UNIVERSIDADE DE SAO PAULO
ESCOLA DE ENGENHARIA DE SAO CARLOS

SAMUEL DE FRANCA MARQUES

Estimativa do volume de passageiros ao longo de uma linha de transporte

publico por 6nibus a partir da Geoestatistica

Sao Carlos
2019






SAMUEL DE FRANCA MARQUES

Estimativa do volume de passageiros ao longo de uma linha de transporte

publico por 6nibus a partir da Geoestatistica

( Programa de Pés-gradua¢dao em \
Engenharia de Transportes da EESC-USP

Exemplar definitivo (corrigido). O exemplar
original esta disponivel na CPG da EESC-USP

Sé&o Carlos, 22/04/2019

. RESOLUGAO CoPGr N 2 6018, DE 13 DE OUTUBRO DE 2011, artigo 52 ‘

Dissertacdo  apresentada a Escola de
Engenharia de Sdo Carlos da Universidade de
Sdo Paulo, como parte dos requisitos para a

obtencdo do Titulo de Mestre em Ciéncias.

Orientador: Prof. Dr. Cira Souza Pitombo

Sao Carlos
2019



AUTORIZO A REPRODUCAO TOTAL QU PARCIAL DESTE TRABALHO,
POR QUALQUER MEIO CONVENCIONAL OU ELETRONICO, PARA FINS
DE ESTUDO E PESQUISA, DESDE QUE CITADA A FONTE.

Ficha catalografica elaborada pela Biblioteca Prof. Dr. Sérgio Rodrigues Fontes da
EESC/USP com os dados inseridos pelo(a) autor(a).

DE FRANCL MARQUES, SAMUEL

D187= ESTIMATIVA DO VOLUME DE PASSAGEIROS 40 LONGC DE UMA
LINHE DE TRANSPORTE PUBLICC POR ONIBUS A PARTIR DL
GECESTATISTICA / SAMUEL DE FRA CA MRBQUES; crientadcra
CIRA SOUZA PITCMBEO. S3o Carles, 20109,

Dissertacdo (Mestrado) - Programa de Pés-Graduacdo
em Engenharia de Transportes = Arsa de Concentracdo em
Planejamento = Cperagio de Sistemas de Transporte —-—
Escola de Engenharia de S3c Carlcos da Universidade de
540 Paulo, 20195,

1. Estatistica espacial. 2. Pesquisa sobe/desce. 3.
Erigagem. 4. Demanda por transporte piblico. 3.
Disténcias em rede. 6. Distdncias euclidianas. I.
Titulo.

Eduardo Graziosi Silva - CRB - 8/8307




FOLHA DE JULGAMENTO

Candidato: Bacharel SAMUEL DE FRANCA MARQUES.

Titulo da dissertagao: "Estimativa do volume de passageiros ao longo de uma linha
de transporte publico por énibus a partir da Geoestatistica”.

Data da defesa: 15/02/2019.

Comissao Julgadora: Resultado:

Profa. Associada Cira Souza Pitombo f\D’LL;:"UQC( o
(Orientadora) \
(Escola de Engenharia de Sao Carlos/EESC)

Prof. Dr. Bruno Vieira Bertoncini AWC'L‘QO( (&
(Universidade Federal do Ceara/UFC) !

Profa. Dra. Ana Ria Gongalves Neves Lopes Salgueiro /:\P’L@ v ole

(Universidade Federal do Ceara/UFC)

Coordenadora do Programa de Pos-Graduagao em Engenharia de Transportes:
Prof®. Associada Ana Paula Camargo Larocca

Presidente da Comisséo de Pos-Graduacao:
Prof. Associado Luis Fernando Costa Alberto






DEDICATORIA

A minha familia, os vizinhos
imediatos mais perfeitos que eu

poderia ter.






AGRADECIMENTOS

Minha eterna gratidao deve-se, certamente, ao meu melhor amigo, Deus, cuja presenca
constante em minha jornada supriu toda necessidade de forca e confianca de que precisava,
além da perseveranga demandada sempre que o objetivo final pretendido era de dificil alcance.
O Seu cuidado para comigo nos menores detalhes me inspirou a fazer tudo com dedicacéo e a
Ele, definitivamente, sejam todas as congratulagcdes provenientes desse trabalho.

Aos meus pais, Doralice e Hadenizio; irmas, Sara, Débora e Daniela; e cunhado, Josué,
cuja intercessdo e torcida foram o combustivel que me manteve em constante progresso no
decorrer desses anos. Agradeco por me instigarem a sempre dar o meu melhor e me
fortalecerem nos momentos de desanimo.

A minha orientadora Cira, pela amizade, confianca, apoio, companheirismo, bom-
humor e por mostrar que sempre € possivel melhorar. Ainda, grato pelo compartilhamento de
experiéncias e ensinamentos que levamos para a vida.

Aos professores Bruno Bertoncini, Rita Salgueiro e Antonio Nélson, pelas valiosas
contribuicdes ao presente trabalho.

As minhas companheiras de orientagdo, pelos momentos agradaveis na sala de
orientados, preocupacdo e solidariedade. Agradeco a Cintia, pela amizade e valiosas
recomendacdes.

Aos meus professores da graduacdo, que criaram a base para que eu conseguisse
ingressar no mestrado. Agradeco especialmente a Lilian, pelas parcerias e oportunidades que
despertaram em mim o interesse pela pesquisa.

Ao0s meus amigos do STT, em particular os da turma 2017.1 e do Planejamento, pela
parceria tanto dentro quanto fora da sala de aula. Sou grato aos queridos Juliana e Felipe, meus
fiéis companheiros de acai e cinema.

A turma V de Engenharia Civil da UFT e outros amigos de longa data da graduac&o,
pela consideracgéo e por torcerem tanto por mim.

A Coordenagdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES), pelo
auxilio financeiro.

As secretarias Ana e Sabrina, pela constante disposicdo para ajudar e continua

assisténcia.



Ao Renato Arbex, pelo contato com a SPTrans que permitiu a aquisicdo da pesquisa
sobe/desce utilizada nesse trabalho. Agradeco, igualmente, a SPTrans, pela disponibilizagdo
dos dados.

A todos que, direta e/ou indiretamente, foram imprescindiveis para o desenvolvimento

desse projeto bem como o amadurecimento académico e pessoal do autor.



EPIGRAFE

“If the ax is dull and its edge unsharpened,
more strength is needed, but skill will bring
success.”

Ecclesiastes 10:10






RESUMO

MARQUES, S. F. Estimativa do volume de passageiros ao longo de uma linha de
transporte publico por 6nibus a partir da Geoestatistica. 2019. 98 p. Dissertacao
(Mestrado) — Escola de Engenharia de S&o Carlos, Universidade de Sdo Paulo, Sao Carlos,
2019.

A modelagem classica da demanda por transportes ignora um importante aspecto
normalmente presente na estrutura das variaveis de interesse: a autocorrelacdo espacial.
Pesquisas recentes reconhecem e incluem tal caracteristica a estimativa da demanda, mas ha
limitacGes referentes aos elementos basicos de tratamento utilizados nas abordagens. No intuito
de superar alguns problemas e restricdes associados aos estudos anteriores, o presente trabalho
utiliza a dependéncia espacial entre as observacdes de viagens no intuito de gerar estimativas
do volume de Embarques e Desembarques por ponto de parada, bem como Carregamento nos
trechos, ao longo de uma linha de transporte publico. Dados de uma pesquisa sobe/desce,
realizada em oito linhas de dnibus da cidade de Sdo Paulo, foram disponibilizados pela SPTrans,
sendo que, selecionou-se a linha 856R-10 para compor uma analise do desempenho da
Geoestatistica, ferramental adequado para a estimativa de valores de varidveis em locais ndo
amostrados, sobretudo em bancos de dados espacialmente dependentes. O processo de
estimacdo foi realizado por meio da Krigagem Ordinaria com distancias euclidianas, técnica de
interpolacdo geoestatistica que, para sua aplicacdo, exige apenas o valor da variavel em pontos
do espaco e suas respectivas coordenadas geograficas. Posteriormente, tal método foi
comparado as estimativas obtidas por meio da utilizacdo de distancias em rede ao longo da linha
de 6nibus. Os resultados obtidos, a partir da validacdo cruzada e métricas de aderéncia,
apontaram um ajuste consideravel dos valores observados e estimados para ambos os tipos de
distancia. Dessa forma, a investigacdo proposta confirmou, com sucesso, a viabilidade de
aplicacdo da Geoestatistica as variaveis de demanda por transporte publico ao longo de uma
linha de 6nibus. Além disso, uma vez que a pesquisa sobe/desce exige recursos elevados para
sua realizacdo, os resultados destacam o potencial dos interpoladores geoestatisticos em
eliminar a necessidade de execucao do referido levantamento em todo o percurso da linha de
onibus, ja que a Geoestatistica garante estimativas aproximadas aos valores da pesquisa
completa.

Palavras-chave: Estatistica espacial. Pesquisa sobe/desce. Krigagem. Demanda por transporte

publico. Distancias em rede. Distancias euclidianas.






ABSTRACT

MARQUES, S. F. Estimation of passenger volume along a bus transit line using
Geostatistics. 2019. 98 p. Thesis (Master) — S&o Carlos School of Engineering, University of
Séo Paulo, Séo Carlos, 2019.

The classical modeling of travel demand overlooks an important aspect normally found
in the variables of interest: spatial autocorrelation. Recent researches recognize and include this
characteristic in travel demand forecasting, but there are limitations regarding the basic
elements of treatment used in the approaches. In order to overcome some of the problems and
constraints associated with previous researches, the present study relies on the spatial
dependence between the observations of trips in order to generate estimates of the Boarding
and Alighting passenger volume per bus stop and Loading in the stretches, along a public
transport line, that would not be sampled for the survey occasion. Data from a passenger
Boarding and Alighting survey carried out on eight bus lines in the city of Sdo Paulo were made
available by SPTrans, and line 856R-10 was selected to compose an analysis of the performance
of Geostatistics, a tool that deals with the problem of scarce data and estimation in non-sampled
places in the forecast of variables of public transport demand, especially in spatially dependent
databases. The estimation process was performed by means of Ordinary Kriging with Euclidian
distances, a geostatistical interpolation technique that, for its application, only requires the value
of the variable in points of the space and their respective geographical coordinates.
Subsequently, this method was compared to the estimates obtained through the use of network
distances along the bus line. The results obtained, from cross-validation and measures of
goodness-of-fit, indicated a considerable adjustment of the observed values to the estimated
ones for both types of distance. Thus, the proposed research successfully confirmed the
feasibility of applying Geostatistics to the variables of public transport demand along a bus
transit line. Moreover, since the boarding/alighting survey requires high resources for its
realization, the results highlight the potential of the geostatistical interpolators in eliminating
the need to carry out the survey in the whole course of the bus line, since Geostatistics provides

estimates similar to the values of the complete survey.

Keywords: Spatial statistics. Boarding/alighting survey. Kriging. Public transport demand.
Network distances. Euclidian distances.
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1. INTRODUCAO

O equilibrio entre oferta e demanda por transportes desempenha um papel primordial
na economia e qualidade de vida da sociedade. No que tange & demanda por Transporte Pablico
(TP), tal relevancia torna-se ainda mais evidente, dado o carater social intrinseco a esse servico.
Contudo, o balanco entre o volume de usuarios e a capacidade do sistema s6 pode ser atingido
a partir de um planejamento essencialmente pautado no diagnostico da rede de TP em
consideracdo. Essa prética, por sua vez, usualmente depende da realizacdo de pesquisas e
levantamentos nas linhas de Onibus coletivo, pontos de parada, estacdes, domicilios, entre
outros elementos envolvidos no sistema.

Dentre as pesquisas existentes para prover subsidio ao planejamento da rede de TP, a
pesquisa de Embarque e Desembarque (também conhecida como sobe/desce) é a Unica que
consegue levantar informacdes detalhadas sobre o volume de passageiros ao longo de linhas de
onibus. Os resultados provenientes de tal levantamento permitem tomadas de decisdo acerca da
programacdo das viagens, aumento ou reducdo de itinerarios, adicdo ou retirada de pontos de
parada, etc. (VUCHIC, 2005). Além disso, a metodologia de dimensionamento de frota e,
consequentemente, elaboracdo do cronograma de viagens, exige o conhecimento do perfil de
movimentacdo de passageiros ao longo das linhas de 6nibus (CEDER, 2007; FERRAZ;
TORRES, 2004), informacdo que s6 pode ser obtida, com precisdo, a partir de uma pesquisa
sobe/desce.

Entretanto, levantamentos massivos, como a pesquisa sobe/desce, demandam tempo,
planejamento e investimentos financeiros robustos, o que inclui a contratacdo de uma equipe
de profissionais qualificados para a visitacdo das linhas de énibus. Por outro lado, em se
tratando das varidveis de demanda por transporte publico, mais especificamente aquelas
oriundas de uma pesquisa de Embarque e Desembarque, nota-se a ocorréncia de uma importante
caracteristica que as tornam apropriadas para a aplicacdo da Geoestatistica, ferramental que lida
com estimativas de dados espacialmente dependentes em locais ndo amostrados.

Tendo em vista os empecilhos a realizacdo da pesquisa sobe/desce, as técnicas de
interpolacdo espacial, empreendidas pela Geoestatistica, podem permitir que, a partir da
demanda referente apenas a determinados pontos de parada ou trechos de linhas de onibus,
visitados por ocasido da pesquisa de Embarque e Desembarque, seja possivel encontrar o0s
valores dessa variavel nos pontos ou trechos ndo amostrados. Essa solugéo, portanto, eliminaria

a necessidade de realizacdo do referido levantamento em todo o percurso das linhas de dnibus
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e/ou todos os itineréarios da rede, mas ainda garantiria resultados aproximados aos da pesquisa
completa.

Além disso, a teoria que da suporte a Geoestatistica aborda as variaveis espaciais em
sua verdadeira natureza, ou seja, analisa o fendmeno regional como funcdes aleatorias e ndo
deterministicas, como é o caso de técnicas de interpolacdo anteriores as geoestatisticas. Tal
tratamento permite que a Geoestatistica garanta resultados ndo enviesados e realize inferéncia
estatistica nas estimativas por meio do calculo de variancia.

Outra contribuicdo em potencial da aplicacao da Geostatistica a demanda por transporte
publico ao longo de linhas de 6nibus se refere a incorporacdo da dependéncia espacial presente
nessas varidveis a sua modelagem. Essa caracteristica, que se manifesta quando observacdes
proximas entre si no espaco possuem valores semelhantes, € comumente negligenciada nos
modelos tradicionais ndo espaciais de demanda por transportes. Entretanto, o advento da
Geostatistica permitiu que a dependéncia espacial ndo somente fosse incluida no calculo das
estimativas como se tornasse a principal fonte de informacdes que da suporte a esse ferramental.

Nesse ambito, realizaram-se pesquisas que aplicam a Geoestatistica a variaveis de
demanda por transportes, as quais diferem, especialmente, pelo tipo de elemento agregador
(suporte) utilizado na abordagem. Estudos que tratam a demanda por areas (ROCHA;
LINDNER; PITOMBO, 2017), domicilios (LINDNER; PITOMBO, 2017), trechos viarios
(SELBY; KOCKELMAN, 2013) e esta¢des de transporte publico por metrd (ZHANG; WANG,
2014) foram encontrados, porém, a cada um deles nota-se a ocorréncia de restricdes
metodoldgicas, ora associadas a irregularidade dos suportes e/ou nivel de agregacdo das
variaveis, ora relacionadas a distribuicdo espacial dos dados para a modelagem ou auséncia de
aprofundamento na analise.

O tratamento geoestatistico da demanda por transporte publico por dnibus, por sua vez,
promete superar as limitacdes das abordagens anteriores. Os elementos agregadores podem ser
considerados como regulares, as variaveis de interesse possuem um grau de agregacao aceitavel
(nem tdo elevado nem tdo reduzido) e os pontos de coleta de dados para a realizagdo da
modelagem estdo densamente dispostos no interior do espaco a ser interpolado. Além disso,
atrelado as dificuldades inerentes ao levantamento do volume de Embarques, Desembarques e
Carregamento ao longo de linhas de 6nibus, o enquadramento dessa abordagem as suposi¢oes
da Geoestatistica sugere a obtencdo de bons resultados. Sendo assim, a presente proposta
apresenta contribuicdo metodoldgica, vinculada a aplicagdo da Geoestatistica a dados de
demanda por transporte publico, e contribuicdo prética, relativa a possivel economia de recursos

da pesquisa sobre/desce.
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Ademais, tendo em vista o fato de que os interpoladores espaciais utilizam o
distanciamento entre pontos do banco de dados para o calculo dos ponderadores associados a
cada um dos pontos, a Geoestatistica permite ainda duas opcGes diferentes de abordagem: (1) a
de distancias euclidianas, alternativa tradicional e (2) a de distancias ao longo da rede de
transporte. Uma vez que a atividade de transporte ocorre ao longo de uma rede vidria, autores
como Wang e Kockelman (2009) afirmaram que utilizar distancias em rede em substituicdo as
tradicionais euclidianas poderia melhorar os resultados dos interpoladores.

Porém, a aplicacdo de distancias em rede ndo permite a inclusdo da anisotropia do
fendmeno na modelagem geoestatistica. Para funcGes espaciais que variem de acordo com a
direcdo considerada, desconsiderar essa caracteristica no calculo das estimativas pode afetar
negativamente os resultados. Dessa forma, surgem dois questionamentos: para o caso das
variaveis oriundas de uma pesquisa sobe/desce, a utilizacdo de distancias ao longo da linha de
onibus em detrimento das euclidianas melhora significativamente o desempenho do
interpolador? E, se o fendmeno regionalizado é tratado como isotrépico, mesmo demonstrando

ter uma direcao principal bastante aparente, ha alguma perda no poder preditivo da técnica?

1.1. Objetivo geral

A partir dos problemas discutidos anteriormente (restricdes metodologicas de
abordagens anteriores e custos elevados da pesquisa sobe/desce), o objetivo principal do
presente estudo é estimar o volume de passageiros, ao longo de uma linha de transporte publico
por dnibus, a partir da Geoestatistica.

Pretende-se, em outras palavras, encontrar respostas para o seguinte questionamento: é
possivel, por meio das técnicas de interpolagdo geoestatisticas, alcancar estimativas
suficientemente precisas do nimero de Embarques e Desembarques por ponto de parada e
Carregamento nos trechos de linha, de forma a tornar desnecessaria a realizacdo da pesquisa

sobe/desce em toda a rede de TP?

1.2. Objetivos especificos

No percurso rumo a consecucdo do objetivo geral desse projeto, almeja-se também

alcancar os seguintes objetivos especificos:
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= Propiciar subsidios a ndo necessidade de realizacdo da pesquisa sobe/desce em todo o
itinerario das linhas de 6nibus e/ou todas as linhas de determinada rede de TP;

= Comparar o desempenho de técnicas de interpolacdo espacial que utilizam distancias
euclidianas com aquelas que fazem uso de distancias em rede;

= Verificar se ha diferencas significativas no resultado das estimativas quando se ignora

a direcdo principal em que o fendmeno regionalizado ocorre no espaco.

1.3. Justificativa

Aliado a importancia da pesquisa de Embarque e Desembarque para o planejamento de
redes de TP, o potencial ainda ndo explorado da aplicacdo da Geoestatistica as variaveis de
demanda ao longo de linhas de 6nibus sugere a obtencdo de bons resultados. 1sso se deve ao
fato de que, nesse caso, as unidades basicas de tratamento (pontos de parada e trechos de linha)
obedecem aos pressupostos geoestatisticos (suportes homogéneos) e possuem um nivel de
agregacdo satisfatdrio, condicéo ainda ndo verificada em trabalhos anteriores (GOMES et al.,
2016; LINDNER; PITOMBO, 2017; PITOMBO et al., 2015).

Ademais, é interessante notar que o padrdo espacial do volume de passageiros que
embarcam e desembarcam por ponto de parada ndo é um fenémeno isolado e totalmente
aleatdrio. Antes, porém, esse comportamento esta fortemente atrelado ao uso do solo no entorno
das linhas de dnibus. Dessa forma, ndo somente assegurar reducéo de custos com levantamentos
de campo, mas também conhecer de que forma as variaveis relativas ao ambiente construido
afetam a geracdo de viagens, é de suma importancia para a otimizagdo do desempenho das redes
de TP, pois subsidia tomadas de decisdo quanto ao zoneamento e ordenamento territorial das

cidades.

1.4. Estrutura do texto

Com base nos objetivos listados anteriormente, o Capitulo 2 busca trazer a tona o
conhecimento dos conceitos basicos relacionados a Geoestatistica e citar trabalhos que
aplicaram esse ferramental para a estimativa/modelagem da demanda por transportes,
observando os erros e acertos (vantagens e desvantagens) obtidos em cada exemplo no intuito

de detectar eventuais lacunas de pesquisa existentes no estado da arte e/ou aspectos que ainda
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podem ser melhorados. O Capitulo 3, por sua vez, introduz o banco de dados utilizado no estudo
de caso e o procedimento metodoldgico a ele aplicado.

Posteriormente, os resultados, correspondentes a cada etapa do método, sdo
apresentados e discutidos, em sequéncia, no Capitulo 4. As contribuicdes alcancadas pela
solucdo proposta ao problema abordado sdo destacadas no Capitulo 5, no qual também séo
listadas sugestbes para trabalhos futuros, a fim de fortalecer, consolidar e aprofundar as

conclusodes encontradas nesse trabalho.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Tendo em vista 0 escopo apresentado no capitulo anterior, esse capitulo se dedica a
descrever as duas instancias envolvidas no problema e solugdo propostos: transporte publico e
Geoestatistica. Na primeira parte, estabelece-se uma evolucéo da aplicacdo da Geoestatistica a
estimativa/modelagem de variaveis de demanda por transportes, cujo objetivo € detectar falhas
e/ou abordagens ausentes nos estudos encontrados até o presente momento. Posteriormente, a
Secdo 2.2 aponta as lacunas existentes na coleta de dados de demanda por transporte publico,
consolidando a justificativa que d& suporte & presente pesquisa.

2.1. Geoestatistica

A Geostatistica surgiu na década de 1950 como uma soluc¢éo a estimativa de valores ndo
amostrados na engenharia de minas (OLIVER; WEBSTER, 2015). Entretanto, sua versatilidade
permitiu a ampliacdo da aplicacdo das técnicas geoestatisticas as areas de epidemiologia
(GOOVAERTS, 2009, 2012; HIBBERT et al., 2009), geologia (BURGESS; WEBSTER, 2006;
LASLETT etal., 2006; OLIVER; WEBSTER, 2010), recursos hidricos (ZIMMERMAN et al.,
1998), qualidade do ar (BAYRAKTAR; TURALIOGLU, 2005) entre outras. Na engenharia de
transportes, o emprego dos conceitos geoestatisticos ja foi verificado na modelagem de
acidentes/seguranca viaria (GOMES et al., 2018; GUNDOGDU; FACULTY, 2014,
MAJUMDAR; NOLAND; OCHIENG, 2004; MANEPALLI; BHAM, 2011) e, mais
recentemente, na estimativa de varidveis de demanda por transportes (KLATKO et al., 2017,
LINDNER; PITOMBO, 2017; SELBY; KOCKELMAN, 2013; ZHANG; WANG, 2014).

A utilizacdo da Geoestatistica para a estimativa de variaveis de demanda por transportes,
para dados em rede, ainda se encontra bastante restrita a engenharia de trafego, mais
especificamente, a previsdo do Volume Médio Diario Anual (VMDA) de trechos viarios. Chi e
Zheng (2013), por exemplo, interpolaram espacialmente, por meio da Krigagem Ordinaria, a
variavel transport footprint, associada a cada trecho do sistema viario de Houghton County,
Michigan, EUA. Os autores colocaram a variavel de interesse em funcdo do VMDA e,
utilizando dados de postos de contagem tanto de Houghton quanto de trés municipios
adjacentes, obtiveram assim o modelo de variograma mais apropriado a partir de validacédo

cruzada, pela técnica do ponto ficticio. Os resultados ndo foram muito satisfatorios, uma vez
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que a porcentagem de erro variava de acordo com a magnitude dos valores, isto €, 0s erros
cresciam a medida que o valor real da variavel de interesse aumentava.

Klatko et al. (2017) também se valeram da Krigagem Ordinaria para interpolar dados
de demanda por transportes. Esses autores aplicaram quatro diferentes métodos de interpolagéo
espacial a fim de estimar o VMDA e, consequentemente, o total de milhas percorridas por
veiculos para vias locais sem dados de contagem de trafego. Apesar de nenhuma das técnicas
ter demonstrado um desempenho predominantemente superior ao das demais, 0s autores
afirmam que a interpolacdo espacial pode levar a estimativas mais confiaveis e precisas do que
outros métodos existentes.

Embora a Krigagem Ordinaria demonstre um desempenho melhor que outras
ferramentas de interpolacéo espacial, a suposi¢cdo de que que a varidvel resposta possui média
local constante em todo o espaco a ser interpolado pode comprometer o desempenho da técnica
quando aplicada a bancos de dados que apresentam variacOes significativas (CHI; ZHENG,
2013). Para contornar esse problema, dispde-se da Krigagem Universal, ferramenta que admite
a existéncia de tendéncias no comportamento da variavel de interesse.

Enquanto a Krigagem Ordinéaria exige apenas o valor das variaveis de interesse em
pontos do espaco e as respectivas coordenadas geogréaficas, a Krigagem Universal refina esse
estimador ao acrescentar informagfes adicionais a sua estrutura, também denominadas
variaveis explicativas, cujo principal objetivo é aumentar o poder preditivo da técnica. Porém,
ressalta-se que ambas as ferramentas ddo origem a uma superficie continua de valores
estimados abrangendo, também, os pontos que ndo foram amostrados pela pesquisa.

Dessa forma, Eom et al. (2006) aplicaram a Krigagem Universal para a estimativa do
VMDA de 5 tipos de vias de Wake County, EUA. Esses autores utilizaram dois métodos de
calibracdo, WLS (Weighted Least Squares) e REML (Restricted Maximum Likelihood) e uma
amostra com apenas 200 dos 1.154 postos de contagem de trafego disponiveis. Os resultados
dos dois modelos espaciais foram comparados aos de uma regressdo linear multipla (OLS,
Ordinary Least Squares), sendo que a Krigagem Universal REML foi a técnica que apresentou
0s menores erros, seguida da WLS e da OLS. O desempenho superior da Krigagem Universal
em relacdo as técnicas ndo espaciais também foi verificado por Subhadip et al. (2017).

A Krigagem Universal foi utilizada, ainda, por Wang e Kockelman (2009) para a
estimativa do VMDA de duas diferentes classes de rodovias do estado do Texas, EUA. Os
autores verificaram que o método aplicado retornava resultados razoavelmente confiaveis para
volumes de trafego intermediérios, enquanto que, para baixos VMDA'’s ¢ volumes elevados, a

técnica superestimou e subestimou, respectivamente, os valores reais. Segundo eles, esses
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resultados poderiam ser melhorados com a aquisicao de dados acerca de varidveis explanatérias
e utilizacdo de distancias em rede.

A inclusédo de variaveis explicativas a Krigagem Universal para efeito de comparacao
com a Krigagem Ordinaria foi estabelecida por Benedict, Eric e Joseph (2015), que se
propuseram a testar o ajuste de trés tipos de krigagem (simples, ordinaria e universal)
associados a trés modelos de variograma (exponencial, esférico e gaussiano) aos dados de
VMDA referentes aos anos de 2008, 2009 e 2010 do estado de Washington, EUA. No geral,
baseado em um processo de validacdo no qual aplicaram-se varias métricas de erros, ndo foi
identificada uma combinacdo 6tima para o banco de dados. Dessa forma, os autores refor¢aram
que a melhor técnica de krigagem e melhor variograma s6 poderiam ser determinados a partir
da estrutura presente nas informac@es disponiveis sobre a variavel de interesse.

A utilizacdo de distancias em rede, por sua vez, foi abordada por Selby e Kockelman
(2013) e Zhang e Wang (2014), sendo que, nesse ambito, ambos os trabalhos alcangaram
resultados convergentes. Os primeiros autores, além de incluirem distancias em rede, ainda
buscaram comparar o desempenho da Krigagem Universal ao de outra técnica espacial local, a
Regressdo Geograficamente Ponderada (GWR, Geographically Weighted Regression), na
modelagem do VMDA para vias do estado do Texas nos Estados Unidos. Baseados em métricas
de erros, aplicadas na etapa de validagéo, os resultados mostraram um desempenho ligeiramente
melhor da Krigagem Universal em comparacdo a GWR, sendo que ambas as técnicas foram
superiores a um terceiro modelo ndo espacial que considerava apenas a heterocedasticidade
presente nos residuos. Segundo os autores, a utilizacdo de distancias em rede, além de ter
exigido expressivos recursos computacionais e de tempo de processamento, ndo demonstrou
impacto positivo significativo nos resultados, embora eles afirmem que modelos baseados em
dados de contagem, densamente distribuidos no espaco, poderiam ser beneficiados por tal
recurso.

Ja Zhang e Wang (2014) propuseram a aplicacao da Krigagem Universal com distancias
euclidianas e em rede em alternativa a regresséo linear tradicional para a estimativa do nimero
médio de passageiros que entravam nas estacoes de metrd de Manhattan, por dia da semana, a
fim de obterem a movimentagdo de passageiros em novas estacbes a serem implantadas
posteriormente. Apesar de 0 R? ajustado nédo ter demonstrado grandes melhorias do modelo
classico para a krigagem com distancias euclidianas e, finalmente, para a krigagem com
distdncias em rede, as estatisticas t referentes aos parametros estimados na Gltima técnica foram
consideravelmente maiores, garantindo intervalos de confianga mais estreitos as estimativas

provenientes da krigagem. Entretanto, corroborando os resultados de Selby e Kockelman
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(2013), a pequena diferenca no desempenho da krigagem com e sem distancias em rede
colocou, novamente, em davida a real eficécia da utilizacdo de distancias em rede.

Com base nas conclusdes dos trabalhos citados acima, é possivel afirmar que, além de
a krigagem conseguir, realmente, alcancar excelentes resultados frente a modelos espaciais e
ndo espaciais, sua aplicacdo a estimativa da demanda por transporte publico pode atenuar os
problemas identificados na previsdo do VMDA. Em se tratando de uma rede de TP, os pontos
de parada dos 6nibus se distribuem espacialmente de forma muito mais regular e densa do que
0s postos de contagem de trafego, fator que afeta sobremaneira o desempenho da técnica. Além
disso, devido a escala menor das linhas de 6nibus se comparada a rodovias federais e estaduais,
o fendmeno regionalizado se mantém dentro dos limites do municipio, ndo tornando necessaria
a coleta de dados de municipios vizinhos, como ocorreu em um dos artigos mencionados (CHI;
ZHENG, 2013). Ademais, tendo em vista o carater mais “fechado” da rede de transporte
publico, ou seja, levando em consideracao que, ao fim de uma viagem, o nimero de passageiros
que embarcam sera sempre igual ao volume de usuérios que desembarcam, previne-se a
existéncia de outliers no banco de dados, atenuando o problema de variancia do erro que foi
observado em alguns trabalhos (CHI; ZHENG, 2013; WANG; KOCKELMAN, 2009).

Outra potencial vantagem da aplicacdo dos conceitos geoestatisticos a movimentagao
de passageiros no transporte publico por ponto de parada diz respeito ao nivel de agregacao da
varidvel de interesse. Em se tratando de areas urbanas, a demanda por transportes (ou outra
variavel relacionada) usualmente é trabalhada no &mbito de zonas de trafego, variavel agregada,
ou domicilios, variavel desagregada. Contudo, ambas as formas de abordagem podem interferir
substancialmente na preciséo e confiabilidade dos resultados. Quando a informacdo se encontra
demasiadamente agregada, considera-se valida a afirmacdo de que o comportamento do
fendmeno regional no &mbito mais agregado se repete de forma idéntica em cada elemento do
nivel mais desagregado, levando a ocorréncia da falacia ecologica.

Dessa forma, as variages intrazonais demonstradas pela varidvel de interesse nédo
conseguem ser capturadas pela modelagem geoestatistica (LINDNER; PITOMBO, 2017).
Lindner et al. (2016) também reconhecem que a atribuicdo de informacdes acerca de areas a
pontos (centroides) para a aplicacdo de técnicas geoestatisticas s6 é razoavel quando o0s
elementos agregados (nesse caso, as areas) sdo pequenos em relacéo ao espacamento da malha
a ser interpolada, o que néo se verifica em se tratando de zonas de trafego.

Associado as barreiras identificadas anteriormente, existe ainda o problema da
irregularidade no tamanho e forma das areas normalmente utilizadas nas analises de demanda

por transportes. Segundo Goovaerts (2008), a atribuicdo de informacdes referentes a elementos
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desagregados (pontos) a unidades agregadas (&reas, representadas por seus respectivos
centroides) supGe/assume, implicitamente, que tanto os elementos a serem utilizados para o
calculo do variograma quanto aqueles em que se pretende prever determinada variavel possuem
0 mesmo tamanho e forma, condicdo que dificilmente é atendida pelas zonas de trafego.

Por outro lado, no que concerne a demanda por transportes, a utilizacdo de observacoes
a um nivel muito desagregado também ndo leva a resultados satisfatorios. Usualmente, quando
se estuda viagens urbanas no @mbito de individuos ou domicilios, verifica-se a ocorréncia de
um elevado ruido no variograma, que se deve a alta variabilidade inerente ao comportamento
humano. Estudos realizados por Lindner e Pitombo (2017), Gomes et al. (2016) e Pitombo et
al. (2015), por exemplo, resultaram em uma variancia, a distdncias muito pequenas, na
preferéncia por determinado modo de transporte por domicilio que correspondia de 33% a 77%
da variancia maxima presente nessa varidvel. Em outras palavras, o valor da variavel de
interesse correspondente & uma parte substancial dos domicilios se diferenciava drasticamente
de seus vizinhos imediatos. Segundo Landim (2006), variancias aleatorias superiores a 30% na
variavel regionalizada sdo consideradas significativas, afetando fortemente a acuracia das
estimativas geoestatisticas associadas.

Em contrapartida, os pontos de parada de énibus coletivo, além de oferecerem um
suporte aproximadamente regular, também permitem um grau de agregacdo nem tdo elevado
quanto o das areas (zonas de trafego), nem exageradamente pequeno como o de individuos ou
domicilios. A mesma afirmacdo também pode ser estendida aos trechos das linhas de dnibus
compreendidos entre dois pontos de parada consecutivos. Além disso, o estudo da
movimentacdo de passageiros no transporte publico que tem como base os dois suportes
mencionados anteriormente (pontos de parada e trechos de linhas de 6nibus) permite a aplicacéo
da geoestatistica em rede, ou seja, diretamente aos elementos de interesse do planejamento de
TP. Esse assunto é discutido mais detalhadamente na secdo a seguir.

Finalmente, levando-se em conta os trabalhos mencionados anteriormente, pode-se
enumerar as seguintes lacunas de pesquisa, alinhadas com os objetivos do presente trabalho:
(1) estimar varidveis de demanda por transportes, a partir da geoestatistica, com suportes
homogéneos (pontos de parada, por exemplo) e baixa variabilidade associada a tais suportes;
(2) estimar variaveis de redes de transporte urbanas e ndo intermunicipais (como VDMA —
trabalhos anteriores) ; (3) realizar comparacGes das estimativas realizadas a partir de distancias

em redes e euclidianas.



34

2.2. Transporte publico

De acordo com Rodrigue, Comtois e Slack (2017), a atividade de transporte € composta
por dois atores, a saber: operadores, ou seja, fornecedores do servico, e por aqueles que utilizam
tal servico, os usuarios. Dada a importancia do transporte para a economia e qualidade de vida
(MEYER, 2016), o funcionamento adequado da sociedade exige que oferta e demanda estejam
em equilibrio. Esse equilibrio s6 pode ser alcangado a partir do processo de planejamento de
transportes.

No que concerne ao transporte publico no Brasil, € notavel que o planejamento e,
consequentemente, desempenho dessa rede possui estreita relagdo com a mobilidade das
camadas populacionais mais vulneraveis, o que faz do TP um instrumento de integracdo social
e igualdade no uso do espaco publico e na acessibilidade. A rede de TP, além do usuario e
operador, possui ainda outra instancia que também esta envolvida na concessdo do servigo: o
poder publico.

Dessa forma, no intuito de beneficiar, simultaneamente, usuario, poder publico e
operador, o planejamento de uma rede de transporte pablico engloba trés principais categorias
de objetivos, a saber: otimizar o desempenho do servico de transporte, o que implica a provisdo
de altas velocidades nas viagens, conveniéncia ao usuério e outras facilidades que atraem
passageiros; alcancar maxima eficiéncia operacional, ou seja, custos minimos para determinado
nivel de servico; e criar impactos positivos tais como: reducdo de congestionamentos, elevada
mobilidade, padrGes desejaveis de uso do solo, sustentabilidade, qualidade de vida, etc.
(VUCHIC, 2005).

Contudo, tais alvos s6 podem ser atingidos a partir da elaboracdo de um planejamento
essencialmente pautado no diagnéstico da rede de transporte publico em consideracdo. Essa
avaliacdo, por sua vez, sO pode ser concebida por meio da realizacdo de pesquisas e
levantamentos nas linhas de dnibus coletivo, pontos de parada, estacdes, domicilios entre outros
elementos envolvidos no servico de TP. A pesquisa de origem-destino das viagens e dos desejos
de viagens, pesquisa de variagdo da demanda ao longo do dia, pesquisa da confiabilidade e
pontualidade, pesquisa de opinido dos usuarios (FERRAZ; TORRES, 2004), pesquisa de
velocidade e retardamento e pesquisa de Embarque e Desembarque (VUCHIC, 2005) sdo
exemplos de investigacdes cujo objetivo é justamente prover subsidios a criacdo de politicas

publicas direcionadas ao sistema de transporte publico.
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Dentre as pesquisas, mencionadas anteriormente, a pesquisa de Embarque e
Desembarque (também conhecida como sobe/desce) € a Unica que consegue levantar
informacOes detalhadas sobre o volume de passageiros ao longo de uma linha de dnibus.
Entretanto, levantamentos massivos, como a pesquisa sobe/desce e de origem-destino,
demandam tempo, planejamento e investimentos financeiros, o que inclui a contratagdo de uma
equipe de profissionais qualificados para a visitagdo das linhas de 6nibus.

A fim de conceder uma solucdo alternativa a pesquisa sobe/desce, os contadores
automaticos de passageiros (CAP’s) surgem como uma alternativa promissora. Segundo
Barbosa et al. (2006), Estados Unidos e Canada sdo exemplos de paises que ja fazem uso dessa
tecnologia, porém, em se tratando de paises em desenvolvimento e outros menos evoluidos, a
aplicacdo e consolidacao do CAP para a contagem automatica de passageiros encontram varias
barreiras, o que leva a pesquisa sobe/desce a ser ainda 0 método mais amplamente utilizado
para a coleta de informagdes a respeito da movimentacéo de passageiros ao longo de linhas de
onibus.

Barbosa et al. (2006) apresentaram e validaram um protétipo de CAP para o Brasil,
baseado em placas metalicas, que seriam instalados nas portas dos veiculos de transporte
publico. Documentos referentes a Sdo Paulo Transporte S.A. trazem indicios da aquisi¢do de
tais aparelhos para a sua implantacao nas linhas de 0nibus da capital paulista, contudo, a custos
elevadissimos (SPTRANS, 2015). Tendo em vista as restrices de or¢camento geralmente
presentes nas cidades menores e de porte médio, para essas, a pesquisa sobe/desce permanece
como Unico e principal recurso a coleta de dados para o diagndstico e planejamento da rede de
TP.

Uma segunda estratégia, menos onerosa, seria a obtencdo/derivacdo das informacoes
usualmente coletadas em uma pesquisa sobe/desce a partir da associacdo entre dados da
bilhetagem eletrénica com os de localizacdo dos veiculos de transporte pablico (GPS), para 0s
casos em que tais tecnologias estdo disponiveis. Contudo, 0 método para a estimativa dos pontos
de Embarque e Desembarque de cada passageiro exigiria a adogdo de suposicdes que
comprometem a precisdo dos resultados, sendo que, nesse caso, levantamentos complementares
ainda seriam necessarios (BAGCHI; WHITE, 2005). Mais uma vez, a pesquisa sobe/desce ndo
pode ser totalmente substituida.

Em suma, a pesquisa sobe/desce requer a permanéncia de dois a trés pesquisadores
dentro de uma linha de 6nibus contando e anotando o nimero de passageiros que embarcam e
desembarcam em cada ponto de parada, os quais devem possuir um codigo especifico que

permita sua associacdo ao volume de Embarques e Desembarques coletado pelos
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pesquisadores. Tendo em vista os elevados custos de uma pesquisa sobe/desce, a proposta
empreendida nesse trabalho converge com o objetivo principal da Geoestatistica, a saber: retirar
0 méaximo de informac&o possivel acerca de uma variavel e, a partir da analise espacial, estimar
seus valores para pontos ndo amostrados. Ou seja, 0 presente trabalho pretende avaliar o
desempenho das técnicas de estatistica espacial em estimar/prever o valor de varidveis de
demanda por transporte publico (nimero de Embarques e Desembarques por ponto de parada e
ocupacao dos trechos), supondo que, para uma determinada rede de TP, nem todos os pontos,
trechos e/ou linhas de 6nibus foram amostrados. Esta seria a quarta lacuna de pesquisa
associada ao presente trabalho.

Recapitulando, quatro abordagens da Geoestatistica aplicada a varidveis de demanda
por transportes foram encontradas, que podem ser classificadas de acordo com o elemento
agregador utilizado na modelagem, a saber: areas, domicilios ou individuos, trechos viarios e
estacOes de transporte publico por metrd. A primeira, que utiliza areas como suporte, possui
restricbes metodoldgicas associadas ao seu alto grau de agregagdo e a irregularidade no
tamanho e forma das unidades de tratamento, as zonas de trafego. A segunda abordagem supera
as limitacbes da modelagem anterior, mas sofre com o nivel de desagregacdo muito elevado
dos domicilios e individuos, cujo alta aleatoriedade atrelada ao comportamento humano impede
a obtencdo de resultados totalmente satisfatérios pelos estimadores geoestatisticos.

A abordagem com trechos viarios consegue contornar os problemas dos dois primeiros
tratamentos, porém, surge uma nova limitacao. A distribuicdo espacial ndo uniforme dos postos
de contagem de trafego gera, nas estimativas, uma variancia dos erros, que serdo menores
apenas nas regifes com uma alta densidade de postos. As estacfes de transporte publico, por
sua vez, por estarem separadas por uma distancia aproximadamente igual, levariam a resultados
potencialmente melhores que os das modelagens precedentes. Entretanto, o Unico estudo,
encontrado até o presente, que realiza essa abordagem, trabalhou apenas com a variavel de
Embarques. Além disso, tendo em vista que, nos sistemas de metrd, é possivel acompanhar
automaticamente a quantidade de usuarios que entram nas estagdes, os valores coletados para
0 numero de Embarques foram utilizados somente para prever a movimentacao de passageiros
em uma nova linha a ser implantada.

Dessa forma, percebeu-se que ndo ha, ainda, estudos isentos das restricdes identificadas
nas quatro abordagens anteriores e que investigue, de fato, o potencial da Geoestatistica em
estimar varidveis de demanda por transportes que possuam limitacdo de acesso, ou seja, Cujos
dados possam ser considerados como escassos. Essas lacunas convergem com a proposta

empreendida no presente trabalho, uma vez que, no caso do transporte publico por 6nibus, 0
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perfil de movimentacdo de passageiros pode ser levantado, com preciséo, apenas por meio da
pesquisa sobe/desce, cuja realizacdo demanda elevados custos para a municipalidade. Além
disso, os elementos de tratamento, nesse caso (pontos de parada e trechos de linha), podem ser
considerados como regulares, e as variaveis de interesse a eles associadas (Embarques,
Desembarques e Carregamento) ndo estdo exageradamente agregadas, como no caso das areas,
nem tdo desagregadas, como na abordagem de domicilios e individuos.

Em sintese, as seguintes lacunas de pesquisa foram enumeradas: (1) estimar variaveis
de demanda por transportes, a partir da Geoestatistica, com suportes homogéneos (pontos de
parada, por exemplo) e baixa variabilidade associada a tais suportes; (2) estimar variaveis de
uma rede de transporte urbana e ndo intermunicipal (como VDMA - trabalhos anteriores); (3)
realizar comparagdes das estimativas realizadas a partir de distancias em redes e euclidianas; e
(4) avaliar o desempenho das técnicas de estatistica espacial em estimar/prever o valor de
variaveis de demanda por transporte publico (namero de Embarques e Desembarques por ponto
de parada e ocupagéo dos trechos), supondo que, para uma determinada rede de TP, nem todos
0s pontos, trechos e/ou linhas de dnibus foram amostrados. O Capitulo 3 introduz os materiais

e métodos que consolidam a solucéo proposta as lacunas citadas.
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3. MATERIAIS E METODO

A seguir, introduz-se, em sequéncia, o banco de dados coletado para a realizacdo do
estudo de caso, 0s tratamentos aplicados a ele, as ferramentas computacionais utilizadas e,

finalmente, as etapas que compdem a andlise e solucéo do problema proposto.

3.1. Base de dados

Para verificar o desempenho das estimativas geoestatisticas na previsdo da demanda por
transporte pablico, se faz necessaria a aquisi¢do de um banco de dados, proveniente de uma
pesquisa sobe/desce, na qual sejam identificados os pontos de parada e suas respectivas
coordenadas geograficas. A busca por uma cidade que dispusesse de tais informacdes culminou
na adocgdo da capital paulista para a realiza¢ao do estudo de caso.

De acordo com o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2018), S&o Paulo
€ 0 municipio brasileiro com maior populagéo, consolidando um total de 12.106.920 habitantes
em 2017 e densidade demografica de 7.398,26 hab/kmz2. Além disso, também é a cidade com
maior produto interno bruto, cujo valor provém, principalmente, do setor de servicos e
industrial, com participacdo, também, da administracdo publica e agropecuaria. No que tange a
forma como a populacédo se locomove no municipio, a Pesquisa de Mobilidade de 2012 revelou
que 38,96% das viagens eram realizadas por modos coletivos, com uma representatividade do
onibus superior & metade desses deslocamentos (SAO PAULO, 2015).

O sistema de transporte publico de Sdo Paulo, gerenciado pela Sdo Paulo Transporte
S.A. (SPTrans), é composto por um total de 1.355 linhas de 6nibus e 20.006 pontos de parada
(SPTRANS, 2018). Dessa rede, foram disponibilizadas, pela SPTrans, planilhas contendo os
resultados de uma pesquisa de Embarque e Desembarque, realizada em oito linhas de dnibus
em 2012 (abrangendo 631 pontos de parada) e uma extrapolacdo para o ano de 2017, a partir
de dados da bilhetagem eletronica do sistema de transporte pablico por dnibus da cidade.

Além de incluir o nimero de Embarques, de Desembarques e Carregamento dos trechos
a jusante dos pontos de parada para seis faixas de horarios, as planilhas da SPTrans ainda
possuiam um codigo identificador de cada ponto de parada da linha, bem como sua posi¢ao na

sequéncia da viagem. Informacdes acerca das linhas de 6nibus também foram fornecidas, tais
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como: cddigo identificador da linha e da viagem e um nimero associado ao sentido da viagem,
ou seja, ida ou volta.

A fim de promover uma avaliacdo do potencial das ferramentas geoestatisticas na
resolucdo do problema de escassez de dados de volume de passageiros ao longo de linha de
oOnibus, foi selecionada, dentre as oito linhas visitadas por ocasido da pesquisa sobe/desce em
S&o Paulo, apenas uma linha. O comportamento espacial das oito linhas, tanto em relacéo ao
nimero de usuarios que subiam quanto que desciam em cada ponto, bem como ao
Carregamento dos trechos entre pontos de parada consecutivos, foi discriminado em uma
analise visual.

Mapas tematicos de Embarques e Desembarques, por ponto de parada, e Carregamento
nos segmentos de linha foram gerados no software ArcGIS 10.1 para as oito linhas no sentido
de ida e de volta e na faixa horéaria das 05:00 as 08:59, que compreende o horario de pico da
manhd. A inspecdo visual buscou identificar a combinacdo de linha e sentido cujos mapas
apontaram uma estrutura espacial aparente, ou seja, variagdes suaves no valor das variaveis em
sua vizinhanca espacial, de forma que observacgdes situadas proximas entre si apresentassem
valores semelhantes. Um exemplo de estrutura espacial aparente seria o caso tradicional em que
o Carregamento demonstra pequenos valores nos primeiros trechos da linha, aumenta até
alcancar seu volume maximo em algum segmento intermediério e volta a diminuir conforme se
aproxima o fim do percurso.

Nesse ambito, a linha 856R-10 foi escolhida por apresentar um perfil de movimentagéo
de passageiros que poderia gerar resultados satisfatorios por meio da aplicacdo da Krigagem
Ordinaria. Outros critérios que também nortearam a decisdo pela escolha da linha 856R-10
foram: numero razoavel de pontos de parada em um sentido, 57 (quanto maior o nimero de
pontos, maiores sao as chances de se obter resultados precisos), e cobertura espacial da linha
(itinerario abrangendo diversas regifes da cidade). A Figura 1 mostra o itinerario das oito linhas
de Onibus visitadas por ocasido da pesquisa de Embarque e Desembarque, destacando, em
vermelho, a linha 856R-10 e respectivos pontos de parada (no sentido de ida), bem como sua

localizagdo no interior do municipio de Séo Paulo.
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Figura 1 — Mapa das linhas de 6nibus contempladas pela pesquisa sobe/desce na cidade de S&o Paulo

8 Kilometers

Legenda

® Pontos de 6nibus
=== |inha 856R-10
=== | inhas pesquisa sobe/desce

= Perimetro de Séao Paulo

Localizagéo do
municipio de Sao
Paulo

Localizagéo das
linhhas de 6nibus
visitadas na
pesquisa

Fonte: Elaboracdo propria a partir de dados do GeoSampa, IBGE e Open Street Map

3.2. Procedimento metodoldgico

O fluxograma, mostrado na Figura 2, sintetiza a sequéncia de etapas que compdem o

método desse trabalho. Em suma, trés analises principais foram realizadas:

(1) Estimativas de variaveis de demanda por TP a partir de Krigagem Ordinaria e

semivariograma omnidirecional,

(2) Comparagdo entre os resultados da Krigagem Ordinéria com distancias euclidianas

e em rede; e
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(3) Comparacdo entre os resultados provenientes da Krigagem Ordinaria (com
distancias euclidianas) e semivariograma omnidirecional e os provenientes do semivariograma
na direcéo principal.

Para tanto, algumas etapas se antecederam, tal como a verificacdo de assimetria e
posterior correcdo desta a partir da transformacgéo de Box-Cox e a avaliacdo de autocorrelacéo
espacial das variaveis de interesse por meio do indice de Moran. Todas essas fases estdo

detalhadamente descritas nas subsec¢des seguintes.

Figura 2 - Fluxograma das etapas que compdem o método do trabalho

Pesquisa sobe/desce Shapefiles GeoSampa

Espacializacéo dos dados em GIS - 8 linhas, 2 sentidos e 631 pontos de parada

Analise visual do comportamento espacial das linhas e selecéo da
linha 856R-10 para estudo de caso

Analise exploratdria tradicional

Obtencéo da matriz de Obtencédo da matriz de
distancias euclidianas disténcias em rede

Transformacéo de Box-Cox

Calculo do indice de Moran com Calculo do indice de Moran com
disténcias euclidianas disténcias em rede
Calculo do semivariograma empirico Calculo do semivariograma empirico Calculo do semivariograma empirico
na direcéo principal omnidirecional omnidirecional
Ajuste dos semivariogramas Ajuste dos semivariogramas Ajuste dos semivariogramas
exponencial, gaussiano e esférico exponencial, gaussiano e esférico exponencial, gaussiano e esférico
Validac&o cruzada - Teste do ponto Validac&o cruzada - Teste do ponto Validacéo cruzada - Teste do ponto
ficticio ficticio ficticio
Krigagem Ordinaria com distancias Krigagem Ordinaria com distancias Krigagem Ordinaria com distancias
euclidianas na direc&o principal euclidianas omnidirecional em rede omnidirecional
Comparacéo de resultados Comparacéo de resultados

Fonte: Elaboragao propria
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3.2.1 Tratamento da base de dados

A espacializacdo do banco de dados foi realizada por meio do Sistema de Consulta do
Mapa Digital da Cidade de S&o Paulo, hospedado no sitio eletrdnico do GeoSampa. Dessa
forma, teve-se acesso as malhas digitais (arquivo shapefile) das linhas de dnibus e de pontos de
parada de S@o Paulo. De posse dos codigos identificadores das oito linhas de 6énibus,
contempladas pela pesquisa sobe/desce e de seus respectivos pontos de parada, foi possivel
filtrar, a partir dos shapefiles, disponiveis no sitio do GeoSampa, apenas aquelas linhas e pontos
que interessariam ao presente trabalho.

Apbs esse procedimento, o shapefile correspondente as oito linhas de 6nibus, que
continha feicbes geométricas do tipo linha continua para cada sentido de viagem, foi
segmentado no intuito de gerar trechos entre pontos de parada consecutivos. A esses segmentos
de linha, atribuiu-se, entdo, a ocupacao de passageiros equivalente, proveniente da planilha da
SPTrans. Porém, haja vista que a Geoestatistica foi desenvolvida para lidar com elementos na
forma de pontos, fez-se necessaria também, a alocacdo do Carregamento em cada trecho a um
ponto situado ao longo do respectivo segmento de linha. O escolhido para carregar essa
informac&o foi o ponto médio dos ramos de linha, uma vez que o centroide geométrico dos
trechos se localizou, em alguns casos, fora da extensdo do segmento.

A partir das coordenadas geograficas dos pontos de parada e pontos médios dos trechos
e do itinerario da linha 856R-10 foi possivel, posteriormente, gerar as matrizes de distancia
euclidiana e distancia em rede entre todos os pontos. As matrizes de distancias euclidianas e de
distdncias em rede foram obtidas, respectivamente, por meio dos pacotes computacionais
abertos e livres QGIS 2.18.12 e Geographic Resources Analysis Support System (GRASS GIS
7.4.0). Para as variaveis Embarques e Desembarques, as matrizes tiveram dimenséao de 57x57,
ao passo que, para Carregamento, teve-se uma ordem de 56, ja que 0 segmento de linha a jusante
do altimo ponto de parada pertence ao percurso de volta da linha. No total, foram produzidas
quatro matrizes.

Em suma, consolidou-se os seguintes dados: coordenadas geograficas e nimero de
Embarques e Desembarques por ponto de parada; volume de passageiros por trecho e
coordenadas geogréaficas do ponto médio de cada segmento de linha; e distancia em linha reta
e ao longo da linha entre cada ponto do banco e os pontos remanescentes. As informacdes de
demanda correspondem somente ao percurso de ida da linha 856R-10 e ao conjunto de viagens

realizadas no periodo das 05:00 as 08:59, que abrange o horario de pico da manh&, em um dia
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tipico (terca-feira) de 2017. A esses dados, portanto, foram aplicados os conceitos apresentados
a partir da Segéo 3.2.2.

3.2.2 Analise exploratodria tradicional e espacial

A fim de se conhecer melhor as caracteristicas do banco de dados em consideracdo, foi
realizada uma analise exploratdria das variaveis de interesse a partir do calculo das medidas
descritivas de tendéncia central e dispersdo. No que concerne a demanda por transportes,
usualmente trabalhada/fornecida na forma de contagens, nota-se, em geral, a ocorréncia de uma
assimetria positiva bastante proeminente, ou seja, fuga da normalidade.

No intuito de contornar esse problema, as trés variaveis objeto de estudo do presente
trabalho (nUmero de Embarques e Desembarque por ponto de parada e Carregamento dos
trechos de linhas de 6nibus) foram submetidas a transformacdo de Box-Cox (BOX; COX,
1964). Conhecidas como transformacdes da familia de poténcia, a varidvel resposta €

modificada conforme a Equacéo 1.

y' -1
A2#0
Z =yW={ gt ” 1)
yiny 1=0

emque y=1In" [(1/ n)z In y] ¢ a média geométrica das n observacdes e A ¢ um pardmetro a

ser estimado. Tendo em vista que o0 objetivo da transformacdo é aproximar a distribuicdo dos
dados a normalidade, o parametro A pode ser encontrado a partir da otimizacdo de alguma
funcéo objetivo relacionada a distribuicdo gaussiana. Essa funcéo pode ser a verossimilhanca,
a estatistica do teste de normalidade de Shapiro-Wilk (SHAPIRO; WILK, 1965) ou até mesmo
o coeficiente de correlacdo entre as observacGes da variavel transformada e a reta da
distribuicdo normal no grafico quantil-quantil (VOGEL, 1986), alternativa selecionada para ser
aplicada as variaveis de demanda a serem trabalhadas.

Cabe ressaltar, entretanto, que como para um valor de 4 nulo, a transformacao de Box-
Cox equivale a utilizacdo do logaritmo natural dos dados brutos, foi necessario somar uma
unidade as variaveis numero de Embarques e Desembarques por ponto de parada, a fim de se

evitar problemas com a indeterminacédo proveniente do logaritmo de zero, solugcdo sugerida por
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Bartlett (1947). Posteriormente, no intuito de confirmar a normalidade das varidveis
transformadas, aplicaram-se os testes de Kolmogorov-Smirnov e Shapiro-Wilk.

Ap0s essa operacdo, as variaveis resultantes da transformacéo de Box-Cox passaram
por uma etapa de andlise exploratoria de dependéncia espacial, que poderia fornecer indicios
da eventual adequabilidade das técnicas geoestatisticas ao problema abordado no presente
trabalho. Nesse ambito, o indice de Moran (MORAN, 1948), j& bastante consolidado em
diversas areas de estudo, surge como uma alternativa promissora, ja que se trata de um indicador
gue ndo exige recursos computacionais elevados e é simples de entender. Outra vantagem desse
indice, cuja formula é mostrada na Equacéo 2, é que ele permite a avaliacdo de sua significancia
por meio do célculo de um pseudo valor p, de interpretacdo semelhante ao dos testes estatisticos

convencionais.

)

emque Z: médiaaritmética da varidvel Z;
wij:  ponderador que reflete a intensidade de interacéo espacial entre os pontos i e
j. Utilizou-se, no presente trabalho, o inverso da distancia euclidiana e o
inverso da distancia ao longo da linha.

A exemplo do coeficiente de correlagdo linear de Pearson, o indice de Moran também
variade -1a 1, sendo que o extremo negativo reflete a condi¢do em que todos os pontos contidos
no banco de dados apresentam um comportamento totalmente oposto ao de seus vizinhos
imediatos. A condi¢do nula expressa inexisténcia de estrutura espacial, enquanto que o valor
maximo, 1, corresponde ao perfeito estado de autocorrelacdo espacial, isto é, aquele em que
todos os pontos adjacentes entre si apresentam valores semelhantes. Esse Gltimo cenéario é o
mais apropriado/indicado para aplicacdes do ferramental geoestatistico, cuja teoria basica €

explicada na se¢éo seguinte.
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3.2.3 Teoria das variaveis regionalizadas

Os primeiros trabalhos que abordam o problema da estimativa de variaveis em locais
ndo amostrados datam dos anos 50 e sdo especialmente dedicados & engenharia de minas
(KRIGE, 1951). Porém, o formalismo matematico da teoria das varidveis regionalizadas foi
consolidado apenas na década seguinte pelo professor francés George Matheron (1963, 1971)
ao notar que os metodos tradicionais de interpolacdo falhavam em considerar a variabilidade e
dispersdo, bem como o aspecto espacial das distribuicdes de probabilidade das variaveis
relacionadas a mineracao.

Segundo Matheron (1963), uma variavel regionalizada, que ndo se resume apenas as
caracteristicas de um corpo de minério, mas pode ser encontrada em diversos outros campos de
estudo, refere-se a uma funcéo a qual atribui-se um valor definido em cada ponto do espaco.
Dessa forma, uma variavel regionalizada deve ser localizada, pode apresentar uma continuidade
em sua variacao espacial razoavelmente estavel e possuir diferentes formas de anisotropias, ou
seja, é capaz de se alterar de diversas maneiras conforme a direcdo considerada. Além disso,
Matheron (1971) ainda ressalta duas caracteristicas contraditorias, mas complementares das
varidveis regionalizadas: elas demonstram um aspecto aleatdrio, que se destaca pela
irregularidade e variagbes ndo previstas de um ponto para outro; e uma parte estruturada, que
reflete 0 comportamento sistematizado do fenémeno espacial.

Ao formular a teoria das variaveis regionalizadas, Matheron (1971) buscava ndo
somente descrever a correlacdo espacial de tais fungdes, mas também estabelecer a
geoestatistica, ferramental definido por ele mesmo como a aplicacdo da teoria das variaveis
regionalizadas a estimativa de valores em locais ndo visitados a partir de dados amostrais
fracionados. Por conseguinte, varidveis regionalizadas ndo relacionadas a mineragdo, como a
demanda por transportes, por exemplo, puderam também tirar proveito dos conceitos e
formulages introduzidas pela teoria supracitada.

Contudo, variaveis localizadas no espaco apresentam uma peculiaridade que exige, por
parte da formalidade estatistica, a ado¢do de uma importante hipdtese para a Geoestatistica.
Trata-se do fato de que o valor da variavel regionalizada correspondente aos pontos amostrados
consiste em apenas uma observacgéo da variavel aleatoria em consideracéo, ja que a cada ponto
no espaco estd associada uma variavel aleatoria. Sendo assim, torna-se impossivel avaliar a
dispersao (por meio do célculo de variancia) e realizar inferéncia estatistica somente com tais

dados coletados. Dessa forma, além de se tornar necessario adotar que todos 0s pontos no
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espaco possuem a mesma média, assume-se que essa medida de tendéncia central é constante,
ou seja, que as observacbes amostradas, que seriam variaveis aleatdrias individuais/particulares,
constituem dados de uma Unica variavel aleatdria. Essa hipOtese, conhecida como
estacionariedade de segunda ordem (MATHERON, 1971; CRESSIE, 1993; JOURNEL,;
HUIJBREGTS, 1978), estabelece que a variancia presente nas variaveis aleatdrias espaciais
ndo mais depende da posicdo geografica dos pontos, mas sim da distancia entre eles,
possibilitando, assim, a execucdo de inferéncia estatistica, uma das principais contribuicdes

idealizadas pela teoria das varidveis regionalizadas.
3.2.4 Calculo do semivariograma empirico

O semivariograma vy(h), ou variograma 2y(h), é a principal ferramenta gréfica da
geoestatistica que permite visualizar as caracteristicas qualitativas da regionalizacdo. Em outras
palavras, permite conhecer a forma com que a variavel regionalizada sob consideracdo se
comporta espacialmente. A partir da hipdtese de estacionariedade de segunda ordem, a fungéo
semivariograma deixa de depender da localizacdo geografica dos pontos amostrais e passa a se
relacionar apenas a distancia entre dois pontos contidos no banco de dados. Dessa forma, o

calculo do semivariograma empirico, ou experimental, é dado pela seguinte equacéo:

N

y(h) = %Z[Z(xi )=z () @)

i=1

emque Z(x): valor da variavel regionalizada Z na posicdo geografica x;
N: namero de pares situados a uma distancia h de x.

Para a aplicacdo da Equacdo 3 aos pontos amostrados, é necessario inicialmente definir cinco
parametros que interferem nos valores encontrados, a saber: direcdo (azimute), tolerancia
angular, passo, tolerancia do passo e largura maxima. Tais especificacdes ajudam a definir uma
janela no espaco (area hachurada na Figura 3) dentro da qual busca-se encontrar eventuais
pontos a comporem, juntamente com o ponto de referéncia, os pares sobre 0s quais 0
semivariograma sera calculado (JOURNEL; HUINBREGTS, 1978; OLIVER; WEBSTER,
2015; YAMAMOTO; LANDIM, 2015). A Figura 3 ilustra o procedimento.
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Figura 3 - Pesquisa de pares para calculo do semivariograma empirico

. Largura maxima
Azimute g

Tolerancia do passo
Passo

Tolerancia angular

Fonte: Yamamoto e Landim (2015)

No presente trabalho, utilizou-se, incialmente, o semivariograma omnidirecional, isto é,
aquele que seleciona todos os pares separados de uma distancia h, independentemente da
direcdo desse vetor. Tendo em vista que a linha 856R-10 se estende por uma orientacdo quase
bem definida e, consequentemente, ter uma direcdo principal bastante aparente, ndo é possivel
considerar anisotropia para a krigagem neste caso, considerando a impossibilidade de célculo
do semivariograma experimental para a direcdo ortogonal por auséncia de pontos. Assim, 0s
autores optaram pelo calculo de semivariogramas omnidirecionais. Além disso, é possivel
afirmar que, nesse caso, o semivariograma omnidirecional traz respostas semelhantes as do
semivariograma que considera a diregdo aproximada da linha. Ademais, o semivariograma
omnidirecional consegue abranger uma maior quantidade de pares, o que pode melhorar a
precisdo dos resultados.

A escolha inicial do semivariograma omnidirecional se deu, também, em funcéo da
necessidade de uniformizacdo do método para o calculo das estimativas tanto para as distancias
euclidianas quanto para aquelas ao longo da linha de 6nibus. Haja vista que, para o caso das
distancias em rede, os cddigos computacionais se tornam mais complexos (ndo ha, ainda,
bibliotecas computacionais para esse fim) quando se adota uma direcdo especifica, considerou-
se o0 fendmeno como isotropico a fim de tornar comparaveis os resultados obtidos a partir das
distancias euclidianas com os provenientes das distancias em rede.

Entretanto, no intuito de verificar se as estimativas se diferenciam significativamente
entre 0 caso em que se utiliza o semivariograma omnidirecional com aquele em que o fenbmeno
é analisado na direcdo principal, a interpolacéo espacial com distancias euclidianas também foi
realizada considerando a direcdo de maior continuidade espacial da regionalizacdo. Dessa

forma, tais resultados puderam ser comparados aos do caso isotrépico, ou seja, omnidirecional.
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A identificacdo do azimute que caracteriza a direcdo principal do fenbmeno, também
conhecida como a orientacdo na qual a autocorrelagdo espacial atua continuamente por uma
distancia maior que para as outras direcGes, foi alcangcada por meio de um processo exploratorio.
Calcularam-se, com o auxilio da linguagem de programacdo R (R CORE TEAM, 2018), os
semivariogramas experimentais para as trés variaveis de interesse variando-se o azimute da
direcdo em intervalos de 18° graus de forma a se obter 10 gréaficos para cada variavel, iniciando-
se no azimute 18° e finalizando na direcdo 180°. Essa amplitude de variacdo é suficiente para
contemplar todas as orienta¢fes possiveis, haja vista que os angulos situados no primeiro
quadrante abrangem, também, os do terceiro, ao passo que as dire¢des do segundo quadrante
englobam as do quarto.

Os semivariogramas resultantes passaram por uma inspecdo visual cujo objetivo era
encontrar o grafico com maior nimero de pontos, maior alcance e visivel aproximacao dos
pontos de uma curva imaginaria que representaria 0 comportamento da variavel regionalizada,
ou seja, semivariancias crescentes a partir da origem até chegar a um limite, o patamar. Dessa
forma, o azimute selecionado foi aquele que conseguia cumprir, simultaneamente e para as trés
variaveis de interesse, 0s trés requisitos mencionados anteriormente.

No intuito de otimizar o desempenho do estimador a ser aplicado, mantiveram-se todos
os pontos da linha 856R-10 para o calculo do semivariograma empirico. Apds esse célculo,
ajusta-se um modelo tedrico aos valores resultantes do semivariograma experimental, tema a

ser discutido na proxima secéao.

3.2.5 Ajuste do semivariograma teorico

O processo de ajuste de uma fungdo bem definida aos pontos do semivariograma
experimental consiste na obtencdo de trés principais parametros a partir de determinado método
pré-estabelecido. Tais parametros, efeito pepita, contribuicdo e alcance, sdo apontados na

Figura 4.
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Figura 4 - Parametros do semivariograma a serem calibrados
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Fonte: Adaptada de Matheron (1963)

O efeito pepita (Co) refere-se ao valor da semivariancia quando a distancia entre dois
pontos tende a zero, ou seja, mede a continuidade e irregularidade do fenémeno regionalizado
préximo a origem. Segundo Yamamoto e Landim (2015), a ocorréncia de efeitos pepitas
diferentes da nulidade podem resultar tanto de uma variéncia aleatoria da varidvel espacial
quanto da escala de amostragem, podendo incluir também eventuais erros de medicao.

Ja o patamar parcial, ou contribuicdo (C), reflete o nivel de dependéncia espacial dos
pontos conforme a distancia entre eles aumenta. O alcance (A/a), por sua vez, pode ser definido
como a distancia maxima dentro da qual existe autocorrelacdo espacial entre 0s pontos. Uma
vez que, a partir dessa distancia, a variancia alcan¢a seu valor maximo, assume-se que ndo ha
mais influéncia dos pontos entre si. Os trés principais modelos teéricos de semivariograma sao

mostrados na Tabela 1.

Tabela 1 - Modelos tipicos de semivariograma

Nome Equacéo
h
Exponencial y(h)=C, + C{l— exp(— gﬂ ()
h 2
Gaussiano y(h)=C, +C|1-exp| - (g] (5)

h hY
C,+C|15—-05 — para h<a
a a

Esférico y(h) = (6)

C,+C para hxa

Fonte: Adaptada de Olea (2006)
Nota: Co, C e a equivalem, respectivamente, ao efeito pepita, patamar parcial e alcance.
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A aproximacdo do semivariograma empirico as equagdes acima pode ser dada de
diversas formas: verossimilhanca, verossimilhanca restrita (REML, Restricted Maximum
Likelihood), minimos quadrados (OLS, Ordinary Least Squares), minimos quadrados
ponderados (WLS, Weighted Least Squares), minimos quadrados generalizados (GLS,
Generalized Least Squares) entre outros (CRESSIE, 1993), além do ajuste visual. Enquanto os
dois primeiros métodos repousam fortemente na suposi¢do de normalidade para a variavel de
interesse, o terceiro método é puramente numeérico, nao reconhecendo a variacéo e covariacdo
da distribuicdo de y(h). O critério de GLS, por sua vez, busca contabilizar o efeito da
heterocedasticidade, ou seja, da ocorréncia de variancia ndo constante nos residuos do modelo
ajustado.

O ajuste do semivariograma empirico a um modelo teérico por meio da minimizagéao
dos minimos quadrados ponderados foi introduzido por Cressie (1985) como uma técnica
alternativa situada entre os critérios OLS e GLS, ou seja, nem tdo grosseira quanto a primeira
nem tdo robusta e dispendiosa computacionalmente quanto a segunda. Segundo Cressie (1985),
a técnica de WLS, que foi utilizada no presente trabalho, permite resultados satisfatorios, uma
vez que se trata de um estimador estatisticamente sensivel dos parametros do semivariograma
tedrico (efeito pepita, contribuicdo e alcance), podendo servir, também, como uma estimativa
inicial ao processo iterativo de estimagdo pelo método generalizado. Além disso, em se tratando
dos minimos quadrados ponderados, as semivariancias médias calculadas por meio da Equacéo
3 recebem pesos de acordo com o nimero de pares encontrados a cada distancia h. Dessa forma,
ponderadores maiores sdo atribuidos as medias obtidas a partir de um namero superior de
combinagOes, 0 que torna esse procedimento mais adequado ao ajuste do semivariograma
tedrico que o OLS.

Em suma, os semivariogramas experimentais de Embarques, Desembarques e
Carregamento foram ajustados aos modelos exponencial, gaussiano e esférico tanto para
abscissas com distancias euclidianas quanto para distancias ao longo da linha de énibus. As trés
curvas tedricas supracitadas, que sdo as mais comumente usadas, foram escolhidas no intuito
de se verificar se algum desses modelos demonstra um ajuste muito melhor ao comportamento
das varidveis em comparagdo com os outros. Realizou-se, também, a calibracdo dos parametros
efeito pepita, patamar parcial e alcance para os semivariogramas empiricos calculados
considerando-se a direcédo identificada na inspecéo visual (Se¢éo 3.2.4), sendo que a adequacgéo
dos pontos as curvas listadas na Tabela 1 também foi utilizada como critério para a selecdo

desse azimute principal.
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No que concerne a utilizagdo de distancias em rede na modelagem geoestatistica, cabe
ressaltar que alguns modelos tedricos podem se caracterizar como ndo permissivos, designacao
atribuida a eles quando as curvas ddo origem a estimativas com variancias negativas. Tal
situacdo depende, basicamente, do arranjo espacial do conjunto de pontos a serem utilizados e
dos segmentos de linha que os conectam, sobre os quais as distancias serdo calculadas. Ver
Hoef (2018) elaborou cddigos, também na linguagem de programacdo R, para verificar a
ocorréncia desse inconveniente de acordo com a curva selecionada para o0 semivariograma
experimental.

Para tanto, avalia-se 0 comportamento dos autovalores da matriz de semivariancia da
krigagem conforme variagdes no parametro alfa, ou alcance, do modelo. Os autovalores podem
ser definidos como nimeros que, subtraidos da diagonal principal de uma matriz, a transforma
em uma matriz singular, isto é, ndo invertivel. A auséncia de variancia negativa nas estimativas
dar-se-a somente se, para qualquer que seja alfa, ndo houver autovalor negativo. A partir dos
cadigos de Ver Hoef (2018), realizou a anélise de autovalores para as distancias em rede de
Embarques e Desembarques, por meio da matriz de dimensdo 57, e de Carregamento,
utilizando-se a matriz de ordem 56.

A otimizacdo dos parametros do semivariograma tedrico também pode ser empreendida
por meio da aplicacdo de métricas de erros aos resultados obtidos pelo estimador geoestatistico.
Esse recurso, que se vale da comparagéo entre os valores reais e previstos pela modelagem,

também é conhecido como validacdo cruzada e sera melhor detalhado na Secédo 3.2.6

3.2.6 Validacdo cruzada

No que tange a estimativas geoestatisticas, a validacao cruzada é realizada pelo teste do
ponto ficticio. Essa técnica consiste em retirar pontos do banco de dados, um por vez, e calcular
seu valor a partir dos valores dos pontos remanescentes e dos parametros do semivariograma
tedrico. Logo, de posse do valor real observado nos pontos e de seu respectivo valor estimado,
é possivel calcular diversas métricas de erros a fim de se avaliar o desempenho da ferramenta
de estatistica espacial aplicada. As equagdes de algumas das principais medidas de aderéncia

estdo apresentadas na Tabela 2.
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Tabela 2 - Métricas de aderéncia

Nome Equacéo Comentarios
N
Erro Quadrado (SE) > [y(s)-yi6)f (7) :
i=1
- 1[ Indica a existéncia de erros
Er1o Médio (VE) SO AICHESYCY) IO A
i=1
. 1< * N&o particularmente
Erro Médio Absoluto (MAE) Hz‘y(si )=, (Si)‘ ©) sensiti\?o a grandes erros
i=1
Raiz Quadrada do Erro 1 . v Grandes erros sdo duramente
Quadrado Médio (RMSE) \/ izzl:[y(si) Y-i (Si )]2 (10) penalizados

Coeficiente de correlagdo linear 4 [Y(Si )- g’}[ yils)- y*} 1
de Pearson (R) _Z 11
n< o0

Fonte: Adaptada de Hollander e Liu (2008)
Nota: y(s;) e y*-i(si) representam os valores observados e estimados, respectivamente. O subscrito -i alerta que o
valor real da variavel no ponto i ndo é utilizado no célculo da estimativa em i.

Cabe relembrar que, no total, foram obtidas nove estimativas para Embarques e
Desembarques por ponto de parada e Carregamento no ponto médio dos trechos a partir do teste
do ponto ficticio. Sdo elas:

(1) Estimativas com distancias euclidianas para os trés modelos tedricos;

(2) Estimativas com distancias em rede para os trés modelos tedricos; e

(3) Estimativas com distancias euclidianas na direcdo principal para os trés modelos
tedricos.

A fim de comparar o desempenho das estimativas do primeiro caso com as do segundo,
calcularam-se as métricas consolidadas na Tabela 2, na qual y e y* sdo, respectivamente, 0s
valores reais e aqueles obtidos por meio do teste do ponto ficticio, ambos ja resultantes da
transformacéo inversa.

Um segundo método de comparacdo estabelecido foi a utilizacdo de testes de hipdtese
ndo-paramétricos para amostras em pares para comparacao de valores tipicos (teste da mediana)
e distribui¢des populacionais (testes de Mann-Whitney (M-W) e Kolmogorov-Smirnov (K-S)).
Tais testes buscam verificar se ha diferenga significativa entre dois grupos de valores,
confrontando as caracteristicas de suas respectivas distribuicdes de probabilidade. Essa analise
parte da suposicao de que as estimativas emparelhadas possuem a mesma mediana, para 0 caso
do teste da mediana, e igual distribuicdo de probabilidade, para o caso de M-W e K-S. De
maneira simplificada, a significancia (valor p) correspondente a estatistica do teste deve ser

maior do que 0,005, considerando-se um nivel de confianca de 95%, para que as hipoteses nulas
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sejam retidas e o teste acuse a ndo ocorréncia de diferencas significativas entre as estimativas
confrontadas.

Nesse ambito, realizaram-se as seguintes series de comparagao:

1) valores observados versus estimativas provenientes de distancias euclidianas e
semivariogramas omnidirecionais;

2) valores observados versus estimativas derivadas de distancias em rede e
semivariogramas omnidirecionais;

3) estimativas provenientes de distancias euclidianas e semivariogramas
omnidirecionais versus estimativas derivadas de distancias em rede e semivariogramas
omnidirecionais; e

4) estimativas provenientes de distancias euclidianas e semivariogramas
omnidirecionais versus estimativas derivadas de distancias euclidianas e semivariogramas na
diregéo principal.

O primeiro e segundo blocos de comparacgdes, que abrangeu tanto os testes de hipotese
quanto as métricas da Tabela 2, permitiu a identificacdo do modelo tedrico que gerava 0s
melhores resultados para as métricas de aderéncia e valores p dos testes estatisticos. Apds
encontrado esse melhor semivariograma para as trés variaveis de interesse, seguiu-se para a
etapa de interpolacéo espacial por meio da Krigagem Ordinéria. Esse estimador geoestatistico
é detalhado na secéo a seguir.

3.2.7 Krigagem

O processo de krigagem de uma variavel aleatoria regionalizada consiste basicamente
na obtencdo de pesos 6timos para a combinacéo linear de ponderadores e valores vizinhos que
origina uma superficie continua de pontos estimados, o que engloba também as localiza¢6es

ndo amostradas. Em sintese, o estimador da Krigagem Ordinaria € dado pela Equacéo 12.

z*<x0>=§».iz<xi> (12)

emque Z*(xo): valorestimado da variavel regionalizada Z na posic¢ao geografica Xo;

Ai: peso 6timo atribuido pela krigagem a observacdo do vizinho i.
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A busca por um estimador que evitasse erros sistematicos devido a amostragens
irregulares e/ou pouco representativas/deficientes do fendmeno regionalizado fez com que os
ponderadores oriundos da krigagem fossem considerados 6timos, isto é, ddo origem a valores
previstos ndo enviesados e com variancia minima (MATHERON, 1971). Tal resultado é
alcancado a partir da determinacao de que a esperanga matematica da diferenca entre os valores
observados e estimados é nula e de que o somatério dos pesos deve ser igual a 1
(YAMAMOTO; LANDIM, 2015). Dessa forma, além de permitir inferéncia estatistica nas
estimativas, recurso ausente em tecnicas de interpolacéo espaciais anteriores a Geoestatistica,
a krigagem ainda consegue gerar nimeros mais precisos.

No que concerne a Krigagem Ordinaria (KO), a média local da variavel regionalizada
(1), considerada constante pela hipotese de estacionariedade de segunda ordem, também é
desconhecida. Consequentemente, além de estimar os ponderadores 6timos, a rotina de calculos
da KO inclui, ainda, a estimativa de x (YAMAMOTO; LANDIM, 2015). Outra vantagem dessa
técnica € que ela ndo exige a aquisicdo de informacgdes adicionais acerca de variaveis
explanatorias relacionadas a posicao geografica dos pontos amostrados, apenas os valores da
variavel de interesse e as coordenadas sao necessarias a sua aplicagéo.

O formalismo estatistico imbuido no estimador da KO, que abrange a estrutura da
Equacdo 12 e as duas restricbes mencionadas anteriormente, estabelece o sistema de equagdes
da Krigagem Ordinéria em termos da funcdo semivariograma, conforme mostrado na Equacao
13 (CRESSIE, 1993; GOOVAERTS, 1997; YAMAMOTO; LANDIM, 2015; MATHERON,
1971).

Z Ay (hxi‘x_.-') +u= T[hln‘xi) para = 1,n
i=1

=1

J=1
Em que 4 corresponde ao peso 6timo atribuido a cada observacdo do banco de dados e o termo

(13)

entre parénteses representa a distancia entre as duas localizagdes x. Dessa forma, y(.) expressa
a semivariancia tedrica entre os pares de pontos separados por essa distancia. Tendo em vista a
simplicidade da Krigagem Ordinaria, mas a robustez dos resultados empreendidos por ela, esse
foi o estimador geoestatistico escolhido para compor a presente anélise.

A superficie continua de valores interpolados de krigagem foi gerada apenas para as
variaveis de Embarques e Desembarques, uma vez que, para Carregamento, ha apenas um valor
possivel para cada segmento de linha, informacgédo que foi atribuida as coordenadas do ponto

médio do trecho. No que se refere as estimativas provenientes de distancias em rede, nao se
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produziram as superficies de krigagem para nenhuma das variaveis, pois, nesse caso, as
matrizes de distancias ao longo da linha 856R-10, necessérias a resolugdo do sistema de
equacdes 13, teriam dimensdo impossivel de se obter computacionalmente.

Para o calculo da superficie de krigagem, os parametros do semivariograma empirico e
tedrico foram utilizados como input na ferramenta Geostatistical Analyst, disponivel no
software ArcGIS 10.1. Tendo em vista os altos recursos computacionais necessarios ao
coémputo do sistema de equagdes 13, o método utilizado por essa ferramenta para determinar o
tamanho da grade resultou em uma célula de lado aproximadamente igual a 18,7 m, que retorna
uma area por quadricula de 350,8 m2. Se considerado um espagamento médio entre pontos de
parada equivalente a 400 m e a dimensao do espago ocupado por um ponto de parada comum,
é possivel afirmar que, no presente estudo de caso, tal resolucéo é aceitavel. Tamanhos de grade
muito pequenos, apesar de permitirem maior detalhamento do fenbmeno, demandam tempo,

capacidade e memoria computacional bastante elevados, o que pode torna-los impraticaveis.

3.2.8 Recursos computacionais

Vale ressaltar que os procedimentos que compdem o método proposto nesse trabalho
foram concebidos por meio do apoio de varias ferramentas computacionais. A Tabela 3
relaciona cada etapa do processo ao recurso utilizado para o seu cumprimento, bem como o

material bibliografico auxiliar e/ou a fonte do programa. Os resultados sdo apresentados no

Capitulo 4.
Tabela 3 - Recursos computacionais utilizados no estudo
Etapa Programa Material

Analise exploratoria tradicional IBM SPSS 24.0 IBM (2016)
Transformacéo de Box-Cox R/biblioteca EnvStats R Core Team (2018); Millard (2013)
':‘S?)Zléis:l exploratoria de dependencia R/biblioteca APE Paradis, Claude e Strimmer (2004)
Anélise de autovalores minimos R Ver Hoef (2018)
Obtgngao das matrizes de distancias QGIS 2.18.12 i
euclidianas
Obtencdo das: matrlzeis (.je distancias GRASS GISS Bundala, Bergenheim e Metz (2014)
ao longo da linha de dnibus
Tratamento dos dados e geracédo da ArcGIS 10.1 ESRI (2010)

superficie continua de krigagem
Identificacdo da direcdo principal e
modelagem geoestatistica

Fonte: Elaboragao propria

R/biblioteca geoR Ribeiro Jr e Diggle (2016); Ver Hoef (2018)
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4  RESULTADOS E DISCUSSOES

A Figura 5 exibe o perfil de movimentagédo de passageiros ao longo dos 57 pontos de
parada e 56 primeiros trechos da linha 856R-10, no sentido de ida, referente ao conjunto de
viagens realizadas no periodo das 05:00 as 08:59 em um dia tipico (terca-feira) de 2017.

Figura 5 — Perfis de a) Embargues, b) Desembarques e c¢) Carregamento na linha 856R-10

Embarques (pass) - sentido da linha
* 0-26
® 26-81
& 51-19
@ 191350

0 1 2 4 Kilometers
2) @ :0-65 7( AR R

Desembarques (pass) - sentido da linha
0-12
12 - 32
32-62

*
®
L ]
:sz-m 8 W, 2

4 Kilometers
111 - 226 7( I T N R R A |

b)

Carregamento (pass) - sentido da linha
8-128
— 70 - 442

- 142 - 760
50 - 929

0 1 2 4 Kilometers
C) 20 - 1117 7( Lo o Ly oq |

Fonte: Elaboracdo propria

A Figura 5 permite visualizar o motivo que da suporte a escolha da linha 856R-10, em

seu percurso de ida, para a realizacdo do estudo de caso. O trajeto se inicia na extremidade
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esquerda dos mapas e termina na margem direita, cobrindo uma extenséo de aproximadamente
26km.

Dessa forma, é perceptivel a estrutura espacial presente, principalmente, em Embarques
e Carregamento, cujos maiores volumes de passageiros se concentram na primeira metade de
pontos e trechos, respectivamente, e vao diminuindo conforme os veiculos completam o
itinerario. Apesar de Desembarques demonstrar um comportamento semelhante ao de
Embarques, nota-se que essa variavel ndo demonstra um padrdo tdo regular quanto o da
primeira, haja vista a ocorréncia de um elevado volume de Desembarques também em pontos
intermediarios da linha, nos quais o numero de Embarques é relativamente pequeno, e em
alguns pontos localizados préximos ao fim do itinerério.

A Tabela 4 consolida as medidas de estatistica descritiva tanto para as variaveis de

interesse em sua forma bruta quanto transformadas pelo método de Box-Cox.

Tabela 4 - Medidas descritivas das variaveis de interesse

Descritivos\Variavel Embarques Eéno E(a_@gis Desembarques Deséeor?fégqxues Carregamento Caérgg?goe;to
N observacdes 57 57 57 57 56 56
Média 58,81 1,44 58,95 2,59 620,36 1.691,87
Desvio Padréo 101,50 0,20 54,24 0,61 330,83 983,94
Minimo 0,00 1,00 0,00 1,00 38,00 65,99
25% 13,00 1,33 23,00 2,21 323,50 777,42
50% 28,00 1,43 41,00 2,55 723,00 1.962,94
75% 59,50 1,55 77,50 2,98 918,75 2.586,83
Maximo 659,00 2,00 226,00 3,89 1.117,00 3.239,53

Fonte: Elaboracdo propria

E importante notar que a diferenca de uma unidade entre o nimero de observacdes das
varidveis de Carregamento se comparadas as demais se deve ao fato de que o trecho a jusante
do ultimo ponto de parada pertence ao percurso de volta da linha. Um outro fator a ser
observado € a discrepancia do desvio padrdo de Embarques quando comparado a sua média. O
valor elevado encontrado para essa medida de dispersdo, antes da transformacdo, destaca a
ocorréncia de eventuais outliers no banco de dados e sua grande amplitude de variacéo (de 0 a
659 passageiros). A quantidade maxima de Embarques €, possivelmente, um outlier, uma vez
que se trata do primeiro ponto de parada da linha e deve compreender uma estacéo de transporte
publico. E possivel afirmar que pontos de parada situados em regides de alta densidade
populacional ou préximos a polos gerados de viagens terdo um namero de Embarques muito

maior que 0s vizinhos, o que contribui para a elevacao do desvio padréo da variavel.
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Além disso, ressalta-se também que, conforme mostrado na Tabela 5, o coeficiente de

correlacdo do gréfico de probabilidade (PPCC, Probability Plot Correlation Coefficient) das

trés variaveis aumentou apos a aplicacdo da poténcia 6tima proveniente da transformacéo de

Box-Cox.

Tabela 5 — Poténcias 6timas da transformacdo de Box-Cox

o Poténcia PPCC antesda PPCC depois da
Variavel - x x
Otima transformagdo  transformacéo
Embarques 0,1070194 0,69680 0,9883505
Desembarques  0,2501787 0,90214 0,9925090
Carregamento 1,1517130 0,96608 0,9665636

Fonte: Elaboracéo prépria

Apesar de as trés variaveis ja demonstrarem, antes da transformacéo, um valor razoavel

para o PPCC (que avalia a proximidade entre os dados e a distribui¢cdo normal), destaca-se que,

antes da aplicacdo da poténcia étima de Box-Cox, nenhuma delas foi considerada normal pelo

teste de Shapiro-Wilk realizado. O método de Kolmogorov-Smirnov, por sua vez, reconheceu

apenas a variavel de Carregamento como regida pela distribui¢do gaussiana. Entretanto, ap6s a

transformacédo, ambos os testes mencionados confirmaram a normalidade das trés variaveis,

sendo que, para o Carregamento, houve um acréscimo na estatistica do teste de Kolmogorov-

Smirnov.

Em seguida, foi realizada a Analise Espacial Exploratoria a partir do célculo do

indicador global de associacdo espacial indice de Moran. A Tabela 6 sintetiza os resultados

para o indice de Moran, calculados para as variaveis de interesse transformadas e sua respectiva

significancia.
Tabela 6 - Autocorrelacdo espacial das variaveis de interesse
Variavel Tipo de distincia Moran's | Valor Esperado Padrao Valorp  Desvio Padrédo
euclidiana 0,4871466  -0,01785714  Agrupado 0 0,04537344
Embarques
em rede 0,4439056  -0,01785714  Agrupado 0 0,04565837
euclidiana 0,1731550  -0,01785714  Agrupado 2,82E-05  0,04561527
Desembarques
em rede 0,1904801  -0,01785714  Agrupado 5,66E-06  0,04590162
euclidiana 0,6344457  -0,01818182  Agrupado 0 0,03796773
Carregamento
em rede 0,6708997  -0,01818182  Agrupado 0 0,04245522

Fonte: Elaboracdo propria
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E importante observar que, além de se ter obtido apenas nlimeros maiores que zero para
o0 indice de Moran, o valor p resultante desse indicador revela que ha uma significativa
autocorrelacao espacial na estrutura das trés variaveis de interesse. A crescente intensidade no
valor do indice a partir de Desembarques, passando por Embarques e encerrando em
Carregamento reflete também a continuidade espacial presente nessas fungdes e pode ja dar um
indicio do desempenho do estimador geoestatistico a ser utilizado. Por sua vez, a concluséo
encontrada para o padrdo revela que, de uma forma geral, as observagdes proximas entre si
tendem a apresentar um comportamento semelhante, condi¢do essencial para o bom
desempenho das técnicas de interpolacao espacial empreendidas pela Geoestatistica.

Nota-se, também, um aumento no valor da autocorrelacdo quando os pesos utilizados
para o célculo do indice séo referentes ao inverso da distancia entre pontos ao longo da linha
de 6nibus (distancias em rede). Apenas para a variavel de Embarques houve uma queda no valor
do indicador, embora a significAncia do indice tenha se mantido elevada. Tais resultados podem
apontar que, apesar de haver certa diferenca entre a autocorrelagéo euclidiana com a de
distancias em rede, tanto para mais quanto para menos, ndo se tratam de diferencas
significativas devido, provavelmente, ao tracado regular da linha, que aproxima visivelmente
as distancias em rede das euclidianas.

A Figura 6 expde a avaliacdo dos autovalores minimos encontrados para o arranjo
espacial dos pontos de parada (grafico a esquerda) e pontos médios dos segmentos de linha
(gréfico a direita), ambos associados as distancias ao longo da linha 856R-10. Percebe-se que,
ao aumentar o pardmetro alcance, os autovalores se aproximam assintoticamente de zero,

motivo pelo qual os gréficos se estendem somente até uma distancia de 50 m.

Figura 6 — a) Autovalores minimos para Embarques e Desembarques; e b) Autovalores
minimos para Carregamento
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Fonte: Elaboracdo prépria

A figura acima mostra que, para nenhum dos modelos tedricos aplicados, houve risco
de obtencéo de erros padr@es e variancias negativas nas estimativas de krigagem. Mesmo que
a faixa de valores para o eixo das abscissas ndo abranja a provavel extensdo do alcance para as
variaveis de interesse, 0 comportamento assintético da curva evidencia a inexisténcia de
autovalores negativos.

O motivo para a ndo ocorréncia de autovalores negativos se deve, provavelmente, ao
arranjo relativamente simples da linha 856R-10, que, conforme mencionado anteriormente,
torna equivalentes as distancias em rede e em linha reta. Essa é uma das vantagens de se
modelar, separadamente, os percursos de ida e volta, ja que o risco de aparecimento de
autovalores negativos seria maior em um itinerério fechado. Exemplos de tracados que
manifestam essa caracteristica, como, por exemplo, o circular e aqueles em que héa
sobreposicdo, confluéncia e/ou intersecdo de linhas, foram disponibilizados por Ver Hoef
(2018), sendo que todos eles apresentavam uma complexidade ndo verificada na linha 856R-
10, em seu sentido de ida.

4.1. Comparacéo entre estimativas provenientes de distancias euclidianas e em rede

Esta secéo descreve os resultados provenientes de duas comparacdes: (1) Valores reais
versus valores estimados a partir de semivariogramas omnidirecionais de distancias
euclidianas; e (2) Valores reais versus valores estimados a partir de semivariogramas
omnidirecionais de distancias em rede. Foram testados trés tipos de curvas de semivariogramas
em ambos 0s casos. Como se tratam de trés variaveis, nove resultados sdo apresentados na
Tabela 7.

A Tabela 7 contém as meétricas de erros para 0s trés tipos de semivariogramas
considerados para as variaveis de interesse transformadas pelo método de Box-Cox. Cabe
lembrar que tais resultados se referem a comparacao entre os valores reais e aqueles obtidos por

meio do teste do ponto ficticio.
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Tabela 7 - Desempenho de trés modelos de semivariograma a estimativa das variaveis

Varidvel Modelo tedrico Tipo de distancia SE ME MAE RMSE R
. em rede 493.126,50 -18,16 34,57 93,01 0,432**
Exponencial o
9 euclidiana 450.573,94 -15,65 35,01 88,91 0,497**
§ . em rede 485.466,53 -18,82 34,13 92,29 0,469**
< Gaussiano L
-g euclidiana 476.718,32 -17,97 33,91 91,45 0,477**
L Esféri em rede 494,996,00 -18,85 34,41 93,19 0,439**
sférico
euclidiana 462.663,01 -17,10 34,01 90,09 0,491**
. em rede 147.748,64 -11,41 32,15 50,91 0,389**
. Exponencial .
o euclidiana 152.778,03 -12,80 32,88 51,77 0,360**
g Gaussiano em rede 140.377,34 -10,98 31,15 49,63 0,435**
£ euclidiana 149.215,23 -12,54 32,63 51,16 0,387**
(72}
a Esféri em rede 141.118,15 -11,13 31,19 49,76 0,432**
sférico
euclidiana 149.853,29 -12,58 32,62 51,27 0,382**
. em rede 80.251,81 0,61 24,65 37,86 0,993**
° Exponencial .
= euclidiana 102.417,34 0,00 27,11 42,77 0,992**
£ . em rede 196.842,35 2,10 42,55 59,29 0,984**
S Gaussiano o
o} euclidiana 297.844,83 2,81 51,30 72,93 0,975**
S Esféri em rede 76.593,75 0,46 24,77 36,98 0,994**
sférico
euclidiana 100.987,47 -0,16 27,06 42,47 0,992**

Fonte: Elaboracgao propria

Nota: ** A correlacdo é significativa ao nivel de confianca de 99% (1 extremidade). SE, ME, MAE, RMSE e R
sdo, respectivamente, Erro Quadrado, Erro Médio, Erro Médio Absoluto, Raiz Quadrada do Erro Quadrado Médio
e Coeficiente de Correlacdo Linear de Pearson.

E importante ressaltar que, apesar de a modelagem dos semivariogramas 6timos ter sido
realizada a partir da validacdo cruzada com os valores das varidveis transformadas, os erros
catalogados na Tabela 7 foram obtidos por meio dos valores reais e estimados ja resultantes da
transformacéo inversa. Conforme sugerido pelos resultados do indice de Moran, o coeficiente
de correlacdo linear de Pearson mostra que, realmente, o desempenho da Krigagem Ordinéria
melhora de acordo com a sequéncia: Desembarques, Embarques e Carregamento. Merecem
atencdo os resultados dessa métrica de aderéncia e sua significancia: embora, nesse quesito, a
varidvel de Carregamento tenha demonstrado um desempenho substancialmente superior ao
das demais, todos os valores de R foram significativos, fortalecendo a conclusédo de que,
certamente, hd uma razodvel semelhanca entre os valores reais observados e seus respectivos
estimados pela Krigagem Ordinaria.

O ME revela que a maioria das estimativas demonstrou ser inferior ao seu respectivo
valor observado, sendo que apenas alguns semivariogramas para a variavel de Carregamento
geraram resultados médios superestimados. Além disso, apesar de haver certa equivaléncia

entre os erros resultantes dos diferentes semivariogramas para cada variavel, nota-se que 0s
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modelos de que tiveram predominéncia de menores desvios e maiores coeficientes de
correlacdo linear foram o exponencial, para 0 nimero de Embarques, o gaussiano, para 0
volume de Desembarques e o esférico, para Carregamento, em se tratando de distancias
euclidianas. No que se refere ao semivariogramas com distancias em rede, se destacaram o
modelo gaussiano, para Embarques e Desembarques, e novamente o esférico, para
Carregamento. A fim de prover subsidios a uma analise pontual dos erros, 0s mapas
disponibilizados na Figura 7 expdem as taxas de desvio que as estimativas de Embarques e
Desembarques geradas pelos semivariogramas supracitados apresentaram com relacao ao valor
observado da respectiva varidvel em cada ponto de parada.

Haja vista que as porcentagens de erro dependem do ndmero real de Embarques e
Desembarques, ndo foi possivel calcula-las para os pontos cujo nimero de passageiros era nulo.
Essa situacdo foi constatada em trés pontos, para Embarques, e apenas um, para Desembarques,

0S quais nao aparecem nos mapas.

Figura 7 — Porcentagem de desvio nas estimativas de krigagem para Embarques e Desembarques
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Fonte: Elaboracgdo propria

De uma forma geral, quanto mais escura (e/ou forte) for a cor do ponto, tanto para verde
quanto vermelho, maior é a taxa de desvio do valor estimado ao observado. De acordo com essa
especificacdo, percebe-se que, para as quatro estimativas, houve mais desvios negativos do que
positivos, ou seja, a modelagem geoestatistica previu, na maioria, um nimero de Embarques e
de Desembarques inferior aos valores coletados na pesquisa sobe/desce. Tal constatacdo
corrobora a ocorréncia de erros médios negativos comentada anteriormente.

Cabe destacar que, enquanto as porcentagens maximas de subestimacdo se limitam a
ordem de 80%, no caso de superestimacdo, essa taxa aumenta para aproximadamente 400% e
1.300% em Embarques e Desembarques, respectivamente, o que ratifica o0 melhor desempenho
da primeira variavel em comparacdo com a segunda. Entretanto, tendo em vista a quantidade
infima de pontos gque se enquadraram na Ultima faixa de erros (de cor vermelha), € possivel
afirmar que tanto Embarques quanto Desembarques demonstram resultados satisfatorios
também quando analisados os erros por cada ponto de parada.

Outro fator que comprova o bom desempenho da KO € a percepcao de que a maioria
das taxas de desvios se concentra nas categorias intermediérias, para 0S quatro casos

apresentados na Figura 7: a segunda e terceira faixas de erros (cores verde claro e amarelo,
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respectivamente) sdo as que contém mais pontos da linha. Destaca-se que se tratam das classes
que representam 0s menores desvios, tanto no que se refere a superestimacdo quanto
subestimacao.

Conhecendo o perfil das trés variaveis de interesse, € possivel afirmar que a ocorréncia
de erros extremos, no caso de Embarques e Desembarques, é devida ao fato de tais fungdes ndo
serem tdo suaves, espacialmente, quanto Carregamento. A sobreposi¢do dos mapas da Figura 7
com os da Figura 5 revela que as maiores taxas de desvio, que contém trés representantes em
Embarques e um em Desembarques, ocorrem em pontos de parada com movimentacao atipica
de passageiros se comparados aos pontos vizinhos. Uma vez que 0S pontos vizinhos
apresentavam um volume de Embarques e de Desembarques substancialmente maior, a
krigagem previu, para esses outliers locais, um valor estimado muito maior que o real.
Embarques e Desembarques apresentaram variacGes bruscas na vizinhanca préxima que a
Krigagem Ordinaria ndo conseguiu modelar satisfatoriamente, ja que essa ferramenta exige que
as observacOes das varidveis de estudo sejam semelhantes entre si a pequenas distancias.

Tal problema é resolvido a partir da adicdo de variaveis independentes a estrutura do
estimador, tais como densidade populacional, de empregos, uso do solo, acessibilidade, entre
outras, que expliqguem o motivo para a presenca das variagdes abruptas supracitadas. Outliers
também podem ser controlados por meio de estimadores robustos do semivariograma empirico,
como o proposto por Cressie e Hawkins (1958). Além disso, se os dados ndo s&o normalizados,
0 ajuste do semivariograma tedrico pode ser feito pelo método de minimos quadrados
generalizados, que contabiliza a variancia ndo constante da variavel de interesse.

Os mapas da Figura 7 corroboram a semelhanca entre as métricas de aderéncia
encontradas para as estimativas de distancias em rede e euclidianas. Percebe-se que os limites
das categorias permanecem quase inalterados e os pontos em cada classe de erro praticamente
se repetem nos dois tipos de distancia, inclusive no que se refere aos grupos de erros extremos.

A Figura 8 mostra a variacdo de erros para a variavel de Carregamento. Apesar dos
mapas a) e b) apresentarem as porcentagens de desvio por trecho, tal representagéo foi escolhida
apenas para permitir uma melhor visualizacdo e facilitar a interpretacao dos resultados. Porém,
conforme descrito na etapa de tratamento dos dados (Secéo 3.2.1), o Carregamento em cada
segmento da linha foi atribuido ao ponto médio de cada ramo para a realizacdo da modelagem

geoestatistica. Esses pontos estéo discriminados no mapa c).
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Figura 8 - Porcentagem de desvio nas estimativas de krigagem para Carregamento
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A exemplo das varidveis de Embarques e Desembarques, Carregamento também
demonstra uma predominancia de erros nas categorias intermediarias, ou seja, a maioria dos
desvios se refere a pequenas variacGes para mais ou para menos do valor real. Entretanto,
quando comparado as duas primeiras variaveis, é notavel o quanto Carregamento exibe um
excelente desempenho: os erros se mantém entre -5% e 10%, fato que, associado a quantidade
irriséria de informacGes necessérias & modelagem, consolida definitivamente a adequabilidade
do ferramental geoestatistico a estimativa da demanda por transporte publico ao longo de linhas
de 6nibus.

As taxas de desvio de Embarques, Desembarques e Carregamento apresentaram uma

assimetria positiva também verificada em resultados de trabalhos anteriores (CHI; ZHENG,
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2013; WANG; KOCKELMAN, 2009). A mediana dos erros em porcentagem foi de -1,42%, -
1,72% e 0,37%, respectivamente, para Embarques, Desembarques e Carregamento nos casos
da Figura 7 e Figura 8, o que confirma, mais uma vez, a tendéncia de subestimacéao do estimador
de krigagem. Em se tratando dos desvios absolutos, as trés variaveis demonstraram uma
mediana de aproximadamente 44%, 48% e 3%, e média de 71%, 92% e 7%.

Apesar de os resultados obtidos para Embarques e Desembarques parecerem
desanimadores, em comparacao com estudos que utilizaram a KO com validagéo cruzada (CHI;
ZHENG, 2013; SHAMO et al., 2015), tais valores podem ser reconhecidos como satisfatérios.
A média de erros encontrada por Chi e Zheng (2013) ficou em torno de 59%, porém, 0 menor
valor de RMSE calculado pelos autores foi de 124. Cabe lembrar que o maior RMSE obtido no
presente trabalho é da ordem de 93, conforme mostrado na Tabela 7. J& Shamo et al. (2015)
obtiveram RMSEs de 56, 83 e 95, enguanto que o menor valor desse erro, para Embarques,
Desembarques e Carregamento, respectivamente, foi de 89, 50 e 37.

No intuito de visualizar o ajuste das curvas tedricas as semivariancias médias entre
pares, 0s semivariogramas de melhor desempenho estdo mostrados na Figura 9 juntamente com
o0s parametros exatos dos modelos calibrados. Os demais modelos tedricos estdo disponiveis na

Figura 16 do Apéndice.

Figura 9 - a) Semivariograma exponencial de Embarques (euclidianas); b) Semivariograma gaussiano
de Embarques (rede); ¢) Semivariograma gaussiano de Desembarques (euclidianas); d) Semivariograma
gaussiano de Desembarques (rede); €) Semivariograma esférico de Carregamento (euclidianas); e f)
Semivariograma esférico de Carregamento (rede)
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Fonte: Elaboracéo propria

No que tange aos parametros mostrados na Figura 9, destaca-se os valores de efeito
pepita encontrado para as trés variaveis de interesse. Em termos relativos, no que concerne aos
semivariogramas em linha reta, Embarques demonstrou uma descontinuidade na origem de,
aproximadamente, 16,67% do patamar (semivariancia méaxima, Co + C), 0 que certamente
contribuiu para um melhor desempenho dessa varidvel em comparagdo com a de
Desembarques, cujo efeito pepita foi de 66,91% do patamar. Em se tratando dos
semivariogramas em rede, a aleatoriedade na vizinhanca imediata aumentou para 40,60%, no
caso de Embarques, e diminuiu para 55,99% em Desembarques.

Embora, a primeira vista, essa alta aleatoriedade seja um fator preocupante a aplicacao
da Geoestatistica, ja que excede substancialmente o valor critico apontado por Landim (2006),
ressalta-se que o efeito pepita minimo de Desembarques variavel foi de 29,91%, correspondente
ao modelo exponencial com distancias em rede e bem mais proximo do limite de 30% do que
aqueles relativos aos modelos gaussianos. Porém, tendo em vista que as métricas de aderéncia
para 0 segundo modelo foram melhores que as do primeiro, mantiveram-se os resultados

referentes ao semivariograma gaussiano.
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A alta descontinuidade na origem concernente ao nimero de Desembarques por ponto
de parada ocorreu, provavelmente, devido a alguma tendéncia espacial potencialmente presente
nessa variavel, gerada, por exemplo, por alterac6es bruscas no ambiente construido do entorno
de pontos de parada adjacentes ao longo da linha de 6nibus. Esse comportamento pode ser
removido do banco de dados, o que envolve uma analise visual subjetiva, ou modelado a partir
da inclusdo de varidveis explicativas a estrutura da krigagem. Porém, no intuito de avaliar o
desempenho da KO isoladamente, tais recursos foram ignorados, permitindo, dessa forma, que
abordagens futuras abrangendo esse fator possam gerar resultados passiveis de serem
comparados aos da técnica mais simples de interpolagdo espacial, no &mbito da Geoestatistica.
Tal verificacdo se aplica também a varidvel de Embarques.

Quando comparados os mesmos modelos tedricos ajustados aos semivariogramas com
distdncias em linha reta e ao longo da linha de 6nibus para as variaveis de Embarques e
Desembarques, é possivel afirmar que, de uma forma geral, a utilizacdo de distancias em rede
contribuiu para a suavizagao da curva calibrada aos pontos dos semivariogramas experimentais.
Apenas o0 modelo exponencial, em se tratando de Embarques, sofreu um aumento na
porcentagem de efeito pepita relativa ao patamar, sendo que para todas as outras curvas houve
reducdo na descontinuidade na origem, algumas delas bastante expressivas, como no caso do
modelo exponencial de Desembarques, que diminuiu de 51,51% com distancias euclidianas
para 29,91% com distancias em rede.

E importante destacar que Desembarques apresentou um desempenho inferior ao de
Embarques apenas com relacao ao coeficiente de correlacédo linear de Pearson. Os valores de
erro quadrado, erro médio, erro médio absoluto e raiz do erro quadrado médio para a variavel
de Desembarques foram menores que para Embarques, o que mostra uma aderéncia
consideravel do volume estimado de passageiros que descem ao real coletado pela pesquisa
sobe/desce.

Por fim, destaca-se o excelente desempenho alcangado para a variavel Carregamento.
Possuindo um efeito pepita praticamente desprezivel em todas as combinacdes de modelos,
exceto o gaussiano, e tipos de distancia, suas métricas de erros foram consideravelmente
menores que para as outras variaveis, e o coeficiente de correlacéo linear de Pearson resultou
quase idéntico a unidade, o que indica uma elevada proximidade entre os valores observados e
estimados pela KO. Apenas 0 modelo gaussiano gerou aleatoriedade na origem diferente do
zero virtual, o que, mesmo assim, ndo impediu que o0s resultados provenientes dessa curva

fossem ainda superiores aos de Embarques e Desembarques. A Figura 10 ilustra os comentarios
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realizados anteriormente ao mostrar a aderéncia das estimativas provenientes da Krigagem

Ordinéria a reta de 45°, na qual os valores estimados sdo exatamente iguais aos observados.

Figura 10 — Desempenho de a) Embarques em linha reta; b) Embarques em rede; ¢) Desembarques em
linha reta; d) Desembarques em rede; e) Carregamento em linha reta; e f) Carregamento em rede
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A comparacédo dos gréaficos a) com c) e b) com d) permite inferir o motivo pelo qual as
métricas de erros resultaram maiores para Desembarques que para Embarques, porém menor R
para a primeira em confronto com a segunda. Percebe-se que, para a faixa de valores de 0 a
aproximadamente 125, as estimativas de passageiros que descem se mantém mais aderidas a
reta de 45° se comparadas ao caso dos passageiros que sobem, que demonstra uma notavel
dispersdo nessa mesma janela de pontos. Em contraposicdo, a partir de 150 passageiros que
desembarcam, os pontos de valores reais por valores estimados se afastam substancialmente da
bissetriz, 0 que provavelmente contribuiu para a obtencdo de um coeficiente de correlacéo, para
essa variavel, inferior ao de Embarques.

Nota-se que, apesar de Carregamento ter resultado nas melhores métricas de aderéncia
na validacdo cruzada, o alcance obtido para essa varidavel foi consideravelmente grande,
aproximadamente igual a distancia maxima média entre pontos do banco de dados. Esse
comportamento normalmente é visualizado em varidveis regionalizadas que possuem
tendéncias espaciais ndo modeladas no processo de krigagem. Tal fendmeno mascara o
verdadeiro comportamento espacial da variavel, resultando em parametros do semivariograma
teodrico equivocados. A exemplo de Desembarques, a eliminacdo desse viés se da por meio da
adicdo de varidveis explicativas/independentes ao interpolador, artificio ignorado no presente
trabalho por razdes ja expostas.

A Tabela 8 mostra a significancia dos testes de hip6teses aplicados a comparagéo entre
as estimativas obtidas pelo teste do ponto ficticio considerando-se 0s semivariogramas com
distdncias em linha reta e aquelas geradas pelas semivariancias ao longo da linha de 6nibus.
Nesse ambito, as provaveis diferencas significativas poderdo ser atribuidas a um melhor ou pior
desempenho da respectiva combinagdo varidvel x modelo tedrico x teste para o0 caso de

distancias em rede em confronto com as euclidianas.
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Tabela 8 — Testes de hipoteses ndo-paramétricos aplicados a comparacao de resultados entre Krigagem
Ordinaria com distancias euclidianas e com distancias em rede

Variavel Modelo teorico Teste Valor p Concluséo

. Mediana 1,000 Né&o héa diferencas significativas

% Exponencial Mann-Whitney 0,966 Né&o héa diferencas significativas

w D Kolmogorov-Smirnov 1,000 Né&o héa diferencas significativas
sS Mediana 1,000  Néo hé diferencas significativas
8 "'; Gaussiano Mann-Whitney 0,975 Nao ha diferencas significativas
uEJ % Kolmogorov-Smirnov 0,999 Ndo ha diferencas significativas
E Mediana 1,000 Né&o héa diferencas significativas

i} Esférico Mann-Whitney 0,939 Né&o héa diferencas significativas
Kolmogorov-Smirnov 1,000 Né&o héa diferencas significativas

. Mediana 1,000 N&o h4 diferencas significativas

% Exponencial Mann-Whitney 0,908 N&o ha diferencas significativas

§ S Kolmogorov-Smirnov 0,476 N4o ha diferencas significativas
g e Mediana 1,000 N&o h4 diferencas significativas
—g ﬂ Gaussiano Mann-Whitney 0,899 N&o ha diferengas significativas
% § Kolmogorov-Smirnov 0,628 N&o ha diferengas significativas
a E Mediana 1,000 N&o ha diferengas significativas
w Esférico Mann-Whitney 0,899 N&o h4 diferencas significativas
Kolmogorov-Smirnov 0,476 Né&o h4 diferencas significativas

Mediana 0,850 N&o h4 diferencas significativas

:é;: Exponencial Mann-Whitney 1,000 N&o ha diferencas significativas
235 Kolmogorov-Smirnov 1,000 N&o ha diferengas significativas
é S Mediana 0,850 N&o ha diferengas significativas
S, "'; Gaussiano Mann-Whitney 0,921 N&o ha diferengas significativas
% % Kolmogorov-Smirnov 0,979 N4o ha diferencas significativas
o E Mediana 0,850 Né&o h4 diferencas significativas
w Esférico Mann-Whitney 0,995 N&o ha diferencas significativas
Kolmogorov-Smirnov 1,000 Ndo ha diferengas significativas

Fonte: Elaboracdo propria

Observa-se, a partir da Tabela 8, que ndo ha diferencas significativas, tanto em termos
de valores tipicos (teste da mediana), quanto em termos de distribui¢do populacional (Mann-
Whitney e Kolmogorov-Smirnov) entre valores estimados a partir de KO (variogramas
ominidirecionais) para distancias em rede e distancias euclidianas. Isso se deve, provavelmente,
ao fato de que a linha 856R-10 possui um tracado relativamente simples no que diz respeito a
sua retiddo, o que aproxima, nesse caso, as distancias em rede das euclidianas.
Consequentemente, os pares encontrados para o célculo das semivariancias médias de acordo
com os lags e tolerancias definidos acabam se repetindo em ambos 0s tipos de distancia. Dessa
forma, os pardmetros calibrados dos semivariogramas tedricos resultam semelhantes nos dois

Casos.
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Cabe resgatar, nesse estagio da discusséo, os resultados da comparacao, também por
meio de testes de hipoteses, do volume observado de Embarques, Desembarques e
Carregamento com seus respectivos valores estimados, sendo que tal analise fora dividida em
dois blocos, conforme definido na secdo 3.2.6: 1) quantidades observadas e estimadas pela KO
com distancias euclidianas; e 2) quantidades observadas e estimadas pela KO com distancias
em rede. A significancia dos testes realizados, cujos valores p estdo dispostos na Tabela 10 e
Tabela 11 do Apéndice e ndo serdo exibidas no presente topico por brevidade, corroboram as
conclusbes apontadas na Tabela 8, ou seja, para todas as combinacGes de testes, modelos
tedricos e variaveis, 0s numeros contidos nos dois grupos de comparagdes ndo apresentaram
diferengas significativas. Tais resultados indicam a capacidade de ajustes de todos os modelos,
pois apontam similaridade entre valores estimados e observados para todos 0s casos propostos.

Essa verificacdo traz a tona duas inferéncias principais, a saber: tanto a utilizacdo de
distancias euclidianas quanto em rede conseguiu alcancar estimativas notadamente préximas
dos valores observados de Embarques e Desembarques por ponto de parada e Carregamento
por segmento da linha 856R-10. A segunda concluséo é a de que, apesar das diferencas entre
os dois tipos de estimativas no que tange as métricas de aderéncia, ndo ha indicios, no estudo
de caso realizado, de que as distancias em rede devam ser priorizadas em detrimento das
euclidianas por apresentarem melhores resultados.

Embora Desembarques em rede e Carregamento em rede tenham demonstrado um
desempenho superior aos de distancias em linha reta, enquanto que para Embarques aconteceu
0 contrario, os testes de hipoteses evidenciam/esclarecem que tais variages nas estimativas
provenientes de um tipo de distancia para as geradas pelo outro ndo séo significativas. Dessa
forma, ndo se pode provar, apenas com o presente estudo de caso, que ha ganhos substanciais
guando sdo utilizadas distancias em rede em detrimento das euclidianas.

O Quadro 1 resume os principais resultados comparativos relativos a estimativa
geoestatistica a partir de distancias em rede e distancias euclidianas. Vale ressaltar que 0s

valores de referéncia, para comparacdes, sao os valores observados.
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Quadro 1 — Resumo da comparacéo entre estimativas provenientes de distancias em rede e euclidianas

Variaveis

Melhor modelo
variogréfico

Métricas de
aderéncia

% do efeito pepita

Testes ndo-
paramétricos

Embarques (rede)

Gaussiano

Pequenos valores
de erros e boa
correlacdo

40,60

Embarques
(euclidianas)

Exponencial

Erros inferiores ao
de Embarques em
rede e correlacéo
um pouco maior
que a desta
abordagem

16,67

Desembarques
(rede)

Gaussiano

Erros inferiores aos
de Desembarques
em linha reta e
correlacdo um
pouco maior que a
desta abordagem

55,99

Desembarques
(euclidianas)

Gaussiano

Erros inferiores aos
das duas
abordagens de
Embarques e uma
boa correlagdo

66,91

Carregamento
(rede)

Esférico

Erros inferiores aos
das duas
abordagens de
Embarques e
Desembarques e de
Carregamento em
linha reta e alta
correlacéo

0,00

Carregamento
(euclidianas)

Esférico

Erros inferiores aos
das duas
abordagens de
Embarques e
Desembarques e
alta correlacdo

0,00

Apontaram
similaridades de
mediana e
distribuicdo entre
abordagens em rede
e euclidianas

Fonte: Elaboracdo propria

4.2. Comparagdo entre estimativas provenientes de distancias euclidianas com

semivariogramas omnidirecionais e na diregédo principal

Esta secé@o descreve os resultados provenientes das seguintes comparagdes: estimativas
provenientes de distancias euclidianas e semivariogramas omnidirecionais versus estimativas
derivadas de distancias euclidianas e semivariogramas na direcéo principal.

No que tange & identificacdo da direcdo principal do fenémeno regionalizado, trés

direcOes, das dez que foram testadas, se destacaram quanto aos critérios estabelecidos na Se¢édo
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3.2.4 na seguinte ordem: 180°, 18° e 162°. Adotou-se, para efeito de comparacdo com 0s
resultados do semivariograma omnidirecional, a orientagdo de 162°, uma vez que, pelo menos
um dos trés modelos tedricos ajustados aos semivariogramas dos dois primeiros azimutes deu
origem a matrizes de semivariancia singulares, isto €, ndo invertiveis, na etapa de validacao
cruzada. Dessa forma, ndo foi possivel gerar as estimativas do teste do ponto ficticio para tais
direcoes.

A Figura 11 mostra os semivariogramas experimentais de Embarques, Desembarques e
Carregamento na direcdo de 162°, sendo que os graficos obtidos para 0s outros nove azimutes
estdo disponiveis na Figura 13, Figura 14 e Figura 15 do Apéndice. E importante relembrar que,
para a geracao da superficie continua de krigagem, sdo necessarios tanto o semivariograma na
direcdo principal quanto no azimute perpendicular a essa direcdo. Uma vez gue a linha 856R-
10 possui uma orientacdo bastante aparente, é possivel afirmar que, nesse caso, ndo existiria
pontos no semivariograma da direcdo ortogonal e, portanto, o calculo da superficie de krigagem

seria inconcebivel.

Figura 11 —Semivariograma empirico de a) Embarques, b) Desembarques e c) Carregamento,
os trés calculados para o azimute 162°
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De acordo com a Figura 11, apenas Carregamento ndo manteve um perfil ascendente
até alcancar o patamar, ordenada equivalente a semivariancia maxima do banco de dados. Ao
invés disso, a partir de uma distancia média entre pares de 10.000m, a semivariancia de
Carregamento comecga a diminuir. Porém, alerta-se que o alcance da variavel se situou
aproximadamente nesse limite e, tendo em vista que as estimativas de krigagem dependem
muito mais das observacgdes localizadas na vizinhanca proxima do ponto a ser interpolado,
tal comportamento ndo afeta os resultados.

Além disso, cabe mencionar que pontos distanciados de 10.000m ou mais recebem
pesos nulos quando da resolucdo do sistema de equagfes 13, também baseado no conceito do
parametro de alcance, descrito na Secdo 3.2.5. A Tabela 9 apresenta os valores p dos testes
aplicados a comparacdo das estimativas euclidianas omnidirecionais com aquelas obtidas a
partir do azimute 162°. O objetivo é inferir se haveria diferencas significativas entre os
valores estimados da Krigagem Ordinaria com distancias em rede omnidirecionais e na

direcdo principal, caso fosse possivel calcula-los para esse segundo caso.
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Tabela 9 - Testes de hip6teses ndo-paramétricos aplicados a comparacao de resultados entre Krigagem
Ordinaria omnidirecional e na direcdo de 162°, ambas com distancias euclidianas

Variavel Modelo teérico Teste Valor p Concluséo

Mediana 0,851 Néo ha diferengas significativas

Exponencial Mann-Whitney 1,000 N4o ha diferencas significativas

" Kolmogorov-Smirnov 1,000 Néo ha diferengas significativas
Eé— Mediana 1,000 Né&o ha diferencas significativas
g Gaussiano Mann-Whitney 0,984 Né&o ha diferencas significativas
L% Kolmogorov-Smirnov 1,000 N&o ha diferencas significativas
Mediana 0,851 Néo ha diferengas significativas

Esférico Mann-Whitney 1,000 Néo ha diferengas significativas
Kolmogorov-Smirnov 1,000 Néo ha diferengas significativas

Mediana 0,454 N&o ha diferencas significativas

Exponencial Mann-Whitney 0,863 N&o ha diferencas significativas

§ Kolmogorov-Smirnov 0,628 N&o ha diferencas significativas
g Mediana 0,708 N&o ha diferengas significativas
= Gaussiano Mann-Whitney 0,980 N&o ha diferengas significativas
% Kolmogorov-Smirnov 0,239 N&o h4 diferencas significativas
a Mediana 1,000 N&o h4 diferencas significativas
Esférico Mann-Whitney 0,962 N&o ha diferengas significativas
Kolmogorov-Smirnov 0,910 N&o ha diferengas significativas

Mediana 0,850 N&o ha diferengas significativas

Exponencial Mann-Whitney 0,958 N&o ha diferengas significativas

e Kolmogorov-Smirnov 1,000 N&o h4 diferencas significativas
é Mediana 0,850 N&o h4 diferencas significativas
s, Gaussiano Mann-Whitney 0,981 N&o ha diferengas significativas
% Kolmogorov-Smirnov 0,979 N&o ha diferengas significativas
o Mediana 0,850 N&o ha diferengas significativas
Esférico Mann-Whitney 0,995 N&o ha diferengas significativas
Kolmogorov-Smirnov 1,000 N&o ha diferencas significativas

Fonte: Elaboracdo propria

A Tabela 9 revela que, para todas as combinacdes de modelos, variaveis e testes, o valor
p aponta a inexisténcia de indicios que permitam a rejeicdo da hipotese nula, isto €, ndo ha
evidéncia de diferencas significativas entre a mediana e distribuicdo do conjunto de estimativas
euclidianas omnidirecionais em comparagdo com as do azimute 162°. Essa conclusdo permite
argumentar que, se fosse possivel calcular semivariogramas empiricos com distancias em rede
na direcdo principal, as estimativas provenientes destes ndo seriam significativamente
diferentes, para mais ou para menos, daquelas geradas pelos semivariogramas omnidirecionais
também em rede.

A obtencao de tais resultados sugere que, novamente, o arranjo espacial da linha 856R-
10 foi o principal fator interveniente. Enquanto na comparagéo entre estimativas obtidas por
meio de distancias em rede e euclidianas o tracado relativamente simples do itinerario tornou
as duas distancias praticamente iguais, na presente analise, a orientacdo quase bem definida da

linha é a responsavel por aproximar os semivariogramas omnidirecionais daqueles calculados
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na direcdo principal. Logo, os pares incluidos no computo das semivaridncias médias
provavelmente foram 0s mesmos em ambos 0s casos, 0 que levou a parametros similares para

0s modelos tedricos das duas condi¢des e, consequentemente, a estimativas equivalentes.

4.3. Superficie de Krigagem

Conforme definido na Secdo 3.2.7, as técnicas de interpolagdo espacial da Geoestatistica
originam superficies continuas de valores estimados. Dessa forma, tanto os pontos amostrados
em campo quanto aqueles que ndo foram contemplados pelo levantamento de dados recebem
informacdes relativas as variaveis de interesse. A Figura 12 exemplifica esse procedimento ao
mostrar, em b) e d), respectivamente, o nimero de Embarques e Desembarques atribuido a
pontos ndo amostrados (em vermelho), coletados a partir das superficies continuas a) e c),
geradas pela Krigagem Ordinaria com distancias euclidianas a partir do semivariograma

exponencial, para Embarques, e gaussiano, para Desembarques.

Figura 12 — Estimativa de a) e b) Embarques; e c) e d) Desembarques em pontos néo
amostrados
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Fonte: Elaboragdo propria
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5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A pesquisa sobe/desce desempenha um importante papel no planejamento de redes de
transporte publico. Contudo, esse levantamento demanda elevados recursos financeiros e de
tempo, além de uma equipe de profissionais bem treinados para a visitagdo das linhas de énibus.
Dessa forma, o presente trabalho utilizou a dependéncia espacial entre as observagdes de
viagens no intuito de gerar estimativas do volume de Embarques e Desembarques por ponto de
parada e Carregamento nos trechos, ao longo de linhas de transporte publico, que ndo seriam
amostrados por ocasido da pesquisa, a fim de desobrigar a realizacdo desse levantamento em
toda a rede de TP. Tal previséo foi realizada, até o presente momento, por meio da Krigagem
Ordinaria, técnica de interpolacdo geoestatistica que, para sua aplicacdo, exige apenas o valor
da variavel em pontos do espaco e suas respectivas coordenadas geograficas. Os resultados
apontaram um ajuste consideravel dos valores estimados aos observados na etapa de validagédo
cruzada, confirmando a adequabilidade do ferramental geoestatistico a estimativa de variaveis
de demanda por transportes.

Cabe destacar, também, que os resultados alcancados nesse trabalho ddo suporte tanto
a modelagem geoestatistica de redes de TP que ja dispdem de uma pesquisa sobe/desce
completa quanto daquelas nas quais esse levantamento ainda sera realizado. No primeiro caso,
a krigagem pode ser utilizada para o conhecimento prévio do nimero de usuarios que poderao
embarcar ou desembarcar em um novo ponto de parada a ser implantado ao longo das linhas de
onibus. Além disso, a superficie de interpolacdo gerada pelo estimador geoestatistico permite
que altera¢bes na demanda, provenientes de eventuais mudancas no tracado das rotas, sejam
avaliadas e norteiem decisGes quanto a programacao das viagens e ajustes na oferta.

No segundo cendrio, por sua vez, a Geoestatistica ainda permite que a pesquisa de
Embarque e Desembarque ndo seja realizada em todos os trechos das linhas de 6nibus nem em
toda a rede de transporte publico, facilitando sua execucdo haja vista a reducdo nas despesas
inerentes a esse levantamento. Dessa forma, o presente trabalho contribui para a disseminagéo
do planejamento de redes de transporte publico pautado em levantamentos de Embarque e
Desembargue menos onerosos que os tradicionais. Assim, responde-se a principal pergunta que
norteou este trabalho, descrita no Capitulo 1: E possivel, por meio das técnicas de interpolacéo

geoestatisticas, alcancar estimativas suficientemente precisas do nimero de Embarques e



82

Desembarques por ponto de parada e Carregamento nos trechos de linha, de forma a tornar
desnecesséria a realizacao da pesquisa sobe/desce em toda a rede de TP?

Retomando o primeiro objetivo especifico listado na Secdo 1.2, a saber: propiciar
subsidios a ndo necessidade de realizacdo da pesquisa sobe/desce em todo o itinerario das
linhas de 6nibus e/ou todas as linhas de determinada rede de TP, é possivel afirmar que o
estudo de caso aplicado a linha 856R-10 forneceu um vislumbre da eficicia da Geoestatistica
em prever o volume de passageiros ao longo de uma linha de transporte pablico. Embora ainda
ndo se possa generalizar os resultados, as métricas de aderéncia e testes de hipoteses revelaram
que, mesmo requerendo um namero minimo de informacdes para a realizagdo da modelagem
geoestatistica, a Krigagem Ordinaria consegue alcancar 6timas estimativas.

Essa afirmacdo ganha maiores proporcbes em se tratando, especialmente, de
Carregamento: devido ao fato de ser a mais continua dentre as trés variaveis de interesse,
observou-se que a maior parte dos erros dos valores previstos por trecho se manteve na pequena
faixa de -5% a 10% do volume real de passageiros. Tal resultado representa um importante
avanco no planejamento do transporte publico por dnibus, tendo em vista que o Carregamento
no segmento critico, aquele em que o numero de usuarios dentro do veiculo alcanca sua
ocupacdo maxima ao longo da viagem, é justamente um dos parametros utilizados para um
dimensionamento otimizado da frota e, consequentemente, elaboracdo do cronograma de
partidas.

Um dos motivos para a obtencdo dos bons resultados observados no presente trabalho
pode ser atribuido ao nivel de agregacdo das varidveis de interesse e homogeneidade no
tamanho e forma dos suportes utilizados (pontos de parada e trechos de linha). Conforme
mencionado na Secdo 1.3, essa condicdo ainda ndo havia sido verificada em trabalhos anteriores
(GOMES et al., 2016; LINDNER; PITOMBO, 2017; PITOMBO et al., 2015) e pode ter
representado fator contribuinte para uma melhoria na modelagem geoestatistica do presente
trabalho em comparacg@o com os supracitados.

E importante reconhecer, ainda, que tanto os resultados encontrados para distancias
euclidianas quanto para distancias em rede foram igualmente satisfatorios. A exemplo dos
trabalhos citados no capitulo de revisdo bibliografica (SELBY; KOCKELMAN, 2013;
ZHANG; WANG, 2014), a utilizagdo de distancias ao longo da linha de 6nibus pouco
contribuiu para a melhoria das estimativas. 1sso se deve, provavelmente, ao fato da linha 856R-
10 ter um arranjo espacial simples, o que torna as distancias em rede proximas das distancias

euclidianas. Porém, tendo em vista que o tragado dessa linha dificilmente reflete o itineréario
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“médio” da maioria das linhas de Onibus existentes na cidade de S&o Paulo, tais resultados ndo
podem ser generalizados.

A conveniéncia de se aplicar a KO com distancias em rede em detrimento das distancias
euclidianas esta, dessa forma, condicionada a quantidade de pontos a serem incluidos na
modelagem geoestatistica. De maneira semelhante ao VMDA, uma quantidade expressiva de
dados espaciais demandaria elevados recursos computacionais para a geracao das matrizes de
distancias ao longo da linha e, tendo em vista a ndo ocorréncia de diferencas significativas entre
o0s dois tipos de estimativas, o analista de transporte poderia optar, nesse caso, por ndo utilizar
essa abordagem.

A comparagéo entre as estimativas provenientes do semivariograma omnidirecional e
do semivariograma na direcdo principal (azimute 162°) também ndo acusou nenhuma diferenca
significativa. Cabe relembrar que tal procedimento foi realizado a fim de se obter respostas ao
seguinte questionamento: se fosse possivel calcular semivariogramas em uma direcdo
especifica e considerando distancias em rede, os valores interpolados resultantes dessa
modelagem seriam proximos daqueles provenientes do semivariograma direcionado
tradicional, com distancias euclidianas? Novamente, o tracado da linha 856R-10 pode ter sido
fator determinante para que ndo houvesse distingdo apreciavel entre os dois métodos. Devido a
sua orientacdo quase bem definida, os pares encontrados a cada passo para o calculo das
semivariancias no azimute principal sdo praticamente 0S mesmos que aparecem no
semivariograma omnidirecional.

Ademais, a investigacdo aqui proposta introduz, com sucesso, a viabilidade de aplicacdo
da Geoestatistica as variaveis de demanda por transporte publico ao longo de linhas de 6nibus,
objetos de interesse do planejamento de redes de TP. Porém, por brevidade, foi possivel mostrar
apenas a técnica de interpolacdo geoestatistica mais simplificada. Dessa forma, pretende-se
confrontar, em estudos futuros, o desempenho da Krigagem Ordinadria ao da Krigagem
Universal, cuja introducdo de varidveis independentes a estrutura do estimador pode levar a
resultados ainda melhores. No caso da linha 856R, espera-se que tal aprimoramento beneficie,
principalmente, o desempenho das estimativas de Embarques e Desembarques. Porém, a
Krigagem Universal provavelmente serd uma ferramenta mais adequada que a KO quando
forem analisadas outras rotas que ndo apresentam uma estrutura espacial tdo aparente em seu
perfil de movimentacgéo de passageiros quanto a selecionada para o presente estudo.

No ambito da Krigagem Universal, sera possivel realizar duas novas analises, a saber:
1) extrapolacdo dos dados da pesquisa sobe/desce para linhas adjacentes, baseado nas

informacdes de trechos que foram visitados pelo referido levantamento; 2) validacédo
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propriamente dita, isto é, avaliar o potencial de estimagdo da krigagem mediante um cenério
simulado em que apenas determinados trechos de linha foram visitados por ocasido da pesquisa
sobe/desce. Para o segundo caso, buscar-se-4, também, identificar o conjunto de pontos de
parada e trechos de linhas, a serem contemplados pela pesquisa sobe/desce, que gerariam
superficies continuas de valores estimados mais proximas da condi¢cdo em que as métricas de
aderéncia sdo otimizadas.

Ainda, ressalta-se que a contribuicdo da aplicacdo da Krigagem Ordinaria as variaveis
da pesquisa sobe/desce se da no ambito operacional, ou seja, no planejamento de curto prazo,
0 que converge com as constantes mudangas na oferta/demanda do transporte publico por
Onibus. A Krigagem Universal, por sua vez, permitira o fornecimento de subsidios ao
planejamento de longo prazo, uma vez que a estrutura de variaveis explicativas desse estimador
possibilita a analise de diferentes cenarios hipotéticos futuros.

A ocorréncia de tendéncias em Embarques, Desembarques e Carregamento, que pode
ter sido fator contribuinte para a obtencéo de erros extremos e considerdvel porcentagem de
efeito pepita, no caso das duas primeiras variaveis, e de um elevado parametro de alcance em
Carregamento, sugere, além da Krigagem Universal, a utilizacdo da Krigagem com Deriva
Externa. Esse estimador também é recomendado & modelagem de varidveis que possuam altas
aleatoriedades na vizinhanga proxima ou variacdes de longo alcance, provavelmente
provenientes da influéncia de outras variaveis.

Além disso, tendo em vista as respostas encontradas para 0s objetivos especificos, outras
recomendac0es para trabalhos futuros podem ser descritas. Umas das principais seria estender
a analise empreendida no presente estudo a um nimero consideravel de linhas, a fim de refinar
e fortalecer os resultados e conclusdes alcangados. Além disso, 0 mesmo método poderia ser
aplicado as variaveis de Embarques, Desembarques e Carregamento em seu estado bruto, sem
a transformacdo de Box-Cox, no intuito de verificar se ha, realmente, alguma melhoria nas
estimativas quando a modelagem geoestatistica é baseada nos dados transformados. Por ser um
artificio comumente usado, os autores optaram por inclui-lo no método, porém, nenhum dos
trabalhos citados esclarece, de fato, se ocorre diferencas significativas quando as
transformacdes ndo séo empregadas.

Ademais, recomenda-se verificar a influéncia do tamanho da grade no célculo das
estimativas de krigagem provenientes da superficie de interpolacdo. Apesar de se ter
considerado aceitavel a resolucao adotada no presente estudo, analisar potencial ganho ou perda
no poder preditivo da técnica resultante de varia¢es no tamanho da grade pode contribuir para

a obtencdo de um desempenho otimizado dos resultados, tanto com relacdo as métricas de
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aderéncia quanto aos recursos computacionais e de tempo de processamento exigidos pela
modelagem.

Uma quarta sugestdo se refere aos questionamentos acerca da utilizacdo de distancias
em rede e semivariogramas na direcdo principal. Trata-se da substituicdo do semivariograma
tradicional pelo designado semivariograma regularizado, no qual adota-se, ao invés das
distancias euclidianas e em rede entre pares, o valor equivalente das mesmas projetado em um
eixo vertical que aponta para o norte geografico. Esse método eliminaria qualquer influéncia
do tipo de distancia ou azimute considerado no calculo do semivariograma experimental.

Finalmente, sugere-se 0 uso de simulacdo geoestatistica para variaveis de demanda por
transporte publico como as utilizadas neste trabalho. Seria interessante testar o uso de
Simulacdo Sequencial Guassiana, para se ter um intervalo de confianca dos valores estimados
a partir das simulacdes. O planejador de transportes, teria, entdo, informacdes relativas aos
piores cendrios por coordenadas geograficas (menores nimeros de usuarios) e melhores
cenarios (maiores numeros de usuarios). Tais cenarios poderiam ser eficientes para

planejamento da oferta considerando horarios de pico e entre picos.
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Tabela 10 - Testes de hipoteses ndo-paramétricos aplicados a comparacédo entre 0s valores reais e as
estimativas da Krigagem Ordinaria omnidirecional com distancias euclidianas

Variavel Modelo teorico Teste Sig. Concluséo

Mediana 0,708 Né&o héa diferencas significativas

Exponencial Mann-Whitney 0,998 Né&o héa diferencas significativas

” Kolmogorov-Smirnov 0,981 Né&o héa diferencas significativas
s Mediana 0,708  Ndo ha diferencas significativas
_cg Gaussiano Mann-Whitney 0,930 Néo ha diferencas significativas
uEJ Kolmogorov-Smirnov 0,783 Ndo ha diferengas significativas
Mediana 0,708 Né&o héa diferencas significativas

Esférico Mann-Whitney 0,975 Né&o héa diferencas significativas
Kolmogorov-Smirnov 0,910 Né&o héa diferencas significativas

Mediana 0,708 N&o h4 diferencas significativas

Exponencial Mann-Whitney 0,966 N&o ha diferencas significativas

§ Kolmogorov-Smirnov 0,160 Né&o h4 diferencas significativas
g Mediana 0,708 N&o h4 diferencas significativas
—g Gaussiano Mann-Whitney 0,916 N&o ha diferengas significativas
% Kolmogorov-Smirnov 0,103 N&o ha diferengas significativas
a Mediana 0,708 N&o ha diferengas significativas
Esférico Mann-Whitney 0,930 N&o h4 diferencas significativas
Kolmogorov-Smirnov 0,103 Né&o h4 diferencas significativas

Mediana 0,571 N&o h4 diferencas significativas

Exponencial Mann-Whitney 0,935 N&o ha diferengas significativas

o Kolmogorov-Smirnov 0,999 N&o ha diferengas significativas
é Mediana 0,850 N&o ha diferengas significativas
S, Gaussiano Mann-Whitney 1,000 N&o ha diferengas significativas
% Kolmogorov-Smirnov 0,617 N4o ha diferencas significativas
o Mediana 0,571 N&o h4 diferencas significativas
Esférico Mann-Whitney 0,940 N&o h4 diferencas significativas
Kolmogorov-Smirnov 0,999 Ndo ha diferengas significativas

Fonte: Elaboracéo propria
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Tabela 11 - Testes de hipéteses ndo-paramétricos aplicados a comparacéao entre os valores reais e as
estimativas da Krigagem Ordinaria omnidirecional com distancias em rede

Variavel Modelo teérico Teste Sig. Conclusao

Mediana 1,000 Ndo ha diferencas significativas

Exponencial Mann-Whitney 0,984 Ndo ha diferencas significativas

- Kolmogorov-Smirnov 0,910 Nao ha diferengas significativas
‘é’_ Mediana 0,708 Né&o héa diferencas significativas
g Gaussiano Mann-Whitney 0,921 Né&o héa diferencas significativas
UEJ Kolmogorov-Smirnov 0,628 Né&o héa diferencas significativas
Mediana 0,708 Nao ha diferencas significativas

Esférico Mann-Whitney 0,953 Ndo ha diferencas significativas
Kolmogorov-Smirnov 0,783 Nao ha diferengas significativas

Mediana 0,708 Né&o héa diferencas significativas

Exponencial Mann-Whitney 0,998 Né&o héa diferencas significativas

§ Kolmogorov-Smirnov 0,344 Né&o héa diferencas significativas
g Mediana 1,000 N&o h4 diferencas significativas
= Gaussiano Mann-Whitney 0,962 N4o ha diferencas significativas
§ Kolmogorov-Smirnov 0,344 Né&o h4 diferencas significativas
a Mediana 1,000 N&o h4 diferencas significativas
Esférico Mann-Whitney 0,980 N&o ha diferengas significativas
Kolmogorov-Smirnov 0,476 N&o ha diferengas significativas

Mediana 0,850 N&o ha diferengas significativas

Exponencial Mann-Whitney 0,991 N&o ha diferencas significativas

=} Kolmogorov-Smirnov 1,000 N&o h4 diferencas significativas
é Mediana 0,345 N&o h4 diferencas significativas
S Gaussiano Mann-Whitney 0,884 N&o ha diferencgas significativas
% Kolmogorov-Smirnov 0,774 N&o ha diferengas significativas
o Mediana 0,850 N&o ha diferengas significativas
Esférico Mann-Whitney 0,963 N&o ha diferencgas significativas
Kolmogorov-Smirnov 1,000 Né&o h4 diferencas significativas

Fonte: Elaboragdo propria
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Figura 13 — Semivariogramas empiricos de Embarques (azimute entre parénteses na legenda do eixo das ordenadas)
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Figura 14 - Semivariogramas empiricos de Desembarques (azimute entre parénteses na legenda do eixo das ordenadas)
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Figura 15 - Semivariogramas empiricos de Carregamento (azimute entre parénteses na legenda do eixo das ordenadas)
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Figura 16 — Modelos tedricos para os semivariogramas de a) Embarques com distancias euclidianas; b)
Embarques com distancias em rede; ¢) Desembarques com distancias euclidianas; d) Desembarques

com distancias em rede; e) Carregamento com distancias euclidianas; e f) Carregamento com
distancias em rede
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