dependência espacial na cidade de São Carlos. 

Não se encontrou nenhuma zona espacialmente significativa para nenhum 

dos modos. A única exceção é a região 4, que apresenta alguma tendência espacial. 

Contudo, percebe-se que esta área é bem diferente das demais áreas da cidade, 

tendo a maior concentração de população com baixo grau de escolaridade, sem 

automóveis no domicílio e com maior utilização de transporte público. Isto pode se 

caracterizar como possivelmente um processo de segregação espacial, não 

representando o comportamento normal da cidade. A Área 4, também apareceu nos 

mapas de erro e acertos dos dados estimados pela AD versos dados amostrados, 

como uma das que mais concentram os erros.  

Conclui-se que a área 4 e a 1, por apresentarem a maior concentração de 

erros de estimação, provavelmente devem estar com seus dados  mais 

comprometidos no banco de dados, e consequentemente, apresentaram os maiores 

erros. Portanto os dados gerados para essas áreas, pela AD, não devem ser muito 

confiáveis, e para evitar acúmulo de erros, estas áreas devem ficar fora das 

próximas análises. 
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CAPITULO VII – APLICAÇÃO DA 
KRIGAGEM: DETERMINAÇÃO DA 
PROBABILIDADE DE ESCOLHA 
MODAL EM COORDENDAS 
DESCONHECIDAS 

 

7.1 ADAPTAÇÕES DOS DADOS PARA APLICAÇÃO DA KRIGAGEM 

 

Este capítulo trata da aplicação da técnica de interpolação krigagem ordinária, 

já descrita no Capítulo IV. Tal técnica permite determinar o valor de ocorrência de 

um fenômeno no espaço em locais onde é desconhecido, através dos dados com 

localização conhecida, que o caracterizam.  

A partir da análise dos mapas exploratórios gerados no Capítulo VI (Anexo A) 

e do resultado da AD, percebeu-se que tanto as variáveis a serem krigadas 

(probabilidades de escolha de cada um dos três modos de transporte) quanto às 

outras variáveis socioeconômicas selecionadas pela AD não apresentaram padrão 

espacial aparente.  

Desta forma, com o intuito de aplicar a krigagem, optou-se por segregar a 

cidade de São Carlos em regiões menores levando-se em conta o critério da renda, 

na tentativa de encontrar padrões espaciais das variáveis em análise numa escala 

menor.  

Para tanto, aplicou-se a Análise de Cluster considerando a variável renda 

(categórica, por faixa de renda), e coordenadas geográficas dos domicílios (latitude 

e longitude em metros), escolhendo como método de agregação o Two-Step Cluster, 

com a finalidade de encontrar regiões homogêneas conforme o critério renda e 

coordenada geográfica. 
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Para Lírio e Souza (2005) a análise de conglomerados, também chamada de 

análise de cluster é uma técnica usada para classificar objetos ou casos, em grupos 

relativamente homogêneos, onde os objetos, em cada conglomerado, tendem a ser 

semelhantes entre si, mas diferentes de objetos em outros grupos. Logo, entende-se 

que há heterogeneidade entre os conglomerados formados. Optou-se por utilizar o 

método de agrupamento conhecido como Two-Step Cluster, disponível no pacote 

SPSS 17.0 utilizado nesse trabalho, por possibilitar agrupar variáveis contínuas e 

categóricas simultaneamente. 

Foram feitos alguns testes de agrupamento (2 a 4 grupos) e escolhido o 

número de 4 clusters para análise (Tabela 7.1). A partir dos 4 agrupamentos foi 

possível segregar a cidade em seis regiões homogêneas segundo a renda. A fim de 

entender melhor o comportamento dessa variável nas áreas, calculou-se para cada 

uma das regiões a quantidade de moradores de 0 a 2 SM (Salário Mínimo) (Figura 

7.1). Optou-se, então, em aplicar a krigagem em apenas duas regiões (área 2 e área 

5). A área 2, com 110 casos foi a que apresentou visualmente um padrão espacial 

em relação a probabilidade de escolha modal e com 43% dos seus domicílios com 

renda entre 0 e 2 salários mínimos. Já a área 5, com 249 casos, com maior número 

de pontos amostrados e melhor condição de renda, com 21,5% dos seus domicílios 

com renda de 0 a 2 SM. Criaram-se, então, dois bancos de dados, relativos a cada 

uma das áreas, os quais foram usados para os próximos passos deste trabalho, 

envolvendo a geoestatística.  

Tabela 7.1 - Distribuição dos Clusters 

CLUSTER N° 
DOMICÍLIOS 

FREQUÊNCIA DE 
OCORRÊNCIA 
(total) 

FREQUÊNCIA DE OCORRÊNCIA (por faixa de renda) 

( a 2 SM)  (2 a 4 SM) (4 a 6 SM) (6 a 20 SM) 

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 
excluídos* 

299 25%     

TOTAL (Final) 1216 100%     
*Dados em branco no branco de dados que tiveram que ser excluídos 
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Figura 7.1 - Divisão das 6 áreas 

 

A fim de detectar algum padrão espacial em relação à probabilidade de 

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

escolhidas, mapas das probabilidades relativos ao uso de modo particular 

motorizado, público e não motorizado. Percebeu-se que a área 2 foi a que 

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

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

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

seriam encontrados melhores resultados. 

DIVISÃO DA CIDADE 
POR ÁREAS 
Critério  Cluster de Renda

ÁREA 1 - 69,4% (0 - 2 SM)

ÁREA 2 - 43% (0 - 2 SM)

ÁREA 3 - 31,2% (0 - 2 SM)

ÁREA 4 - 45% (0 - 2 SM)

ÁREA 5 - 21,5% (0 - 2 SM)

ÁREA 6 - 8% (0 - 2 SM)
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Figura 7.2 - Distribuição da Probabilidade dos 3 Modos de Transporte – área 2 

Optou-se também, por aplicar a krigagem em outra área da cidade, 

objetivando complementar a análise e comparar os resultados. Para tanto, foi 

selecionada a área 5, por ser esta a que menos apresentou sinal aparente de 

tendência espacial dos dados de probabilidade de escolha modal, como se pode ver 

na Figura 7.3, e por ser geograficamente maior e ter características 

socioeconômicas e de ocupação urbana diferentes da área 2, o que poderia 

representar um comportamento diferenciado no resultado do modelo proposto. Além 

disso, apresenta maior número de pontos amostrados. 

 
Figura 7.3 - Distribuição da Probabilidade dos 3 Modos de Transporte – área 5 
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A área 2 é constituída tanto por bairros considerados perifericos, como 

Loteamento Habitacional São Carlos I (Núcleo Residencial Ivo Morganti), Dário 

Rodrigues (São Carlos II), São Carlos III e IV, (Lourival Maricondi), Bairros Arnon de 

Melo (São Carlos V) e Conj. Habitacional Sta. Angelina, quanto por bairros de 

população mais abastada como Parque Santa Felícia, jardim Ipanema, Montreal e 

condomínio Quebec. Destaca a presença do campus universitário 2 da USP e de 

uma faculdade particular, região que vem melhorando nos últimos anos, contudo 

ainda apresenta grande população de baixa renda. 

A área 5 (centro da cidade) é caracterizada pela presença de comércios, 

residências e serviços, com população de 12.466 habitantes (IBGE 2012), 

basicamente de renda média. Contém a área o campus 1 da USP, Estação 

Rodoviária, Estação Norte de Integração do Transporte Coletivo, centro comercial e 

de serviços e engloba, também, os corredores importantes de tráfego da cidade. 

 

7.2 APLICAÇÃO DA KRIGAGEM  

Para a realização da krigagem ordinária, o banco de dados foi dividido em 

dois, um referente à área 2 e outro à área 5. Utilizou-se o software voltado para 

modelagem em geoestatística, o 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 

atualizações até 2001. 

O geoMS é formado por vários módulos, cada um responsável por uma etapa 

do processo de análise (Figura 7.4). Inicialmente utilizou-se o geoDATA, com o 

intuito de analisar o banco de dados, verificando a existência de amostras repetidas, 

ou seja, com a mesma coordenada geográfica, o que impede a aplicação da 

krigagem1 e de fazer análise estatística univariada e bivariada dos dados do banco 

de dados (BD).  Como no BD desenvolvido para desse trabalho foram excluídas as 

                                                 
1
 O fato de o mesmo ponto (par de coordenadas) conter dois valores para uma mesma variável invalida a aplicação do 

método. A verificação de coordenadas repetidas é de extrema importância quando se importa o banco de dados de 
programas tais como o ArcGIS, pois dependendo do sistema de projeção de coordenadas que está a ser utilizado 
pontos/amostras que se encontrem próximos podem ter coordenadas muito semelhantes em termos de casas decimais, na 
exportação podem sofrer arredondamentos gerando pontos com coordenadas iguais e valores diferentes. 
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coordenadas repetidas, conforme mencionado no Capitulo V, não houve problemas 

nesta etapa, sendo gerado o arquivo a ser utilizado na etapa seguinte. 

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

 

7.2.1 - ESTABELECIMENTO DE PARÂMETROS PARA OS VARIOGRAMAS 

EXPERIMENTAIS 

Posteriormente, utilizou-se o módulo geoVAR (Figura 7.5), no qual se 

estabeleceram os parâmetros para determinação/construção dos variogramas 

experimentais referentes aos valores de probabilidades de escolha modal, para os 

três modos analisados, gerados pela AD. 

  
Figura 7.5 - Módulo geoVAR 
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Esse módulo permite a visualização espacial das amostras em 2D e 3D 

(quando aplicável) bem como estabelecer os parâmetros de construção do 

variograma experimental, os quais, para o caso 2D, são descritos a seguir de forma 

sucinta: 

• Azimuth: Ângulo da direção do variograma definido no plano XY. Os 

valores deverão ser compreendidos entre -90° e +90°.   

Destaca-se que, para determinar se o comportamento do atributo é isotrópico 

ou é anisotrópico, faz-se necessário calcular variogramas experimentais em várias 

direções. Camargo (1998) destaca a importância de analisar nas direções de 

máxima e mínima continuidade, ou seja, em duas direções ortogonais, conforme a 

Figura 7.6, pois o eixo maior da elipse corresponde à direção de maior alcance, 

considerada principal, em que, se observa maior dependência espacial dos dados. O 

eixo menor da elipse define a direção secundária, de menor continuidade espacial, 

sendo ortogonal à direção principal. Aponta-se a necessidade também de construir 

variogramas nas direções intermediárias (obliquas) de forma a confirmar a relação 

de anisotropia. 

 
Figura 7.6 - Representação gráfica da anisotropia geométrica em duas dimensões – (Baseado em Camargo (1998)) 

• Tolerance (R): regularização angular que estabelece limites de 

tolerância para direção considerando que as amostras são 

irregularmente espaçadas (CAMARGO, 1998). Seus valores estarão 

compreendidos entre 0° e +180°. 

Norte  

Leste 

30° 
A1 

-60° 
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• Lag distance (h): distância a ser considerada entre as amostras 

analisadas, que deve ser ponderada a partir da relação entre os 

valores máximos e mínimos das coordenadas métricas, bem como a 

distância média entre amostras. Os valores são superiores a zero. 

• Cut distance: Distância máxima a ser considerada para o cálculo do 

variograma. A partir dessa distância serão desconsiderados pares de 

pontos para o cálculo do variograma.  

Com o objetivo de analisar o comportamento espacial das variáveis geradas 

pela AD, referentes à probabilidade de utilização de cada um dos modos de 

transporte nas duas áreas de estudo, foram estabelecidos os parâmetros 

necessários para o cálculo dos 12 variogramas, 6 para cada área, sendo 2 para 

cada modo, para cada uma das duas direções ortogonais. Os parâmetros são 

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

 

Tabela 7.2 – Parâmetros para elaboração dos variogramas experimentais da área 2 

Área 2 Direção * Tolerance (R) Lag distance (h) Cut distance** 

Particular 
Motorizado 

30°  10 131 100000 
-60° 9 132 100000 

Público 30° 5 133 100000 
-60°  9 119 100000 

Não Motorizado  -60° 8 134 100000 
30° 10 130 100000 

*A confirmação de direção principal e secundária foi obtida no passo de modelagem do variograma 
** Valor considerado de acordo com os valores máximos e mínimos das coordenadas métricas 

 

Tabela 7.3 – Parâmetros para elaboração dos variogramas experimentais da área 5 

Área 5 Direção*  Tolerance (R) Lag distance (h) Cut distance** 

Particular 
Motorizado 

30°  9 250 100000 
-60°  8 300 100000 

Público -65°  1 204 100000 
25°  2 248 100000 

Não Motorizado  25°  5 170 100000 
-65°  10 178 100000 

*A confirmação de direção principal e secundária foi obtida no passo de modelagem do variograma 
** Valor considerado de acordo com os valores máximos e mínimos das coordenadas métricas 

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

para as direções que foram consideradas como sendo a principal e secundária de 
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cada um dos atributos e áreas. No entanto, outras direções foram pesquisadas no 

sentido de analisar as áreas em toda a sua extensão e determinar qual a elipse de 

anisotropia correspondente a cada um dos atributos. 

Adotou-se o cut distance de 100000 metros considerando a relação entre os 

valores máximos e mínimos entre as coordenadas métricas dos dados.  Com relação 

aos valores de Tolerância (R) e ao Lag distance (h) adotados para os 12 

variogramas, foram testadas diversos valores, sendo selecionada a combinação dos 

dois parâmetros que apresentava melhor dependência espacial dos dados na 

direção estabelecida, demonstrando um variograma mais estruturado. Nota-se que, 

cada modo apresentou (R) e (h) diferentes, sendo os Lag distances da área 5 

maiores que na área 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 os variogramas 

experimentais gerados a partir do arquivo de parâmetros estabelecidos no geoVAR. 

Além disso, nesse módulo é feita a modelagem dos variogramas através da 

determinação de outros parâmetros intrínsecos ao atributo (descritos no Capítulo 

IV), como por exemplo: efeito pepita (Co), C1, amplitude (a) e modelo teórico 

ajustado (Exponencial, Esférico ou Gaussiano).  
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Figura 7.7 - Módulo geoMOD - variogramas experimentais e modelados 

As Tabelas 7.4 e 7.5 apresentam o resumo dos parâmetros de modelagem de 

cada um dos variogramas experimentais das áreas 2 e 5, respectivamente, 

calculados a partir dos parâmetros das Tabelas 7.2 e 7.3. Da análise destas tabelas 

e das Figuras 7.8 e 7.9, com os variogramas modelados, destaca-se o fato de na 

área 2 todos os variogramas terem sido ajustados por modelos teóricos esféricos, 

bem como a ocorrência de todos os modos de transporte apresentarem maiores 

alcances na direção 30º, com exceção do modo não motorizado, que apresenta 

maior correlação espacial entre as amostras na direção ortogonal -60°.  

Na área 5 observa-se que todos os variogramas também foram ajustados 

pelo modelo teórico esférico, e que o modo particular motorizado apresentou seu 

maior alcance na direção 30°, enquanto que o modo não motorizado foi na direção 

25° e o modo público na direção -65°, mostrando um com portamento diferenciado 

dos dados destes modos de transporte, como pode-se ver na Tabela 7.5. É 

importante mencionar ainda que, os valores de alcance são maiores na área 5. Tal 

fato pode estar relacionado com a distância entre amostras e também pela diferença 

de dimensão das duas áreas. 
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Tabela 7.4 - Resumo dos parâmetros de modelagem dos variogramas para as variáveis: Público, Particular Motorizado, 
Não Motorizado (área 2). 

Área 2 
 

Efeito 
Pepita (Co) 

 (C1) Alcance  
(a) 

Patamar 
(Co+C1) 

Modelo 
Teórico 

Dependência 
Espacial  
Co /(Co.C1 )x100 

Particular 
Motorizado 

0,029 0,043 30°    833m 
(Direção principal) 

-60°   363m 
(Direção secundária) 

0,072 Esférico 40% 

Público 0,004 0,019 30°    583m 
(Direção principal) 

-60°   188m 
(Direção secundária) 

0,023 Esférico 17% 

Não 

Motorizado  

0,0152 0,0108 -60°   512m 
(Direção principal) 

30°    361m 
(Direção secundária) 

0,026 Esférico 58,5% 

 

 
 
 

 
Figura 7.8 - Variogramas modelados nas duas direções para a área 2 
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Tabela 7.5 - Resumo dos parâmetros de modelagem dos variogramas para as variáveis: Público, Particular Motorizado, 
Não Motorizado (área 5). 

Área 5 
 

Efeito Pepita 
(Co) 

 (C1) Alcance  
(a) 

Patamar 
(Co+C1) 

Modelo 
Teórico 

Dependência 
Espacial  
Co /(Co.C1 )x100 

Particular 
Motorizado 

0,06 0,021 30°   1.369m 

(Direção principal) 

-60°  1.004m 
(Direção secundária) 

0,081 Esférico 74% 

Público 0,0053 0,0097 -65°  1.763m 
(Direção principal) 

25°   1.378m 
(Direção secundária) 

0,015 Esférico 35% 

Não 

Motorizado  

0,020 0,014 25°   1.417m 
(Direção principal) 

-65°   951m 
(Direção secundária) 

0,034 Esférico 59% 

 
 

 
Figura 7.9 - Variogramas modelados nas duas direções para a área 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 áreas em estudo, apresentam dependência espacial 

forte e moderada, de acordo com a definição de Cambardella et al. (1994)2. O efeito 

pepita é menor na área 2 do que na área 5, e apesar de parecer matematicamente 

pequena a diferença entre este nas áreas, visualmente o efeito pepita na área 5 é 

mais significativo. Percebe-se que há mais interferência deste nos dados da área 5, 

o que se entende como a provável existência de maior quantidade de erro nos 

dados da área 5, considerando também a maior quantidade de pontos na análise. 

Constata-se que a dependência espacial para todos os modos é maior na 

área 2, situação que confirma a relação espacial observada na Seção 7.1 deste 

capítulo (Figuras 7.2 e 7.3). Entende-se que isso pode ocorrer devido a área 5 ser o 

centro da cidade, onde se tem maior possibilidade de utilização de outros modos de 

transporte, como bicicleta e modo a pé, pela proximidade dos serviços, e pela 

questão da renda ser mais elevada comparativamente à área 2. Na área 5, 

possivelmente a probabilidade de utilização dos três modos analisados independe 

da localização da residência. A área 2, na época da realização da pesquisa, era 

considerada periférica e com relativa população de baixa renda. Presume-se então, 

que em regiões de baixa renda haja maior uso de transporte público e em 

localizações mais concentradas e pontuais tem maior uso do modo particular 

motorizado. 

Comparando as duas áreas percebe-se uma maior associação entre a 

probabilidade do uso do modo particular motorizado e o público com o local de 

residência na área 2 segundo a direção 30°. Na mesma áre a, observa-se maior 

dependência espacial para probabilidade do uso do modo não motorizado na 

direção ortogonal -60º. Para probabilidade de uso do modo não motorizado 

praticamente não existe diferença da dependência espacial entre as áreas 

estudadas.  

                                                 
2
 Cambardella et al. (1994) consideram como de forte dependência espacial os variogramas que têm efeito 

pepita <= 25% do patamar; moderada quando entre 25 e 75%; e fraca quando > 75%.  
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Sobre a dependência espacial, Pereira (2010) destaca que, maior será a 

semelhança entre os valores vizinhos, a continuidade do fenômeno e menor a 

variância da estimativa quando menor for a relação entre efeito pepita e o patamar, 

portanto, maior a confiança que se pode ter nas estimativas. Considerando os 

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 - DETERMINAÇÃO DOS CRITÉRIOS PARA KRIGAGEM  

 

Os variogramas modelados nas Figuras 7.8 e 7.9 representam o modelo 

anisotrópico que hipoteticamente representa a continuidade espacial do fenômeno 

estudado. Os mesmos serviram de base para geração de valores estimados através 

da interpolação pela krigagem. Esse processo foi realizado, nesse trabalho, através 

do módulo geoKRIG (Figura 7.10). 

 

Figura 7.10 - Módulo geoKRIG 

Neste módulo, para a realização da krigagem e da validação cruzada, é 

preciso se estabelecer alguns parâmetros como:  

• Kriging Method (tipo de krigagem). Deve-se escolher entre o método 

simples ou ordinário. 
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• Number of samples (número máximo e mínimo de amostras utilizadas 

na estimação de cada ponto). Utilizou-se nesse trabalho como número 

mínimo 4, considerado o mínimo necessário para que a seleção tenha 

algum significado, e máximo 12, como valor suficiente para estimar as 

amostras que estiverem mais próximas, evitando um número maior e 

aumento de ruídos e distorções na análise.  

• 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 próximas do ponto a estimar em 

todas as direções. 

• Search elipsoid parametres (parâmetros do elipsóide a ser procurado), 

estabelece quais os ângulos e raios do elipsóide deverão ser utilizados 

para a busca das amostras. Foram utilizados como raio da direção 

principal (main) a amplitude da direção principal e como raios menores 

(minor 1 e 2) os valor da amplitude da direção secundária.  

• Cross Validation (validação cruzada), mensuração da qualidade do 

resultado obtido.   

Previamente à definição dos parâmetros anteriormente descritos, foi definida 

a malha de estimação, quando foram levados em conta alguns aspectos, como: 

espaçamento médio entre amostras e objetivo do estudo. Assim sendo, foi definida 

uma malha de 100m x 100m, que respeita o espaçamento médio entre domicílios, 

correspondendo a uma quadra, pois na base de dados utilizada, a mesma 

coordenada foi dada a todos os domicílios da quadra, sendo que nesse trabalho, foi 

escolhido apenas um único domicilio por quadra. 

 

7.2.4 - VALIDAÇÃO DOS RESULTADOS 

O geoKRIG faz a verificação do modelo obtido através da técnica Validação 

Cruzada, que permite mensurar a qualidade deste modelo ao medir a incerteza da 

predição dos dados, por meio de parâmetros adotados. Segundo Almeida et al. 

(2007), antes de se executar a krigagem, faz-se necessário a realização da 
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validação do modelo. A validação cruzada é uma das formas utilizadas. Paschoal et 

al. (2008) destacam que ela é indicada quando dois ou mais métodos analíticos são 

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 utilização dos 

modos de transporte público, particular motorizado e não motorizado. 

Autores como Santana e Santos (2010), Pitombo e Souza (2009), e Faraco 

et al. (2008) apud Isaaks e Srivastava (1989), descrevem a Validação Cruzada, 

também conhecida como teste do ponto fictício, 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 o modelo teórico do variograma ajustado. 

Portanto, para cada ponto existirá o valor verdadeiro (amostrado) e o valo estimado, 

podendo-se assim obter o erro de estimação. A validação cruzada gera uma tabela 

de pontos conhecidos (coordenadas UTM), com seus respectivos valores 

observados, estimados e a variância entre eles (Tabela 7.6). A partir desses dados 

são calculados os parâmetro estatísticos básicos (médias e variâncias dos desvios, 

média dos módulos dos desvios) com o objetivo de aferir a qualidade do modelo 

determinado nos variogramas (SOARES, 2006). 

Tabela 7.6 – Trecho de tabela gerada pela Validação Cruzada  

 

Foram analisados alguns estudos que aplicam técnicas de análise espacial e 

que utilizam diversos parâmetros estatísticos de validação, para servir de base na 
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escolha nos parâmetros de validação a serem aplicados neste estudo. Os trabalhos 

foram sumariados na tabela que segue no Anexo B.  

Para avaliar a aplicação da validação cruzada nos dados deste trabalho, 

foram adotados alguns parâmetros estatísticos, descritos na Tabela 7.7.  

De acordo com Webster e Oliver (2001), uma das formas de avaliar a 

qualidade da estimação de uma forma global é analisar o par de critérios: Erro Médio 

(Mean Error – ME) e Coeficiente médio do desvio quadrático (Mean Square 

Deviation Ratio – MSDR). Segundo eles, para uma estimação perfeita, o par deve 

tomar os valores 0 e 1 respectivamente. De uma forma geral, todos os erros médios 

são próximos de zero, o que é bom e cumpre a regra, e o MSDR tem variações de 

0.4 a 2,7, algumas. De acordo com este critério, a melhor estimação é para o modo 

particular motorizado da área 5, com ME = -0.005 e MSDR = 0.834; a pior no modo 

público da área 2, com  ME = -0.0037 e MSDR = 0.430 

Almeida et al. (2007) destacam que, se os erros estão próximos de zero, 

indica-se que os valores não são enviesados. Os mesmos autores relacionam erro 

médio e a raiz quadrada do erro, que determina a média para o intervalo de 

confiança. Se a mesma estiver próxima de um, indica o bom ajuste entre os pontos 

observados e pontos estimados. Analisando os dados da Tabela 7.7, conclui-se que 

os erros calculados são próximos ao zero, o que é adequado, contudo a raiz média 

quadrada está mais próxima do zero, podendo indicar problemas na estimação.  

Faraco et al. (2008) baseados em McBratney e Webster (1986), Cressie 

(1993) e Mello et al. (2005) destacam que, aplicando a condição de não-

tendenciosidade, os parâmetros mais adequados para escolha do melhor modelo 

ajustado são: o erro médio reduzido, o desvio padrão dos erros médios (que devem 

ter valores próximos a zero); e o desvio padrão dos erros reduzidos, que deve ser 

igual a um. Esta situação não foi encontrada nos dados do trabalho (Tabela 7.7), 

pois o desvio padrão dos erros reduzidos das variáveis analisadas é superior a um.   

Analisando-se os resultados, do coeficiente de correlação (0,102), média dos 

erros (0,003), média dos erros ao quadrado (0,079) para a variável particular 

motorizado na área 2, onde acreditava-se ter maior relação espacial, percebe-se que 
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os resultados não foram tão razoáveis. Tal situação se repete para todas as demais 

variáveis. As correlações entre os valores observados e estimados estão bem 

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

adequado à estimação de probabilidade nos dados da amostra estudada. No 

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

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

trabalho em questão, os resultados da krigagem são provenientes de dois modelos 

sequenciais: (1) Árvore de decisão, gerando probabilidades de escolha modal; e (2) 

Krigagem, estimando as probabilidades em valores não amostrados. 

Tabela 7.7 – Parâmetros adotados para análise dos resultados da Validação Cruzada 

Variáveis área 2 
Coeficiente de 

Correlação Erro Médio 

Média da 
variância da 
estimação 

Variância dos 
erros  

Coeficiente 
médio do 

desvio 
quadrático 

Particular Motorizado 0,102 -0,003 0,046 0,079 0,585 

Público -0,028 -0,004 0,014 0,032 0,430 

Não Motorizado 0,117 0,003 0,021 0,027 0,767 

Variáveis área 5          

Particular Motorizado 0,143 -0,005 0,069 0,083 0,838 

Público 0,043 0,001 0,007 0,016 0,447 

Não Motorizado 0,171 0,003 0,024 0,034 0,693 

Variáveis área 2 

Média dos 
quadrados dos 

erros 

Desvio 
padrão dos 

erros médios 
Raiz quadrada 
do erro médio 

Erro médio 
reduzido  

Desvio 
padrão dos 

erros 
reduzidos 

Particular Motorizado 0,079 0,282 0,003 0,032 2,458 

Público 0,032 0,181 0,004 -0,024 1,979 

Não Motorizado 0,035 0,167 0,002 -0,025 2,742 

Variáveis área 5          

Particular Motorizado 0,083 0,289 0,005 0,003 2,735 

Público 0,016 0,128 0,001 -0,002 2,798 

Não Motorizado 0,035 0,186 0,003 -0,003 2,602 

 

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

resultados, não significa que o modelo é adequado, pois pequenas regiões de 

grande variabilidade local produzem elevados desvios entre valores estimados e 

reais.  
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Uma questão importante a ser leva em consideração é que as variáveis 

krigadas não são naturais, foram produzidas por um modelo não paramétrico, a AD. 

Além disso, o processo desenvolvido nesse estudo, provavelmente sofre com a 

influência 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 questionários, 

gerando dados socioeconômicos e não medidas ou teores de amostras; e por 

envolver aplicações de duas técnicas analíticas. Portanto, esse conjunto de 

circunstâncias provavelmente gerou erros nas previsões numéricas e na exatidão 

das estimativas de probabilidades. 

De qualquer forma, os resultados da validação cruzada não invalidam o 

modelo, apesar dos baixos valores dos coeficientes de correlação 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 estimação de escolha 

modal em coordenadas conhecidas. Tal modelo foi gerado sem variáveis 

importantes para explicação da escolha modal, como custo e tempo de 

viagem; 

3. As probabilidades estimadas pelo modelo de AD apresentaram uma 

tendência espacial menor do que a esperada; 

4. Há erros relativos à coleta e tipo de dados; 

5. Em geral, estimação modal não gera altos valores de coeficientes de 

correlação. 

Aplicou-se também, outra forma de verificar a qualidade das estimações da 

probabilidade de escolha modal geradas, onde se comparou ou resultados gerados 

pela krigagem ordinária em pontos com localização conhecida com os dados 

observados na pesquisa. Verificou-se que os resultados da krigagem, de modo 

geral, foram bons nas duas áreas estudadas, com a uma boa porcentagem de 

acertos da estimação, principalmente, para os modos público com 73% na área 2 e 

88% na área 5, e o modo não motorizado com 79% e 80%. O modo particular 

motorizado apresentou porcentagens mais baixas que os outros modos nas duas 

áreas, com 67% na área 5, sendo que o dado da área 2 considerado não 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 – Comparação dos resultados da estimação da krigagem em localizações conhecidas com os dados amostrados 
para o modo particular motorizado, público e não motorizado 

AREA 2 
(Casos) 

KRIGAGEM ÁREA 5 
(Casos) 

KRIGAGEM 

 PARTICULAR MOTORIZADO   PARTICULAR MOTORIZADO 

Acertos 54 49%  Acertos 349 67% 

Erros 56 51%  Erros 169 33% 

Total 110 100%  Total 518 100% 

 PÚBLICO   PÚBLICO 

Acertos 78 73%  Acertos 454 88% 

Erros 29 27%  Erros 64 12% 

Total 107 100%  Total 518 100% 

 NÃO MOTORIZADO   NÃO MOTORIZADO 

Acertos 87 79%  Acertos 414 80% 

Erros 23 21%  Erros 104 20% 

Total 110 100%  Total 518 100% 

 

Dando continuidade à análise da qualidade da estimação, foram elaborados 

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

localizações conhecidas e os observados, para os três modos de transporte, nas 

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

forma geral, para os três modos e nas duas áreas, os erros não estão concentrados 

nem nenhuma zona especifica, ficando espalhados por todo o espaço das áreas 2 e 

5.  
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Figura 7.11 – Mapa de erros e acertos do modo particular motorizado (valor observado x valor estimado pela 

krigagem ordinária para localizações conhecidas) na área 2 
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Figura 7.12 – Mapa de erros e acertos do modo público (valor observado x valor estimado pela krigagem ordinária 

para localizações conhecidas) na área 2 
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Figura 7.13 – Mapa de erros e acertos do modo não motorizado (valor observado x valor estimado pela krigagem 

ordinária para localizações conhecidas) na área 2 
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Figura 7.14 – Mapa de erros e acertos do modo particular motorizado (valor observado x valor estimado pela 

krigagem ordinária para localizações conhecidas) na área 5 
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Figura 7.15 – Mapa de erros e acertos do modo público (valor observado x valor estimado pela krigagem ordinária 

para localizações conhecidas) na área 5 
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Figura 7.16 – Mapa de erros e acertos do modo não motorizado (valor observado x valor estimado pela krigagem 

ordinária para localizações conhecidas) na área 5 
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Levando em conta as considerações acima e alguns bons resultados de 

certos elementos de validação como os erros médio, decidiu-se aplicar a krigagem 

nos dados, cumprindo com o principal objetivo, que é a proposta do método para 

estimação da probabilidade de escolha do modo em coordenadas conhecidas e 

desconhecidas, através de dados desagregados por domicílio.  

 

7.2.5 - KRIGAGEM: MAPAS DE INTERPOLAÇÃO 

Através do módulo geoKRIG houve a realização da interpolação através da 

krigagem ordinária, ao estimar em locais não amostrados os valores das variáveis 

relativas a utilização dos modos de viagens estudados. Na área 2, para o modo 

particular motorizado foram estimadas 497 células desconhecidas; para o modo não 

motorizado 356 células e, para modo público, 406 células. Na área 5 foram 

estimadas 4.286 células para modo particular motorizado; 4.304 no modo não 

motorizado e 5.048 no modo público. 

Foram gerados mapas pela interpolação por kirgagem para os três modos nas 

duas áreas analisadas. Para a área 2, na Figura 7.17 percebe-se tendência de maior 

probabilidade de utilização do modo particular motorizado na sua periferia e vai 

diminuindo à medida que se aproxima do centro da área. Nota-se uma maior 

continuidade no eixo referente à direção 30°, consider ada principal, como se pode 

ver no variograma da Figura 7.8. 

Os resultados da krigagem para o modo público e o não motorizado podem 

ser vistos nas Figuras 7.18 e 7.19, respectivamente. Na área 2 apresentam 

tendência oposta, onde há o crescimento da probabilidade de utilização dos dois 

modos da periferia para centro da área, com uma leve tendência para a região 

sudeste. Contudo na Figura 7.19 nota-se uma diferença, ao apresentar uma 

tendência mais atenuada e sem uma direção de maior continuidade dos dados (já 

refletida pela semelhança entre os alcances da direção principal e da direção 

secundária, que sugeria um comportamento próximo da isotropia por parte da 

variável). Percebe-se na área 2 que, de forma geral, a probabilidade de utilização 
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dos modos de transporte é composta de dois comportamentos distintos dos usuários 

residentes do centro da área e da sua periferia.   

Nas mesmas figuras são observadas também as estimativas das 

probabilidades de utilização dos três modos da área 5. Observa-se que no processo 

de interpolação os resultados seguem o padrão percebido da área 2, onde o modo 

particular motorizado tem maior probabilidade de utilização na periferia que no 

centro da área, com destaque para a alta tendência de utilização desse modo em 

uma região a noroeste e nas regiões próximas a área 2. Situação contrária é 

observada para o modo público e não motorizado. Com menor probabilidade do 

público nas regiões próximas a área 2 e maior no centro da área 5. Destaca-se na 

área 5 o canto inferior direito, o qual só é estimado para o modo público, 

considerando a existência de apenas uma amostra nessa área para sua estimação, 

indica-se que esta não é muito confiável. A probabilidade de utilização do modo não 

motorizado é maior na direção norte-sul no centro da área e baixa nos limites com a 

área 2. 

Conclui-se que o resultado da krigagem na área 2 foi bom, condizente com a 

realidade do local, pois as regiões que aparecem como maior probabilidade de 

utilização do modo particular motorizado, são exatamente aquelas correspondentes 

aos bairros de população de maior renda, como Santa Felícia, que fica na região 

próxima a área 5  e Jardim Ipanema, Montreal e Condomínio Quebec  que fica mais 

a oeste da área 2. Enquanto que o centro da área 2, onde encontra-se a menor 

probabilidade de utilização deste modo, corresponde aos conjuntos habitacionais, 

consequentemente com população de menos poder aquisitivo.  

Com relação à área 5, conclui-se que provavelmente os resultados desta área 

são menos confiáveis em relação à área 2, pois é uma área muito grande para se 

avaliar, além de ser uma área com muitos vazios urbanos, o que leva a uma maior 

probabilidade de ocorrer e somar erros, dificultando a estimação das probabilidades 

e a sua análise.  
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Figura 7.17 - Estimação da probabilidade de utilização do modo particular motorizado nas áreas 2 e 5 
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Figura 7.18 - Estimação da probabilidade de utilização do modo público nas áreas 2 e 5 
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Figura 7.19 - Estimação da probabilidade de utilização do modo não motorizado nas áreas 2 e 5 
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Algumas considerações devem ser feitas para a utilização da krigagem como 

modelo de estimação da escolha modal e dos mapas gerados (Figuras 7.17 a 7.19), 

como fonte de informações e base de tomada de decisões de planejamento de 

transportes, pois eles são uma primeira aproximação, necessitando, portanto, de 

ajustes nos modelos, bem como, da complementação dos dados essenciais ao 

estudo da escolha modal, que não foram, aqui, incluídos. Uma das opções para a 

melhoria das informações seria incluir, nos dados, variáveis referentes a custo e 

distância das viagens e utilização de modelos mais confiáveis e já utilizados no 

estudo da escolha modal, como o modelo logit. Além disso, a probabilidade de 

escolha do modo de transporte deve apresentar um melhor padrão espacial para 

que a mesma variável possa gerar boas estimações através da krigagem ordinária. 

Outra opção para melhoria dos resultados inclui o estudo e aplicação de 

outras técnicas de krigagem, nomeadamente Krigagem com Deriva Externa e Co-

krigagem, ou até mesmo Simulação. Como já foi explicado anteriormente, a escolha 

modal está condicionada a várias variáveis socioeconômicas, as quais poderão vir a 

atuar como agentes de deriva externa na estimação. Já a utilização de co-krigagem 

pode ser utilizada com o objetivo de melhorar os resultados obtidos para regiões 

onde uma variável se encontra mais densamente amostrada do que outra, sendo 

que obrigatoriamente têm que se tratar de variáveis altamente correlacionadas.  
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CAPÍTULO VIII – CONCLUSÕES E 
RECOMENDAÇÕES 

 

8.1 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

Entende-se que os resultados obtidos neste trabalho estão 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 são 

desconhecidos. Demonstram, ainda, que a estimação da escolha modal pode ser 

determinada através da utilização conjunta de árvore de decisão e da técnica 

geoestatística, mais especificamente a krigagem ordinária. 

Percebeu-se na aplicação da árvore de decisão que os resultados 

alcançados cumpriram com a finalidade. Não somente gerou probabilidades de 

estimação modal para localidades conhecidas (coordenadas dos domicílios 

pesquisados) - variáveis a serem krigadas em seguida - como também identificou as 

possíveis variáveis que influenciam a escolha do modo de transporte, como: a 

“posse de automóvel”, “posse de motocicleta”, “escolaridade”, “sexo” e “idade”, além 

daquelas voltadas para a qualificação 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 não motorizado 

como: “risco de atropelamento”, “roubos e assaltos”, “péssimas condições de 

calçadas” e “falta de arborização”.  

A AD permitiu chegar a relações já esperadas, como a maior disposição ao 

uso do modo particular motorizado para os indivíduos de maior escolaridade, com 

posse de automóveis e/ou motocicletas, homens, que possuem CNH. Os 11 nós 

terminais obtidos com a aplicação da AD sintetizam grupos de indivíduos mais 

propensos ou não a utilizar determinado modo de transporte, considerando 
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características socioeconômicas e de avaliação do sistema de transporte, 

selecionadas pelo algoritmo de partição dos dados. 

 A aplicação seguida da krigagem com as variáveis obtidas a partir do 

resultado da AD encontrou algumas dificuldades. Entende-se que isso ocorreu 

devido a certas características dos dados, como a pouca tendência espacial e a 

ausência de normalidade das variáveis a serem krigadas. Desta forma, a região de 

estudo foi segregada em seis sub-regiões considerando variáveis como 

coordenadas geográficas e renda. O intuito foi encontrar possíveis padrões 

espaciais em escalas menores. Foram escolhidas duas regiões para análise dos 

dados: (1) a área 2 – que gerou um melhor mapa de pontos, com padrão espacial e; 

(2) a área 5 – com maior número de pontos amostrados, localizada no centro. 

Percebeu-se que os variogramas gerados para a área 2 ficaram razoáveis. 

Já na área 5, os variogramas apresentaram pontos iniciais acima da variância e alto 

efeito pepita. Os resultados da validação cruzada, apesar de não serem 

considerados razoáveis (em termos de coeficiente de correlação, por exemplo), 

podem ser justificáveis pelos tipos de dados utilizados, emprego de modelo não 

paramétrico para escolha modal, ausência de variáveis importantes em modelos de 

escolha modal e falta de padrão espacial das variáveis 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 variância da estimação. 

Vale ressaltar que foi possível a construção de mapas de krigagem para 

estimação de probabilidade de escolha do modo de transporte em 497 células para 

modo particular motorizado (área 2), 356 células para modo não motorizado (área 2) 

e 406 células para modo público (área 2). Para o caso da área 5 foram estimados 

4.286 células para modo particular motorizado, 4.304 células para modo não 

motorizado e 5.048 células para modo público. Observou-se ainda uma tendência de 

aumento da probabilidade do uso do modo particular motorizado crescente do centro 

para periferia na área 2. A tendência contrária foi observada para os demais modos 

na mesma área. Para a área 5 percebe-se que padrões parecidos aos encontrados 

na área 2, com destaque para o centro da área na direção norte-sul, que sempre 
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apresenta tendência contrária nas regiões próximas a área 2 para a utilização dos 

três modos.  

Deve-se levar em consideração o caráter inédito e incipiente do estudo, no 

que diz respeito à utilização de técnicas pouco comuns da análise da escolha modal, 

como por exemplo, a árvore de decisão e a krigagem ordinária - técnica 

geoestatística de interpolação de estimativas, a qual geralmente é utilizada em 

outros campos de atuação como, Geologia, Engenharia de minas e petrolífera.  

Conclui-se que o modelo elaborado é adequado ao objetivo do estudo da 

escolha modal, conforme o resultado bem positivo pra a Área 2. Contudo, acredita-

se que o método proposto neste trabalho, de aplicação conjunta de técnica de 

análise exploratória multivariada e geoestatística, seja melhor adequado a cidades 

de grande porte, onde encontra-se problemas mais complexos como, grandes 

diferença de renda e segregação sócio espacial. Portanto, nas grandes cidades, o 

padrão espacial teria maior relação com as possibilidades de escolha do modo, 

sobretudo à probabilidade de escolha do automóvel, que é uma variável altamente 

correlacionada à renda, a qual se espera que apresente um padrão espacial mais 

definido do que o observado em São Carlos.  

 

8.2 RECOMENDAÇÕES PARA TRABALHOS FUTUROS 

 
 

Considerando as possíveis causas dos erros de estimações das krigagens 

obtidas, principalmente para o modo particular motorizado, são listadas algumas 

recomendações para trabalhos futuros, relacionadas à réplica do método utilizando 

outro banco de dados ou poucas modificações no método aqui proposto, 

empregando outros modelos paramétricos para previsão do modo de transporte em 

coordenadas conhecidas.  

Existem especificidades na cidade de São 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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automóveis. Tais fatores justificariam a falta de um alto grau de dependência 

espacial dos dados, o que influenciou, diretamente, na aplicação da krigagem. 

Considerando os dados utilizados no trabalho, pode-se afirmar que possivelmente o 

local de residência dos indivíduos não interfere na sua escolha modal.  

Recomenda-se, futuramente, a replicação do método com a utilização de 

outro banco de dados, relativo a uma cidade diferente. O município de Salvador, por 

exemplo, possui uma segregação sócio espacial inerente. Possivelmente, na análise 

de um problema análogo, a variável probabilidade do uso do automóvel cresça do 

subúrbio ferroviário, em direção ao centro, Pituba, Orla norte. Além disso, pode-se 

recomendar também a repetição do método utilizando dados agregados por zona de 

tráfego ou setor censitário. No caso, iria ser utilizada a frequência de ocorrência do 

uso de cada um dos modos de transporte da zona de tráfego ao invés de 

probabilidade do uso do modo por domicílio. 

Quanto à aplicação da interpolação por krigagem sugerem-se alguns 

ajustes, como: rever a forma como as variáveis qualitativas foram utilizadas ou até 

mesmo exclusão destas da análise; a montagem do banco, pois devido à existência 

de muitos dados em branco houve exclusão considerável de casos e variáveis. 

Deve-se considerar ainda a inclusão de variáveis importantes para o estudo da 

escolha modal, como distância e custo das viagens. Além disso, é sugerida a 

aplicação de outras técnicas para modelagem da escolha do modo em coordenadas 

conhecidas, como modelo logit, por exemplo.  Outra mudança recomendada pode 

ser o uso de krigagem indicativa diretamente na variável modo principal (categórica 

– variável observada). A krigagem indicativa permite o uso de variáveis binárias.  

Neste contexto não 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 variável externa 

que condiciona o comportamento da escolha modal, e a co-krigagem, que poderá 

contribuir para melhorar a estimação de locais pouco amostrados através do auxilio 

de outras variáveis altamente correlacionadas com a escolha modal. 
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Destaca-se a importância de um estudo com essa temática atualmente, 

devido ao agravamento dos problemas causados pela crise nos sistemas de 

transporte nas grandes e médias cidades. A análise dos fatores que influenciam a 

escolha modal, aspecto essencial no planejamento de transportes, permite 

otimização do sistema. Portanto, entende-se a importância do conhecimento gerado 

por este estudo, por trazer a localização espacial dos indivíduos na escolha do modo 

de transporte. 
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ANEXO A 

 

 

  

4 
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ANEXO B 
AUTOR TRABALHO OBJETIVO TÉCNICA 

CRITÉRIO DE  
VALIDAÇÃO 

PITOMBO e SOUSA (2009) 
 

APLICAÇÃO DE CONCEITOS 
GEOESTATÍSTICOS PARA 
ANÁLISE DE GERAÇÃO DE 
VIAGENS URBANAS 

 
Utilizar a geoestatística como ferramenta 
auxiliar na análise de geração de viagens 
(estimar taxas de produção e atração de 
viagens por modo de transporte e motivo de 
viagem) na Região Metropolitana de São 
Paulo. O atual trabalho tem como principal 
meta. 
 

• krigagem ordinária; 

• Coeficiente de 
correlação;  
• Média dos erros;  
• Média do 
quadrado dos erros; 

 
 
 
 
 
 
 
PEREIRA (2010) 
 

DISTRIBUIÇÃO ESPACIAL DO 
CARBONO NO SOLO E 
AVALIAÇÃO DOS GASES DE 
EFEITO ESTUFA (CO2,CH4 E 
N2O) EM ÁREAS DE VEGETAÇÃO 
DE CERRADO, PINUS SPP E 
EUCALYPTUS SPP NA ESTAÇÃO 
EXPERIMENTAL DE MOGI MIRIM 
(IF/SMA - SP) 

 
Avaliar a variabilidade espacial do carbono no 
solo produzindo um mapa, sobre esse tema 
para toda a área da Estação Experimental de 
Mogi Mirim (EE Mogi Mirim), juntamente com 
a análise dos fluxos de gases de efeito estufa 
(CO2,CH4 e N2O) e a relação desses dois 
fenômenos com as variáveis do solo nos 
diferentes usos da terra. usou-se a 
geoestatística foi utilizada objetivando 
verificar a existência da dependência espacial 
dos valores dos estoques de carbono no solo 
em suas camadas a partir de ajustes das 
funções teóricas de semivariogramas e a 
interpolação através do método da krigagem. 
para avaliar a qualidade da analise 
semivariografica dos dados foi feita a 
validação cruzada. 
 
 

• Krigagem em blocos; 
• Erro médio;  
• Raiz quadrada do 
erro médio; 
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AUTOR TRABALHO OBJETIVO TÉCNICA 
CRITÉRIO DE  
VALIDAÇÃO 

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

 
CONTINUIDADE ESPACIAL DE 
ATRIBUTOS FÍSICO-HÍDRICOS DO 
SOLO EM SUB-BACIA 
HIDROGRÁFICA DE CABECEIRA 

 
Avaliar modelos de semivariogramas, bem como, 
métodos de ajuste, para volume total de poros 
(VTP), condutividade hidráulica do solo saturado 
(ko), porosidade drenável, umidade volumétrica 
na capacidade de campo (cc), umidade 
volumétrica no ponto de murcha permanente 
(pmp) e capacidade total de armazenamento de 
água (CTA), em uma sub-bacia hidrográfica 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 mínimos quadrados 
ponderados (MQP) e máxima verossimilhança 
(MV). 

• Validação cruzada; 
• Mínimos quadrados 
ponderados; 
• Máxima verossimilhança; 

• Erro médio reduzido 
(ER);  
• Desvio padrão dos 
erros reduzidos (SER);  
• Somatório do 
quadrado médio do 
erro (QME); 
• Grau da dependência 
espacial  (C/C+Co) x 
100 (GDE);  

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

 
SELEÇÃO DE MODELOS DE 
VARIABILIDADE ESPACIAL 
PARA ELABORAÇÃO DE MAPAS 
TEMÁTICOS DE ATRIBUTOS FÍSICOS 
DO SOLO E PRODUTIVIDADE DA 
SOJA 

Descrever os comportamentos espaciais dos dados 
de umidade do solo, densidade do solo e 
resistência do solo à penetração nas camadas de 0 
a 0,1, 0,1 a 0,2 e 0,2 a 0,3 m e da produtividade da 
soja, pela seleção de modelos de variabilidade 
espacial, usando os métodos de estimação de 
mínimos quadrados ordinários (OLS), mínimos 
quadrados ponderados (WLS1) (Cressie, 1985) e 
máxima verossimilhança (MV) (Mardia & Marshall, 
1984), segundo os critérios de Akaike, Filliben, 
validação cruzada e máximo valor do logaritmo da 
função verossimilhança (MLL). 

 
• Estimador de Matheron ou 
Cressie & Hawkins; 
• Mínimos quadrados 
ordinári- os (OLS); 
• Mínimos quadrados 
ponderados (WLS1) (Cressie, 
1985); 
• Máxima verossimilhança 
(MV) (Mardia & Marshall, 
1984);   
• Critério de Informação de 
Akaike - AIC  (Akaike’s 
nformation Criterion);  
• Critério de de Filliben; 
• Validação cruzada; 
• Máximo Valor do Logaritmo 
da Função Verossimilhança; 

• Erro Médio da 
validação cruzada 
(EM); 
• Erro médio reduzido 
(ER); 
• Erro absoluto (EA); 
• Desvio-padrão dos 
erros médios (DPEM); 
• Desvio-padrão dos 
erros reduzidos (SER); 
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AUTOR TRABALHO OBJETIVO TÉCNICA 
CRITÉRIO DE  
VALIDAÇÃO 

 
 
 
 
 
GUIMARÃES, T.M.C. (2012) 

 
MODELAÇÃO DE METAIS PESADOS 
NOS SOLOS E SEDIMENTOS NA 
ENVOLVENTE À MINA DE 
ALJUSTREL 

 
 
Modelar a concentração de metais pesados (As, 
Cu, Fe, Pb, Sn e Zn) nos solos e sedimentos na 
envolvente da mina de Aljustrel. Na modelação 
dos teores nos sedimentos explorou-se a 
dependência dos teores dos solos, alinhando com 
o modelo conceptual de transporte solo–
sedimentos. Na  co-simulação dos teores dos 
sedimentos testou-se a melhor forma de 
incorporação da informação secundária 
(cokrigagem colocalizada, deriva externa e médias 
locais) com um teste de validação cruzada e 
quantificação dos erros. 
 

• Co-krigagem co-localizada 
(Z); 
• Krigagem com deriva 
externa (Zkdx); 
• Krigagem simples com 
médias locais (KSml); 
• Teste  de validação cruzada 
e quantificação dos erros; 

• Média dos valores 
simulados (Vs); 
• Valor estimado 
(Vem); 
• Erro médio (EM ou 
média de 
enviesamento); 
• Erro da mediana 
(Em); 
• Erro quadrático 
médio (EQM); 
• Variância dos 
resultados (Var); 

 

 

 

 

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

 
KRIGAGEM ORDINÁRIA E 
SIMULAÇÃO SEQUENCIAL 
GAUSSIANA NA INTERPOLAÇÃO 
DA EMISSÃO DE CO2 DO SOLO 

Comparar as predições da emissão de CO2 do solo 
sob o cultivo de cana-de-açúcar quando estimadas 
pelos métodos da  
krigagem ordinária e simulação sequencial 
gaussiana.  

• krigagem ordinária; 
• Krigagem Externa; 
• Simulação sequencial 
gaussiana; 

 
• Soma de quadrado 
dos resíduos (SQR); 
• Erro médio (ME); 
• Raiz quadrada do 
erro médio (RSME); 
• Grau da dependência 
espacial (C0/C0+C1) 
(GDE); 
 
 
 

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

VALIDAÇÃO DA ESTIMATIVA POR 
COKRIGAGEM E KRIGAGEM PARA 
PRODUTIVIDADE DO CAFÉ 
CONILON 

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

• Krigagem; 
• Co-krigagem; 

• Intercepto; 
• Coeficiente de 
regressão; 
• Coeficiente de 
determinação (R2); 
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AUTOR TRABALHO OBJETIVO TÉCNICA 
CRITÉRIO DE  
VALIDAÇÃO 

 
 
SANTANA, R.A.; SANTOS, 
N. T. (2010) 

UTILIZAÇÃO DE TÉCNICAS 
GEOESTATÍSTICA NA OTIMIZAÇÃO 
DE AMOSTRAGEM EM PARCELAS 
DE POVOAMENTOS DE TECTONA 
GRANDIS 

Estimar o volume de madeira a partir do método 
de interpolação krigagem de blocos.e determinar a 
distância mínima de amostragem entre parcelas, 
otimizando assim o custo na amostragem. 

• Krigagem; • Erro padronizado; 

 
 
BAIÃO, M. A. S. G. C. 
(2005) 

DESENVOLVIMENTO DE UM 
SISTEMA GEOESTATÍSTICO PARA O 
TRATAMENTO DE IMAGEM 

 
Articula os procedimentos geoestatísticos de 
cálculo com entradas e saídas sob a forma de 
imagem com o objetivo de contribuir para o 
ajustamento dos métodos geoestatísticos às 
especificidades dos dados retirados de imagens. 
 
 

• Krigagem normal; 
• Cokrigagem colocalizada; 

• Erro médio (EM); 
• Erro quadrático 
médio (EQM); 

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

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

 
 
Estudar a variabilidade espacial de alguns 
atributos do solo após a implantação do sistema 
plantio direto (SPD). Uma área com 19.200 m2 foi 
demarcada em uma grade com espaçamento de 
20 x 20 m. A produtividade da cultura da soja e os 
atributos do solo, na camada de 0-0,2 m de 
profundidade, foram amostrados em 63 pontos de 
amostragem, realizadas em 1985, 1987 e 1988. A 
variabilidade espacial foi estudada utilizando a 
geoestatística através da análise de 
semivariogramas. O índice de saturação por bases 
(V) foi interpolado por krigagem ordinária e 
adicionalmente, usando métodos geoestatísticos 
bivariados, como a cokrigagem colocada (CKCL) 
usando as cotas topográficas como informação 
auxiliar. 
 

 

• krigagem ordinária; 
• Krigagem colocada; 
• CoKrigagem; 

• The spatial 
dependence degree 
(SDD); 
• coefficients of 
skewness (Csk);  
• kurtosis (Ck); 
• Kolmogorov-
Smirnov; 



133 

 

 

AUTOR TRABALHO OBJETIVO TÉCNICA 
CRITÉRIO DE  
VALIDAÇÃO 

 
 
ALMEIDA,R.; BERNARDI, 
J.V.E.; BASTOS, W.R.; 
NASCIMENTO, E.L.; OLIVEIRA, 
R. C.; CARVALHO, D.P. (2007) 

MÉTODO GEOESTATÍSTICO PARA 
MODELAGEM AMBIENTAL DE 
POLUENTES EM SISTEMAS 
LACUSTRES – AMAZÔNIA 
OCIDENTAL 

 
Apresentar resultados quantitativos como 
contribuição no Projeto Puruzinho ao estudo de 
Hg na região Amazônica e  utilizar ferramentas 
geoestatísticas para modelar a variabilidade 
espacial dos dados e aplicar algoritmo Krigagen 
Indicativa para mapear a distribuição de Hg e 
matéria orgânica no sedimento de fundo do lago 
Puruzinho, Amazonas. 
 

• Krigagen Indicativa; 

• Média; 
• Raiz média 
quadrada; 
• Erro médio padrão; 
• Média padronizada; 
• Raiz média quadrada 
padronizada; 

 
 
 
 
 
 
ASSUMPÇÃO, R.A.B.; URIBE-
OPAZO, M.A.; SOUZA, E. 
G.; JOHANN, J.A. (2007) 

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

Construir e avaliar mapas temáticos com os 
resultados da produtividade agrícola de soja das 
safras de 1998/1999  e 2001/2002 de uma área 
experimental de Agricultura de Precisão, pela 
krigagem indicatriz, fixando como níveis de corte 
(padrões), as médias da produtividade de soja 
regional , estadual e nacional dessas safras. tais 
mapas auxiliam a identificação de regiões de baixa 
e alta probabilidade quanto ao fato de ser inferior 
ao padrão considerado.  

• Krigagem indicativa; 

 
• Coeficiente de 
variação (CV% ); 
• Teste de 
normalidade; 
• Mínimos quadrados 
ordinários; 
• Grau de 
aleatoriedade = razão 
entre efeito pepita e a  
Contribuição (n); 
• Componente 
aleatória = n=<15 é 
pequena, se 15 < v <= 
30 significativa, se 
v>30 muito 
significativa; 
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