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Resumo da Dissertacdo apresentada & COPPE/UFRJ como parte dos requisitos
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ANALISE ESPACIAL EM MODELOS DE GERACAO DE VIAGENS

Luiz Arruda de Souza Filho

Janeiro/2013

Orientador: Carlos David Nassi

Programa: Engenharia de Transportes

Um dos modelos mais empregados no planejamento de transporte € o tradicional
“modelo de quatro etapas”, que permite a estimativa de viagens das pessoas entre as
diversas zonas de trafego com base na consideracdo de que a realizacdo de uma viagem
depende de um processo que se desenvolve nas etapas de estimativa da geragéo, sua
distribuicdo, divisdo modal e alocacdo destas viagens. A geracdo de viagem, primeiro
passo do método, baseia-se na analise em zonas de trafego, que sdo tidas como unidades
geogréficas. Portanto, os totais de viagens geradas nas zonas de trafego séo observacoes
medidas em diferentes localizacGes geograficas. Porém, estudos de demanda por
transportes tém sido gerados a partir de dados espacialmente dependentes, sem levar em
consideracdo tais caracteristicas. O ferramental de Analise Espacial, incluindo novas
técnicas descritivas e inferenciais da Estatistica Espacial, associado a uma plataforma de
Sistema de InformacGes Geograficas (SIG), apresenta-se com um grande potencial de
aplicacdo na caracterizacdo e diagnéstico dos fendmenos urbanos e regionais
relacionados ao sistema de transportes. Neste estudo, buscou-se testar para a presenca
de autocorrelacdo espacial em ambas as andalises de atracdo e producdo de viagem para
os dados coletados a partir do Plano Diretor de Transporte Urbano da Regido

Metropolitana do Rio de Janeiro, edicdo 2004.
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Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the
requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.).

SPATIAL ANALYSIS IN TRIP GENERATION MODELS

Luiz Arruda de Souza Filho

January/2013

Advisor: Carlos David Nassi

Department: Transportation Engineering

One of the models used in transportation planning is the "four-step model”,
which allows estimation of people travel between different traffic zones based on the
fact that the realization of a trip depends on a process that develops in steps of
estimating the generation, distribution, modal split and allocation of these trips. The
travel generation, the first step of the method is based on traffic analysis in areas that are
considered geographic units. Therefore, the total trips generated traffic areas
observations are measured in different geographical locations. However, demand for
transport studies have been generated from spatially dependent data, without regard
these characteristics. The Spatial Analysis tools, including new techniques of
descriptive and inferential Spatial Statistics, associated with Geographic Information
System platform (GIS) presents with a great potential for application in the diagnosis
and characterization of phenomena related to urban and regional system transport. In
this study, attempted to try for the presence of spatial analysis in production and
attraction trip to the data collected from the Urban Transport Master Plan of the Rio de

Janeiro Metropolitan Region, 2004 edition.
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1. INTRODUCAO

Este capitulo descreve, de modo resumido, as caracteristicas do problema estudado, que
se refere ao estudo da Geragédo de Viagens na Regido Metropolitana do Rio de Janeiro,

bem como a justificativa, o objetivo e a estrutura deste trabalho.

CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

As dindmicas das grandes metrépoles provocam constantes modificagdes do uso do solo
urbano, trazendo transtornos em todos os aspectos das relagdes sociais. As mudangas da
estrutura fisica e a forma de utilizacdo do sistema viario refletem diretamente na

dindmica urbana, impactando sobremaneira no trafego e no transporte publico.

Os responsaveis pelo sistema de transporte fazem uso de modelos de planejamento
capazes de efetuar analises de cenarios futuros de demanda e alternativas de oferta do
transporte publico. Esses modelos ndo apresentam sensibilidade as observacdes
pontuais ou alteracdes em curto prazo na rede de transportes, mas sdo absolutamente
adequados para analises no médio e longo prazo, uma vez que tem a capacidade de
responder de modo consistente a alteragdes estruturais no padrdo de viagem das
pessoas, que sao geradas a partir de modificaces nos niveis de oferta do sistema e no

comportamento das variaveis socioecondmicas e de uso do solo (Central, 2003).

Um dos modelos mais empregados no planejamento de transporte é o Urban
Transportation Planning System - UTPS, conhecido como “Modelo de Quatro Etapas”
(ou modelo sequencial), que permite a estimativa de viagens das pessoas entre as
diversas zonas de trafego com base na consideracdo de que a realizacdo de uma viagem
depende de um processo gque se desenvolve nas etapas de estimativa da geracdo dessas
viagens (quantas viagens tem origem ou destino nas zonas consideradas), sua

distribuicdo (quantas viagens séo realizadas entre as zonas consideradas), a divisdo



modal (quais os modos de transporte utilizado) e a alocagdo destas viagens (qual o

caminho utilizado para modos de transporte que permitem a escolha da rota).

O Modelo de Quatro Etapas continua sendo o mais amplamente utilizado no
planejamento de transporte, sendo a etapa de geracdo de viagens a primeira e a mais
importante etapa da modelagem que trata da previsdo do nimero de viagens em cada
zona de trafego de uma regido. Essa etapa consiste em dois tipos de estimativas:

producdo e a atracdo de viagens.

Modelos de Producdo de viagens tem o objetivo de estimar o total de viagens
produzidas em cada zona de trafego, por motivo de viagem, em funcdo de
caracteristicas socioecondmicas e de uso do solo destas zonas. Ja 0s modelos de atragédo
de Viagens tém como objetivo estimar o total de viagens atraidas para cada zona de

trafego, pelos mesmos motivos e caracteristicas dos modelos de producéo.

A modelagem da geracdo de viagens depende essencialmente da quantidade e da
qualidade dos dados, bem como da forma estrutural dos modelos. Estes sdo obtidos
através das relacGes observadas entre as caracteristicas das viagens e informac6es sobre
as atividades socioecondmicas da populacdo. Torna-se imprescindivel caracterizar e
diagnosticar o padrdo de distribuicdo espacial dos domicilios, da oferta de empregos e
vagas escolares na area de estudo. Assim, alguns dos principais fatores que influenciam
a geracdo de viagens podem ser descritas como renda, possuidores de automovel,
estrutura do domicilio, tamanho da familia, valor do solo, densidade residencial e

acessibilidade.



Além dos fatores descritos anteriormente para producdo de viagens, existem ainda
outros fatores que podem influenciar a atragcdo de viagens numa dada zona, como o
nimero de empregos ofertados e atividade comercial e servigos. Além disso, estes dados
devem estar disponiveis em grande quantidade, sendo ainda dificil isolar os efeitos de
todas as variaveis sobre o nimero de viagens geradas, devido ao comportamento
divergente das pessoas, mesmo sob condigdes socioeconémicas iguais, o que dificulta o
estabelecimento de uma forma Unica que seja capaz de representar a geracdo de viagens
para diferentes pessoas ou grupos.

A estimativa da geracdo de viagem em cada zona de trafego pode ser feita a partir de
modelos matematicos, tais como modelos de fator de crescimento, classificagdo cruzada
e regressdo linear.

Os modelos de fator de crescimento visam estimar o crescimento das viagens para uma
determinada zona, relacionando dados coletados em estudos de trafego com dados
coletados em estudos de uso do solo, buscando averigua sua taxa de crescimento.
Porém, ao assumir uma taxa de crescimento constante baseada nas médias das viagens
produzidas, erros podem estar embutidos, podendo comprometer o estudo nas etapas
subsequentes da modelagem (Lopes Filho, 2008).

Os métodos de classificacdo cruzada separam a populacdo de uma area urbana
relativamente homogénea em diferentes categorias em diferentes classes
socioecondmicas ou por tipo de habitacdo. Uma vez conhecidas as taxas de viagens para
cada classificacdo, essas sdo normalmente aplicadas para cada zona. Sdo usadas as
caracteristicas médias de cada zona para determinar a classificacdo para qual zona
pertence, determinando, entdo, a taxa de viagem a ser aplicada correspondente a cada

categoria.



Os modelos de regressdo linear sdo usados para estabelecer uma relacéo estatistica entre
0 numero de viagens geradas e as caracteristicas dos individuos da zona de tréfego,
podendo ser usados dados agregados no nivel zonal, com a média das viagens por
domicilio nas zonas como a variavel dependente e a média das caracteristicas zonais
como variavel independente (explicativa). Pode-se usar também dados desagregados do
domicilio ou do individuo, cujas caracteristicas domiciliares e pessoais constituem as

variaveis independentes.

Os modelos de geracdo de viagem podem ser desenvolvidos em um nivel desagregado,
em que viagens por domicilio sdo usadas como variavel dependente. No entanto, mais
frequentemente, a variavel dependente é o numero de viagens agregadas em unidades
espaciais denominadas zonas de trafego. Uma vez que uma zona é uma unidade
geogréfica, as observacdes das variaveis sdo medidas em diferentes localizacdes

geograéficas e, portanto, sdo distribuidas espacialmente (Kwigizile, Teng, 2009).

Citando a Primeira Lei da Geografia, Tobler (1970) destaca que todos os objetos no
espaco estdo correlacionados e que os resultados de analises de dados espaciais
dependem da localizacdo dos objetos que estdo sendo considerados. Porém, estudos de
demanda por transportes tém sido gerados a partir de dados espacialmente dependentes,
sem levar em consideracao tais caracteristicas. Com isso, é plausivel considerar que a
correlacdo espacial significa que uma geracdo de viagem em uma zona pode tambem

receber influéncia de zonas proximas a ela.

Dessa forma, as técnicas de Andlise Espacial e de inferenciais da Estatistica Espacial,
associado a uma plataforma de Sistema de Informac6es Geogréaficas (SIG), apresenta-se

como ferramenta auxiliar de aplicacdo na caracterizacdo e diagnostico dos fen6menos



urbanos e regionais relacionados ao sistema de transportes, com énfase nas analises dos

dados de geracdo de viagens.

A precisdo das previsdes, que sdo produzidas por um modelo de geracdo de viagens
depende tanto da precisdo com que 0s “inputs” (ou variaveis de planejamento) podem
ser previstos, como do conhecimento do analista de como os coeficientes e parametros
do modelo variam ao longo do espago. A dependéncia espacial pode ser capturada
através da concepcdo de modelos com variaveis especiais de filtragem do efeito da
dependéncia espacial. A chave para a definicdo especifica de variaveis para explicar a

dependéncia espacial é a definicdo de conectividade das observacgdes.

JUSTIFICATIVA

A possibilidade do uso de técnicas de analise espacial em estudos de transporte, em
especial na modelagem da demanda por transporte de passageiros em regides urbanas,
justifica o estudo apresentado nesse trabalho, que pretende buscar um melhor
entendimento dessas tecnicas, possibilitando, assim, contribuir para 0s préximos

estudos e para a comunidade cientifica.

OBJETIVO

O objetivo deste trabalho é verificar o potencial das ferramentas de analise espacial e
SIG, com foco nas variaveis aplicaveis a producdo de viagens de pessoas em regides
urbanas, caracterizadas em zonas de trafego, de forma a produzir um mapeamento de
superficie com representacao de indicadores de geracdo de viagens em qualquer ponto

deste plano, possibilitando, assim, uma contribuicdo para a comunidade cientifica.



Esse trabalho visa testar a presenca de relacfes espaciais das variaveis utilizadas na
previsdo das taxas de geragdo de viagem, utilizando como dados concretos as
informagdes dos relatorios produzidos para o Plano de Desenvolvimento do Transporte

Urbano - PDTU da Regido Metropolitana do Rio de Janeiro, edi¢do 2004.

ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho apresenta-se estruturado em 6 capitulos. O segundo capitulo contem uma
revisdo bibliogréafica em que sdo apresentados 0s principais conceitos sobre modelos de
planejamento de transporte, mais especificamente no tocante a modelos de previsdo de

viagens.

O Capitulo 3 apresenta uma pesquisa contendo trabalhos ja publicados contendo a
utilizacdo de analise espacial e SIG, com aplicagbes em transporte. No quarto capitulo
encontra-se a descricdo do procedimento metodoldgico pretendido para o objetivo

proposto.

O Capitulo 5 mostra a aplicacdo do procedimento proposto em um caso pratico para o
Plano de Desenvolvimento do Transporte Urbano da Regido Metropolitana do Rio de
Janeiro, e por fim, o capitulo 6 contem as principais conclusfes e recomendacfes para

trabalhos futuros.



2. PLANEJAMENTO DE TRANSPORTES

Este capitulo trata de uma revisdo bibliogréfica sobre planejamento de transportes,
principalmente no modelo de previsdo de demanda, necessario para a compreensdo de
como sao realizados estes estudos, suas fontes de dados e metodologia de célculo.

Uma vez que modelos de demanda s&o inerentemente espaciais, a utilizacdo de um
sistema de informacdo Geografica e técnicas de analise espacial podem facilitar a sua

obtencdo e manipulacdo, de modo que 0 resumo a seguir tem importante compreensao.

INTRODUCAO

O equacionamento da questdo do transporte urbano é um dos grandes desafios no Brasil
e no mundo. Maximizar a eficiéncia de sistemas de transporte multimodais integrados é
o0 paradigma do transporte para o futuro. O objetivo do planejamento de transportes é
providenciar as informagdes necessarias para a tomada de decisdo sobre onde as
melhorias no sistema deverdo ser feitas e promover padrGes de viagens e
desenvolvimento urbano de acordo com os anseios da comunidade.

Problemas e técnicas de planejamento de transporte sofreram profundas mudancas a
partir da década de 1980. Com a continuidade dos problemas relacionados a
congestionamento, poluicdo, acidentes etc., foi possivel aprender que um longo periodo
de planejamento deficiente de transportes, investimentos limitados, énfase no curto
prazo e falta de credibilidade na modelagem de transportes e na tomada de decisdes
estratégicas ndo sdo resolvidos com tentativas timidas de melhoria da geréncia de
trafego. Além disso, o advento da computacdo de alta capacidade e baixo custo

eliminou dificuldades que anteriormente existiam na modelagem de transportes.



MODELOS DE PREVISAO DA DEMANDA POR TRANSPORTES
Para a previsdo da demanda de transporte deve-se, inicialmente, realizar um inventério
detalhado das condi¢des atuais. A cidade pode ser dividida em zonas de trafego e a
partir dai sdo determinados os movimentos realizados entra cada par de zonas. O
resultado é uma matriz de origens e destinos que tem intima relacdo com a atracao e a
producéo de viagens.
As caracteristicas referentes a populacéo, postos de trabalho, numero de veiculos e uso
do solo podem ser obtidas de estudos especificos ou provir de estatisticas municipais e
censitarias. O mapeamento das atividades econdmicas é elaborado a partir de dados
existentes. Ao final, séo estabelecidas formulas que relacionam a atracao e producgédo de
viagens com as caracteristicas das zonas que influenciam significativamente o processo.
Os modelos de demanda sdo usados para previsdéo de mudancas nas viagens e na
utilizacdo do sistema de transportes em funcdo do desenvolvimento da regido, de
alteracdes demogréaficas e de mudangas na oferta. A previsdo da demanda € uma tarefa
desafiadora, mas indispensavel para o planejamento racional dos sistemas de
transportes.
A aplicacdo de modelos de transportes sempre se baseou em processos computacionais.
Em seus estagios iniciais, os modelos de previsdo de demanda constituiram em uma das
aplicacBes pioneiras dos computadores de grande porte. Por outro lado, os modelos de
demanda séo inerentemente espaciais e, portanto, dependentes da manipulacdo de
varidveis espaciais, a saber:

e Matrizes de fluxo e impedancia de viagens;

e Redes para as vias e para o transporte publico.
A utilizacdo de Sistemas de Informacdo geografica facilita a aplicacdo dos modelos de

demanda. No tradicional modelo de quatro etapas, uma ou mais camadas contem
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informacdes das Zonas de Trafego e vetores de matrizes representam as informacdes do
fluxo. As ferramentas de visualizagdo espacial de um SIG possibilitam um maior
entendimento dos dados de transportes e dos resultados dos modelos, ajudando a

identificar e corrigir erros eventuais.

O MODELO DE QUATRO ETAPAS
Um dos modelos mais empregados no planejamento de transporte é o modelo de quatro
etapas — ou modelo sequencial, que permite a estimativa de viagens das pessoas entre as
|zonas de trafego com base nas consideracBes de que a realizacdo de uma viagem
depende do processo desenvolvido nas seguintes fases:

e Geragdo: Quantas viagens tem origem ou destino nas zonas consideradas

e Distribuicdo: quantas viagens séo realizadas entre as zonas consideradas

e Divisdo Modal: quais os modos de transporte utilizados

e Alocacdo do Trafego: qual o caminho utilizado pelas pessoas
O objetivo da geracdo de viagens, objeto deste estudo, € a previsdo do numero de
viagens que s&o produzidas e/ou atraidas para cada zona de trafego da area de estudo. E
um estagio do planejamento de transportes preocupado apenas com o numero de
viagens que comegcam ou terminam em cada zona de trafego, sem necessariamente se
importar com as conexdes entre as origens e 0s destinos. Os métodos de geracdo de
viagens fazem a previsdo da producdo (origens) e da atracdo (destinos) e,
posteriormente, zonas de trafego sdo arranjadas em uma matriz de origem - destino (ou
matriz O-D).
A analise de geracdo de viagens consiste na estimativa do numero total de viagens, por
diferentes motivos, produzidas ou atraidas para cada zona. A geracdo de viagens

relaciona o numero ou frequéncia de viagens a caracteristicas dos individuos /



domicilios, da zona e da rede de transportes. Das andlises resultam tantos modelos
quantos foram os motivos adotados nos estudos:
e Viagem de base domiciliar: casa/trabalho, casa/estudo e casa/outros;
e Viagem de base ndo domiciliar: todas as viagens que ndo tem a residéncia com a
origem ou destino.
Para a correta analise de geracdo de viagens é importante a compreensdo de alguns
conceitos basicos usados na modelagem de transporte, que sdo definidos por

ORTUZAR e WILLUMSEN (1994) como mostra a Figura 2-1.

e

U

Viagens de Base Domiciliar (BD) \\
» Produgdo Atracdo »  Trabalho/
Domicilio Compras/
< Producéo Atracdo Escola
\. _/
(" Viagens de Base ndo Domiciliar (BND) )
Trabalho/ » Producgéo Atracéo »  Trabalho/
Compras/ Compras/
Escola  [* Atragio Producdo |* Escola j/

Figura 2-1: Producéo e Atracao de viagens Base Domicilio e Base Nao-Domicilio. Fonte: Ortizar e

Willumsen, 1994

Viagem ou Jornada € o movimento em um Unico sentido de um ponto de origem para
um ponto destino. Embora o interesse seja especificamente por viagens veiculares,
deslocamentos a pé a partir de uma determinada distancia definida pelo estudo
(normalmente 300 metros ou 3 quarteirdes) sdo geralmente considerados.

e Viagens de base domiciliar (BD): Sdo as viagens em que o domicilio do

individuo que a realiza é a origem ou o destino;
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Viagens de base ndo domiciliar (BND): sdo as viagens em que a origem ou 0
destino ndo é o domicilio do individuo que a realiza;

Producédo de Viagens: refere-se a extremidade domiciliar (origem ou destino) de
uma viagem BD ou a origem de uma viagem BND;

Atracédo de viagens: refere-se a extremidade ndo domiciliar (origem ou destino )
de uma viagem BD ou o destino de uma viagem BND;

Geracdo de viagens: refere-se ao numero total de viagens geradas pelos

domicilios de uma Zona de Trafego — ZT sejam BD ou BND.

Os modelos de geragéo de viagens mais utilizados sao:

Classificacdo cruzada: separa a populacdo de uma area urbana em grupos
relativamente  homogéneos, de acordo com certas caracteristicas
socioecondmicas. Posteriormente, taxas medias de producdo de viagens por
domicilio ou individuo sdo estimadas para cada grupo.

Regressao: podem ser usados dados agregados ao nivel de zona de trafego, com
0 numero médio de viagens por domicilio sendo a variavel dependente e
caracteristicas da zona de trafego sendo as variaveis independentes. Quando séo
utilizados dados desagregados, a variavel dependente continua sendo o nimero
de viagens feitas por domicilio ou individuo, mas as variaveis independentes
passam a serem caracteristicas dos individuos ou domicilios.

Escolha Discreta: usa dados dessegredados para estimar a probabilidade de
viagens por domicilio ou individuo, cujos resultados sdo, posteriormente,

agregados para fornecer a previsdo do nimero de viagens produzidas.
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A geracdo de viagens do transporte de passageiros pode ser qualificada em termos de
viagens de pessoas ou de viagem de veiculos. Considerando-se 0 aspecto
comportamental, ha vantagens em se considerar 0 passageiro que séo os individuos que
decidem sobre a frequéncia de viagens, e ndo os veiculos.
A geracdo de viagens pode ser baseada nos domicilios ou nos individuos. Célculos
baseados nos domicilios sdo mais comuns, mas se houver disponibilidade de dos mais
detalhados, o uso de taxas associadas aos individuos pode resultar em maior precisdo,
por considerar 0s aspectos comportamentais determinantes.
Os motivos das viagens séo extremamente variados, refletindo as diversas atividades de
trabalho e lazer, desenvolvidas pelas pessoas. Para o propdésito de analise, as viagens
sdo agrupadas por categorias ou motivos, que depende do estudo que se pretende fazer e
dos dados disponiveis. A préatica tem mostrado que com a divisdo em categorias por
motivo obtém-se melhores modelos de geracdo de viagens. Sdo apresentadas cinco
categorias geralmente aplicadas para o caso de viagens Base-Domicilio — BD:

e Trabalho

Estudo

Compras

Lazer

Qutras

As viagens de trabalho e estudo sdo chamadas de viagens compulsérias e sdo,
geralmente, as mais numerosas, enquanto que as demais sdo consideradas viagens
opcionais. A Ultima categoria engloba as viagens menos rotineiras como, por exemplo,
as por motivo de salde, necessidades burocraticas etc. As viagens BND ndo sao
normalmente divididas em categorias, pois representam apenas de 15 a 20% do total de
viagens.
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As viagens podem ainda ser classificadas por periodo do dia (horérios de pico ou fora
de pico). Os horérios de pico variam de cidade para cidade e, muitas vezes, de regido
para regido dentro de uma mesma cidade. Os motivos de viagem neste periodo sdo na
maioria para trabalho ou estudo. Outra classificagdo importante, apresentada por
ORTUZAR e WILLUMSEN (1994) é por caracteristicas pessoais, tais como nivel de
renda, posse de veiculos ou estrutura e tamanho do domicilio, uma vez que o
comportamento individual de viagens é altamente dependente de atributos

socioecondmicos.

SELECAO DE VARIAVEIS PARA ANALISES DE GERACAO DE

VIAGENS

Primeiramente, faz-se necessaria a distincdo de quatro grupos principais, onde
diferentes variaveis sdo consideradas para a modelagem de geracdo de viagens, a saber:

e Viagens de pessoas (producdo e atracéo)

e Viagens de Carga (producédo ou atragéo)
Os grupos que englobam as viagens de pessoas sdo 0s de interesse deste trabalho. Os
fatores que afetam a producéo séo:

e Renda

e Posse de Veiculo

e Estrutura do Domicilio

e Tamanho da Familia

e Valor do Terreno

e Densidade Residencial

e Acessibilidade
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Para a atracdo de viagens de pessoas, outros fatores sdo considerados, como, espacgo

disponivel para inddstria, comercio/ servicos e, também, o numero de empregos. Deve-

se destacar ainda a necessidade de verificagdo de dos aspectos relacionados aos

parametros de geracédo de viagens:

Estabilidade Temporal: os modelos de transporte sdo desenvolvidos, em geral,
para auxiliar a formulacdo e avaliacdo de planos e projetos de transporte.
Embora muitas vezes seja utilizado dados estatisticos obtidos durante um longo
periodo de coleta, a maioria dos casos envolve a hipétese de que os parametros
do modelo permanecerdo constantes (estaveis) entre a data de seu
desenvolvimento e os anos do periodo de analise.

Estabilidade geogréafica: & o importante atributo em todo modelo de demanda
que pode permitir a reducdo dos custos em pesquisas em diferentes areas de uma
regido metropolitana. Nem todas as caracteristicas podem ser transferidas entre
areas ou cidades, pois a duracdo média de uma viagem até o servico depende das
dimensdes destas areas, suas formas e distribuicdes dos locais de trabalho e das
zonas residenciais no espaco. Mas considerando-se que as viagens sao
relacionadas a grupos homogéneos de pessoas, as taxas de geracdo de viagens

podem, em muitos casos, permanecer estaveis geograficamente.

CRITICAS AOS MODELOS DE DEMANDA TRADICIONAIS

Os modelos de demanda sdo desenvolvidos e calibrados em fungdo do comportamento

das pessoas e das condi¢bes do sistema de transportes que prevalecem no local e na

época do estudo. Os valores sociais podem mudar com o tempo, resultando em erros nas

projecdes de demanda, além de que problemas especificos existentes no sistema de

transporte em analise também podem comprometer os resultados.
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Saraiva apud Lopes (2004) salienta que a magnitude do problema é ainda maior em
paises em desenvolvimento como é o caso do Brasil, porque enquanto o planejamento
de transportes em paises desenvolvidos trabalha com uma situacdo em que prevalecem
populacOes e areas urbanas relativamente estaveis, as analises de demanda em cidades
brasileiras incluem até mesmo areas desocupadas.

Vasconcelos resume os principais problemas dos modelos de demanda utilizados no
Brasil, destacando a falta de dados confidveis, o uso de modelos importados, que ndo
reproduzem adequadamente as condicGes dos paises em desenvolvimento, e as altas
taxas de mudancga demografica, econdmica e social, que resultam em grandes estruturas
de transporte ociosas ou desnecessarias.

Taco apud Lopes (2004) critica os modelos tradicionais pelo carater estatico, pois nao
apresentam recursos que possibilitem a captacdo, com rapidez, das mudancas urbanas
relativas ao uso do solo. Alem disso, necessita de grande quantidade de dados, o0 que
impossibilita a sua atualizacdo rédpida e continua, em razdo dos elevados custos
operacionais.

Uma alternativa para a solucdo dos problemas apresentados pelos modelos tradicionais
e a utilizacdo de técnicas que reconhecam e incorporem caracteristicas espaciais no
processo, 0 que acentua a potencialidade do uso de Sistemas de Informacdes

Geograficas — SIG, particularmente de suas ferramentas de analise espacial.
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3. ESTUDOS UTILIZANDO ANALISE ESPACIAL

Este capitulo visa abordar o tema analise espacial considerando os principais conceitos
da chamada geoestatistica e, em especial, no uso de técnicas de correlagdo espacial para

a estimativa de valores ponderados espacialmente.

INTRODUCAO

O objetivo da andlise espacial € mensurar propriedades e relacionamentos levando-se
em conta a localizacdo espacial do fendmeno em estudo. Ou seja, incorporar 0 espaco a
analise que se deseja realizar. Pode-se definir a analise espacial como o estudo,
exploracdo e modelagem de processos que se expressam atraves de uma distribuicao
espacial e podem ser também denominados fendmenos geograficos.

No seculo XI1X, John Snow foi conhecido com o primeiro que, intuitivamente, aplicou
técnicas de analise espacial em analises estatisticas, a partir de estudos de epidemia de
cblera em Londres. A Figura 3-1 apresenta um detalhe do mapa produzido por ele para
0 estudo, mapeando e quantificando os casos de célera e analisando sua proximidade
com o0s pontos de captacdo d"agua.

As analises espaciais ajudaram a identificar uma das bombas de agua que abasteciam a
cidade como o epicentro do problema, sendo conhecido como a primeira analise de

dados em um ambiente de informacéo geografica realizado.
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Figura 3-1: Detalhe do Mapa de John Snow com a quantificacéo e localizagdo dos casos de colera

na cidade de Londres. Fonte: http://www.udel.edu/johnmack/frec682/cholera/

Vaérios estudos foram realizados até que avangos no campo da estatistica comecaram a
ser transferidos para o que hoje conhecido com Estatistica Espacial. Em muitos
trabalhos publicados sobre métodos de estatistica convencionais ja se observava o
reconhecimento de problemas causados pela dependéncia espacial, mas com Moran e
Geary que apresentaram os primeiros indices formais para detectar a presenca da
autocorrelacdo espacial em um conjunto de dados.

Para muitos autores, a introducéo da analise espacial nos estudos de transporte deu-se
com o advento da aplicacdo de SIG nos mais variados ramos de planejamento. Com o
uso mais frequente do SIG, gracgas principalmente aos recursos computacionais hoje
existentes, de maneira acessivel e dindmica, o termo analise espacial passou a fazer
parte do cotidiano do profissional de transporte, embora pouco tenha sido de fato

discutido sobre suas bases tedricas, seus conceitos e aplicacdes.
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A visualizacdo é um fator importante da estatistica espacial, mas complementar a
descri¢do, comparacao e interpretacdo dos dados. A estatistica descritiva ou inferencial
é, portanto, eficaz e essencial para tornar explicito o que esta apenas implicito em mapas
ou para analisa-los, chamando a atencdo para caracteristicas que ndo eram perceptiveis

apenas pela visualizagao.

GEOESTATISTICA - APLICAGOES

A Geoestatistica surgiu na década de 60, baseando-se nas observacGes de Daniel G.
Krige (1951), onde concluiu que somente a estatistica classica era insuficiente para
explicar certos fendmenos onde se observa variabilidade espacial. Desta forma, seria
necessario levar em consideracao a distancia entre as observagoes, onde a localizacao de
diferentes objetos é de extrema importancia para analise de dados espaciais. Surge entédo
0 conceito de dependéncia espacial entre as observacdes.

No final dos anos 70, inicio dos anos 80, 0 uso da teoria geoestatistica na area das
ciéncias do ambiente é intensificado. Nesta fase da sua evolucdo, os modelos
geoestatisticos assimilam as especificidades dos dados relativos ao campo em estudo.
Em meados dos anos 80, da-se mais um salto na evolucdo dos conceitos e aplicacbes no
campo metodoldgico geoestatistico, com o dominio no setor petrolifero. Entdo, como
ciéncia aplicada, a geoestatistica desenvolveu um conjunto de problemas concretos,
relacionados a caracterizacdo dos fendmenos espaciais onde ndo era suficiente por parte
da estatistica classica.

Fazendo uma ligacdo entre as aplicagdes no campo da geologia e meio ambiente e 0
Planejamento de Transportes, pode-se afirmar que embora a analise de variaveis que

caracterizem solos e individuos, no que tange o comportamento de viajantes nas cidades
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seja bastante diferente, existe um fator convergente entre tais estudos que € a
dependéncia espacial das variaveis envolvidas.

Estudos relacionados a viagens urbanas, por exemplo, sdo influenciados por atributos
eminentemente geograficos, tais como: adensamentos residenciais e de atividades
socioecondmicas, proximidade entre zonas, cobertura espacial da rede de transporte,
impedancia de viagem na malha rodoviaria, etc. (Loureiro et. al., 2006). Assim, ¢
compreensivel a consideracdo do atributo espacial na previsdo de viagens no meio
urbano, ja que se supde que modelos espaciais traduzem melhor o padrdo de
comportamento individual relacionado a viagens.

Henrique et. al. (2004) realizaram um estudo para a cidade de Fortaleza — CE que visou
a caracterizacdo espacial da mobilidade urbana dos usuarios cativos do sistema
integrado de transportes metropolitano, buscando identificar o padrdo de distribuicdo
espacial dessa mobilidade, bem como outras variaveis correlacionadas, tais como uso do
solo residencial, renda da populacdo e acessibilidade provida pela rede de transporte,
com o objetivo de verificarem se tais variaveis sdo explicativas para o fenbmeno da
autocorrelacdo espacial da quantidade de deslocamentos realizados neste sistema.

Lopes (2005) efetuou uma investigacdo dos efeitos da dependéncia espacial em modelos
de previsdo de demanda por transportes, confrontando o desempenho de modelos ditos
tradicionais com modelos alternativos, nos quais sdo introduzidas variaveis de
dependéncia espacial, comprovando que tais modelos sdo melhores pois os resultados
obtidos mostraram refletir melhor a dindmica apresentada pelo desenvolvimento urbano,
utilizando como base a analise comparativa em pesquisas de Origem e Destino — O-D
de dois periodos distintos na cidade de Porto Alegre — RS, dos resultados obtidos com

modelos ditos tradicionais e os obtidos com modelos que consideravam variaveis
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espaciais. Neste estudo, foi utilizado a técnica de analise por autocorrelagdo espacial,
com o indice de Moran Global e Localizado.

Correia, et. al. (2007) realizou um trabalho para a determinagdo de indicadores de
mobilidade sustentavel em regides metropolitanas aplicando técnicas de autocorrelacéo
espacial cujo objetivo é caracterizar a dependéncia espacial entre dados analisados,
mostrado como os valores estdo autocorrelacionados no espago, com a aplicacdo do
indice global de Moran (1), que fornece uma medida geral da associacao espacial. Como
concluséo, observou uma maior mobilidade sustentavel para setores de classe média,
uma vez que possuem melhor atendimento do transporte publico, area comercial
expressiva (0 que diminui viagens) e diversidade de transporte pablico. A analise
permitiu afirmar que variaveis renda e mobilidade sustentavel, para a regido em analise,
podem estar inversamente relacionadas.

Mendonca (2008) realizou estudo aplicando regressdo com efeitos espaciais locais em
modelos de previsdo de demanda de passageiros de transporte rodoviarios, mostrando
que na existéncia de dependéncia espacial e da ndo-Estacionariedade, os modelos de
regressdo com efeitos espaciais locais da forma discreta, que analisa cada sub-regido
com suas particularidades, apresentam diagndsticos que permitem afirmar e
compreender melhor de que o espaco influencia na demanda de passageiros.

Feng, et. al. (2009) realizaram uma experiéncia fazendo uso da autocorrelacdo espacial
nos dados de distribuicdo modal relacionados com proprietarios de automoveis, visando
melhorar a precisdo dos resultados obtidos em um modelo 4 etapas, aplicados nos dados
da cidade de Pequim. Parcialmente, os resultados do modelo denominado SPA-STEP
Model, (ou Modelo de 4 etapas com autocorrelacdo espacial integrado), mostraram-se

melhores sob o ponto de vista ambiental (emissdo de CO), quando comparado com 0s
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resultados do modelo tradicional, cujos resultados séo sobre-estimados principalmente
para trafego em baixa velocidade.

Pitombo, et. al. (2010), efetuaram comparagdes entre duas diferentes técnicas de analise
de dados espaciais para a previsdo de producéo e atracdo de viagem urbana na Regido
Metropolitana da Cidade de S&o Paulo, fazendo uso de técnicas de analise com variaveis
independentes, analise geoestatistica com o uso de krigagem e regressao atribuindo
pesos em componentes relacionados espacialmente. Tiveram como objetivos a
proposicdo de duas diferentes técnicas de analise espacial para previsdo de geracdo de
viagens, que denominaram como PCA+GWR (ou Analise de Componente Principal e
Regressao Ponderada Espacialmente) e PCA+KED ( Anélise de Componente Principal
e Krigagem com deriva externa). Nas analises proferidas, embora a GWR tenha
apresentado maior correlacdo em relacdo a KED, esta apresenta a possibilidade de
estimar valores em pontos desconhecidos do espaco analisado.

Ribeiro (2012) teve como motivacdo o trabalho desenvolvido por Lopes (2005),
relacionado aos efeitos da dependéncia espacial em modelos de previsdo de demanda
por transportes, o qual propunha modelar o nimero de viagens de uma particular area
considerando a demanda das areas vizinhas a partir da aplicacdo de modelos de
regressao espacial, utilizando como caso pratico o municipio de Vitoria — ES.

A aplicacdo da técnica geoestatistica de krigagem foi utilizada em um estudo
desenvolvido por Siva Junior (2006) para a caracterizacdo da variabilidade espacial da
condutividade hidraulica no semi-arido do Nordeste e, como método de analise de
dados demograficos, trabalho desenvolvido por Jackob (2002), onde se mostrou
possivel obter resultados satisfatorios, destacando sua praticidade em aplicacbes com o

uso de SIG.
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4. PROCEDIMENTO METODOLOGICO

INTRODUCAO

O principal objetivo do trabalho é apresentar a geoestatistica como ferramenta vidvel
para andlise de geracdo de viagens. Para isso, espera-se estimar as viagens (atracdo e
producdo) em qualquer coordenada, ou seja, em qualquer ponto, delimitada no espaco
geografico, delimitada pelos limites das variaveis analisadas, considerando os valores
das variaveis nos centrddes das Zonas de Trafego, considerados como valores médios
das taxas de viagens por area.

Nestes centroides, serdo considerados valores médios das taxas de viagens por area e
extrapolados para toda a regido da unidade a ser analisada (ex. zona de trafego,
municipio etc.). Desta forma, cada unidade a ser analisada estard& homogeneamente
representada pelo valor de seu centroide.

A figura 4-1 apresenta 0s principais passos que serdo seguidos para a obtencdo do

resultado final, que sera representada por um mapa tematico.

( ) ( L. ) 4 )
Escolha das Descricao Variogramas

Variaveis Espacial Experimentai

\ = = ,
= =

( . )
Variograma

Tedrico

Estimacéo
Geoestatistic

Validacdo
Cruzada

Figura 4-1: Etapas do Processo de Obtencdo de viagens geradas por anélise espacial

ESCOLHA DAS VARIAVEIS
Considerando como premissa basica a correlacdo espacial para geracdo de viagens

(producdo e atracdo) sdo consideradas as variaveis relativas a viagens, por centroide de
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zona de trafego. Podem ser analisadas dadas que consistem em variaveis proprias em
producdo ou atracdo de viagens. Neste sentido, dados relacionados ao motivo das
viagens, dados socioecondmicos e estatisticos de cada zona ou regido a ser estudadas

sdo aplicaveis, pois sdo informagdes que podem conter autocorrelacdo espacial.

DESCRICAO ESPACIAL DOS DADOS

Esta etapa tem como objetivo visualizar 0 modo como cada variavel se comporta no
espaco geografico, definindo-se as principais caracteristicas destas. Para esta etapa, a
utilizacdo de sistemas de informagdo geogréafica — SIG é importante, pois possibilita
demonstrar a partir de um plano cartesiano conhecido, o0 posicionamento de cada
informacdo e sua relacdo com elementos geograficos referenciais, que para 0 caso
podem ser as divisas municipais, estaduais, rodovias, ferrovias e demais elementos
notaveis sob o ponto de vista de transporte. Seu resultado pode ser expresso na forma de
mapas tematicos.

Através da visualizacdo do arranjo espacial dos dados experimentais que se faz o
planejamento dos parametros fundamentais para o calculo dos variogramas: direcdes,

classes de angulos e distancias.

VARIAVEIS REGIONALIZADAS

As variaveis regionalizadas, ou VR, tratadas através da estatistica espacial, apresentam
em comum o fato de dependerem fortemente da localizacdo espacial (Soares, 2000).
Apresentam continuidade de ponto para ponto, mas as mudancas sdo tdo complexas que
ndo sdo possiveis de descrever por nenhuma funcao deterministica.

A geoestatistica estuda o comportamento das chamadas varidveis regionalizadas e

fundamentalmente baseia-se nos seguintes pressupostos:
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e Ergodicidade: a esperanca referente a média de todas as possiveis realiza¢des da
variavel é igual a média de uma Unica realizacdo dentro de um certo dominio;
e Estacionariedade: na regido em que se pretende fazer estimativas, o fenémeno é
descrito como homogéneo dentro desse espaco;
e Hipdtese intrinseca: as diferencas entre valores apresentam fraco incremento,
isto é, as diferencas sdo localmente estacionarias.
As variaveis regionalizadas estdo intimamente ligadas ao suporte, termo habitualmente
entendido como o volume e orientagdo espacial de uma amostra. Uma amostra em
geoestatistica € uma porcdo de material coletado em cada ponto (localizado por suas
coordenadas geograficas). Os materiais sdo coletados atraves do suporte e este
influencia fortemente os valores da variavel, determinando, quando aumenta, a
diminuicdo da sua dispersao.
Embora uma VR seja espacialmente continua, ndo é normalmente possivel saber o seu
valor em todos os locais. Geralmente, os seus valores sdo conhecidos apenas atraves de
amostras que sdo recolhidas em localizagdes especificas. O tamanho, forma, orientacao
e arranjo espacial destas amostras constituem o suporte da variavel regionalizada.
Apesar do aspecto erratico evidenciado pela VR, existe certa continuidade espacial.

Uma VR, Z(x), é continua se:

lim,_, . E{[Z(x)-Z(x0)?}=0 (Equacao 4-1)

Na realidade, a continuidade raramente existe, ou seja, aquele limite tende para um
valor C0'0, que pode ser demonstrado em um variograma, designado pelo chamado
“efeito pepita” (nugget effect). Uma descricdo mais detalhada sobre os variogramas é

feita nas segdes a seguir.
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Este efeito deriva de dois fatores: possivel existéncia de erros de amostragem, e

existéncia de micro regionalizacfes que a escala de amostragem nédo permite detectar.

limy_, E{[Z(x)-Z(x0)?}=C0 #0 (Equagao 4-2)

VARIOGRAMA E SEMIVARIANCIA

A continuidade espacial da VR pode ser medida por uma quantidade positiva que traduz
as diferencas dos valores da variavel medidos em pontos distanciados de h.

Logo, x(i) e x(i+h) sdo valores de uma variavel regionalizada obtidos nos pontos i e i+h,
separados entre si por multiplos da distancia h, vetor com direcdo especifica, em um
espaco a uma, duas ou trés dimensdes. O grau de relacdo entre valores numa certa
direcdo pode ser expresso pela covariancia ou pela variancia entre valores de uma
mesma varidvel, porem obtidos em pontos x e x+h.

A funcdo que traduz a semivariancia em funcdo das distancias entre os pontos é
chamada de variograma e a fungdo que descreve as diferencas (variacdes) entre as
amostras separadas por distancias variaveis sdo denominadas semivariancias.

Para qualquer deslocamento h, os dois primeiros momentos da diferenca [x(i)-x(i+h)]
sdo independentes da localizagcdo de x e funcdo apenas de h. Como a média € expressa
por:

m = E[x(i)-x(i+h)] = E[Z(X)] (Equacéo 4-3)

Temos que a variancia

E{[x()-x(i+h)]-m]%} = E{[Z(x) - m]?} (Equagéo 4-4)

E a covariancia como

C(h) = E[Z(x+h).Z(x)] — m? (Equacéo 4-5)
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A covariancia depende do tamanho de h. Considerando h = 0, C(h) passa a representar a

variancia = C(0).

Sendo a semivariancia como a metade da variancia das diferencas, temos

x(i+h) - x(D)] v(h — ) = y(h) = Z[Z(x+h) — Z(x)] / 2 (Equagdo 4-6)

A variancia de X = [Zx 2 /n] [ (£ x/n)?]

v(h) = [1/2 Z(x(i+h) - x(1))?]/n - [1/2 Z (x(i+h) - x(i)) /n?] (Equacéo 4-7)
Como
{[ /2 Z (x(i+h) - x(1)) ]/ n} =0 (Equacéo 4-8)
temos
v(h) = 172[{Zx(i+h)2}/n + {Z x(i)2 }/n] - {Zx(i+h)x(i)}/n (Equacéo 4-9)

0 que significa que,

v(h) = C(0) - C(h) (Equagéo 4-10)

Sendo x(1), X(2), .... x(i),... X(n), realizacdes de uma variavel regionalizada, satisfazendo

a hipotese intrinseca, a estimativa nao tendenciosa da semivariancia é dada por

y(h) = 1/2n S{x(i+h) - (i)} 2 (Equacio 4-11)
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Dessa forma, relages sdo mostradas quando a fungédo y(h) é colocada em gréfico contra
h para originar o semivariograma, onde é possivel medir o grau de dependéncia espacial

entre as amostras € a expressao é

Y(h)= 5o Sy [x(1+h)-x D)2 (Equagdo 4-12)

Onde,

y(h) é a semivariancia para o intervalo h,

n(h) é o niamero de pares de dados que distam h entre eles,

Z(xi+h) - Z(xi) € o valor da diferenca de um par de dados que distam h entre
eles.
O variograma ¢ a ferramenta béasica que permite descrever quantitativamente a variagao
no espaco de um fendmeno regionalizado. A natureza estrutural de um conjunto de
dados (assumido pela variavel regionalizada) é definida a partir da comparacdo de

valores tomados simultaneamente em dois pontos, segundo uma determinada direcao.

SEMIVARIOGRAMA

O semivariograma descreve a autocorrelacdo espacial dos pontos de amostragem
medidos. A figura 3 apresenta um exemplo de semivariograma, onde sdo observadas
algumas particularidades.

A partir de certa distancia, a semivariancia ndo aumentard com a distancia e ira se
estabilizar em um valor igual avaridncia média, dando a esta regido o nome
de silo ou patamar.

A distancia entre o inicio do semivariograma e o come¢o do silo recebe o nome

de alcance, (range em inglés). Ao extrapolarmos a curva do semivariograma para a
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distancia zero, podemos chegar a um valor ndo nulo de semivariancia, que é conhecido

como Efeito Pepita (Nugget Effect).
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Figura 4-2: Parametros de um semivariograma

O efeito pepita pode ser atribuido a erros de medigdo ou de fontes espaciais da variacao
em distancias menores do que o intervalo de amostragem, ou ambas as situacoes. O erro
de medicdo ocorre por causa do erro inerente em dispositivos de medicdo. Fendmenos
naturais podem variar espacialmente em um intervalo de escalas.

Tipicamente, 0 semivariograma ira mostrar baixas varia¢oes para pequenas diferencas e
variacGes maiores em distancias maiores de separacdo, o que indica que os dados sdo
espacialmente autocorrelacionados. Posteriormente, uma funcao é ajustada aos pontos, o
que é conhecido como um modelo de semivariograma.

Para a obtencdo de um variograma, portanto, é suposto que a variavel regionalizada
tenha um comportamento fracamente estacionario, onde os valores esperados, assim

como sua covariancia espacial, sejam 0s mesmos por uma determinada area. Assume-se,
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desse modo, que os valores dentro da &rea de interesse ndo apresentem tendéncia que
possam afetar os resultados.
A Semivariancia distribui-se de 0, quando h=0, até um valor igual a variancia das

observacGes para um alto valor de h.

SEMIVARIOGRAMA EXPERIMENTAL
O variograma experimental permite caracterizar o comportamento espacial das variaveis
regionalizadas, identificando diregdes preferenciais no espaco (anisotropia) ou néo
(isotropia).
Para a utilizacdo do semivariograma em analises espaciais, faz-se necessario observar
algumas suposicoes, sendo:
a) as diferencas entre pares de valores de amostras sdo determinadas apenas pela
orientacdo espacial relativa dessas amostras;
b) o interesse € enfocado apenas na média e na variancia das diferencas,
significando que esses dois parametros dependem unicamente da orientagédo
(hipotese intrinseca);
C) por conveniéncia assume-se que os Vvalores da area de interesse nao
apresentam tendéncia que possa afetar os resultados e assim a preocupacgéo sera
apenas com a variancia das diferencas entre valores das amostras.
Para a constru¢do do variograma experimental, devem ser examinados 0s possiveis
pares de pontos em pelo menos 30 pares, sendo removidos os pares com valores
andmalos e com maior Ah , a metade da maior distancia existente entre os pontos.
Quando a distancia entre pares é zero, o valor em cada ponto é comparado com ele

proprio, e logo as diferencas sdo 0 e o valor da semivariancia também zero.
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Existe a necessidade de ajustar uma fungdo matemaética que descreva continuamente a
variabilidade ou correlagdo espacial existente nos dados, pois o variograma
experimental ndo serve para esse fim, porque ha necessidade de interpolacéo e os pontos
apresentar-se-8o com certa dispersdo, principalmente para distancias grandes, quando o

namero de pares de amostras diminui.

MODELAGEM DO SEMIVARIOGRAMA TEORICO - PRINCIPAIS

MODELOS
Apos a escolha dos parametros das direcdes a estudar, é necessario transpor toda essa
informacao para uma funcéo geral representativa. Sendo assim, € necessario o ajuste dos
variogramas experimentais a uma fungdo geral. Dessa forma, sdo considerados oS
parametros das curvas ajustadas dos variogramas.
N&o sendo possivel ajustar um modelo por qualquer tipo de funcdo, existem funcdes
interpoladoras que tem um numero reduzido de parametros (sendo a sua escolha
limitada as que fornecem solucdes estaveis).
Concluido o ajustamento do variograma tedrico para todas as variaveis e direcoes, é
possivel selecionar qual a direcéo principal (a que corresponde uma maior continuidade
espacial e a que foi ajustada com maior amplitude) e secundaria (a que corresponde a
menor amplitude).
O semivariograma experimental fornece informacGes sobre a autocorrelacdo de
conjuntos de dados, porém, eles ndo fornecem informac6es para todas as direcdes e
distancias possiveis. ApOs a construcdo dos variogramas experimentais, faz-se
necessaria a modelagem a partir de uma curva expressa por um modelo matematico

definido por uma funcéo continua que melhor ira ajustar ao semivariograma.
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Sendo o variograma uma funcdo que depende da diregdo, é natural que apresente
andamento diferente conforme a direcdo, refletindo a anisotropia da continuidade
espacial da VR. Se o variograma apresenta uma forma semelhante em todas as direcdes
do espaco, s6 dependendo de h, diz-se que a estrutura do fenémeno é isotrépica, sem
direcOes privilegiadas de variabilidade.

A seguir, sdo apresentados alguns modelos matematicos usualmente conhecidos como
funcBes para ajustar os semivariogramas para analises espaciais. S&o eles os modelos
esférico, exponencial, gaussiano e linear.

Modelo Esférico:

3
y()=C] G x 2) -(% x :_3)] (Equacdo 4-13)
quando h<a
y(h)=C (Equagdo 4-14)

quando h >=ga,
A inclinacdo da tangente junto a origem (h=0) é % Considerado 0 modelo mais

comumente utilizado.
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Figura 4-3: Modelo de Variograma Esférico
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Modelo Exponencial:

y(h)=C(1 -e'g) (Equagao 4-15)

A inclinacdo da tangente junto a origem é C/a; C ¢ a assintota de uma curva exponencial

e pode ser equalizada junto a soleira.
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Figura 4-4: Modelo de Variograma Exponencial
Modelo Gaussiano:
h2
y(h)=C(1-¢ ) (Equagéo 4-16)

A curva parabdlica junto a origem e a tangente nesse ponto é horizontal, indicando

pequena variabilidade para curtas distancias.
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Figura 4-5: Modelo de Variograma Gaussiano

Modelo a Poténcia:

y(h)=Ch"

comnentre0e 2;

(Equacéo 4-17)

quando n = 1: modelo linear. Considerado 0 modelo mais simples.
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Figura 4-6: Modelo de Variograma Linear

ESTIMACAO GEOESTATISTICA - KRIGAGEM

A técnica de krigagem pressupde que pontos proximos no espaco tendem a ter valores

mais semelhantes do que pontos mais afastados e assume que estes pontos de uma

determinada populacdo em uma regido se encontram correlacionados no espaco.
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Conforme ja comentado nas se¢Bes anteriores, a Autocorrelacdo é uma funcdo da
distancia e é uma caracteristica definidora da geoestatistica.

Na krigagem, o procedimento é semelhante ao de qualquer interpolacéo, utilizando um
conjunto de técnicas de regressdo linear generalizadas, em que 0S pesos Sdo
determinados a partir de uma analise espacial, baseada no semivariograma. Além disso,
a krigagem fornece em média, estimativa ndo tendenciosa e com variancia minima.

A krigagem ¢ um método que permite estimar o valor desconhecido associado a um
ponto, area ou volume, a partir de um conjunto de n dados {Z(xi), i=1,n} disponiveis. O
estimador podera ser obtido como uma combinacdo linear dos dados disponiveis,
conforme:

Z(Xo)= 2 MZ(X) (Equagao 4-18)

Onde:

Z(X,) , € o valor desconhecido a ser estimado;

A; (i=1,n) , sdo os ponderadores obtidos pela resolucdo do sistema linear de
equacoes;

Z(X;) (i=1,n), sdo o conjunto de n dados disponiveis.

A construcdo do estimador, na krigagem ordinaria, ndo requer o conhecimento inicial da
média estacionaria da amostragem (Landim, 1998), mas requer que a soma dos pesos
Y. = A;sejaigual al.

Os ponderadores (4;, i=1,n) sdo obtidos da resolucdo de um sistema linear de equacoes,
denominado sistema de equac6es de krigagem.

Para a Krigagem Simples, considere uma superficie sobre a qual se observe alguma
propriedade do solo, Z, em n pontos distintos, com coordenadas representadas pelo

vetor x. Assim, tem-se um conjunto de valores {z(xi), i=1, ..., n}, onde xi, identifica
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uma posicdo em duas dimensdes representada pelos pares de coordenadas (xi, yi).
Suponha que se objetive estimar o valor de Z no ponto x0. O valor desconhecido de
Z(x0) pode ser estimado a partir de uma combinagdo linear dos n valores observados,
adicionado a um parametro, A 0.

O objetivo da krigagem € buscar o melhor conjunto de ponderadores, de tal modo que a
variancia do erro seja a minima possivel. Trata-se, portanto, de encontrar o minimo da

funcéo variancia do erro.

VALIDACAO CRUZADA

A validacgéo cruzada, ou teste do ponto ficticio, € um método de analise que consiste em
efetuar uma estimativa sequencial do valor de cada ponto da amostra, considerado como
estimado, calculando o erro de estimacdo em relacdo a seu ponto dito como real,
indicando se o0 modelo e/ou seus valores sdo razoaveis.

O método consiste na remoc¢do do ponto da amostra a ser observado, verificando o
quanto cada ponto variou em relacdo ao ponto calculado, tomando como base o restante
da amostra, sendo aplicado ponto a ponto. Como exemplo, podemos observar a Figura
4-7, onde mostra uma amostra com 10 pontos. O método implica na omissdo de um
ponto e calcula o valor desse local utilizando os 9 pontos restantes, sendo comparado

com o valor do ponto omitido e aplicado em cada elemento amostral.

Figura 4-7: Exemplo de aplicacao do teste de validagéo cruzada para cada ponto (em vermelho)
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Os resultados das analises de cada elemento amostral com seu par encontrado podem
ser observados a partir de um gréafico de dispersdo, onde é possivel conferir o0 grau de
aderéncia da regressao através da reta ajustada. A Figura 4-8 ilustra essa condicdo, onde
0S pontos estimados (eixo Y) estdo “plotados” em relagdo aos valores dito reais (eixo X)
e uma reta ajustada ao conjunto amostral (em azul) indica 0 quanto que a autocorrelacéo

espacial variou (linha diagonal).

Predicted 10 1
1.21

1
1.01
0.91
0.81
0.71

061

0.21 0.3 0.41 051 061 0.7 0.81 0.91 1.01 1.1 1.21
Measured 10 1

Figura 4-8: Gréfico da Estimativa x Valor Medido
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5. APLICACAO — CASO PRATICO: PDTU RMRJ

Neste capitulo, serdo apresentadas as aplicacdes dos conceitos expostos anteriormente
para as demandas previstas no Plano Diretor de Transporte do Rio de Janeiro — PDTU,
onde serdo considerados os dados de geracdo de viagens. Serd mostrada a analise dos
dados utilizados, o tratamento destes dados com a utilizacdo do modelo matematico

adotado, a criacdo dos mapas de superficie e a validacdo destes modelos.

ANALISE DOS DADOS DISPONIVEIS

O caso pratico deste trabalho é a aplicacdo dos conceitos de geoestatistica e 0 modelo de
Krige nos dados de demanda de transporte obtidos no Plano Diretor de Transporte
Urbano da Regido Metropolitana do Estado do Rio de Janeiro — PDTU, do ano de 2004.
A regido metropolitana do Rio de Janeiro ¢ composta por 20 municipios dispostas no
entorno da Baia de Guanabara e envolve importantes centros urbanos do Estado do Rio
de Janeiro como a capital — Rio de Janeiro, os municipios de Niter6i, Nova Iguacu e Sao
Goncalo, com grande densidade populacional e Duque de Caxias, que possui importante

complexo petroquimico. A figura 9 apresenta a disposicao destes municipios.

[Mage]

Duque’de’ Caxias
Daperi Nova'Iguacu

Belford Roxo

Ttaguai

: -

M’\

Figura 5-1: Mapa dos Municipios da Regido Metropolitana do Rio de Janeiro
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O PDTU ¢ um importante instrumento para a orientacdo das acGes executivas para 0s
investimentos em infraestrutura, tanto do sistema viario, como dos sistemas de
transporte coletivo, em especial dos de maior capacidade com trem e metro. Na medida
em que, historicamente, hd uma falta de integragdo dos projetos e das politicas publicas
do setor de transportes, 0 PDTU da RMRJ constitui um elemento promotor, estimulado
e consolidador de uma atuacdo permanentemente integrada dos organismos de gestéo e
operacgdo no processo de planejamento e gerenciamento dos sistemas de transporte.

A pesquisa Origem-Destino domiciliar, importante fonte de informagdes para uma
abordagem detalhada das necessidades de transporte, ocorreu no periodo de outubro de
2002 a dezembro de 2003, com uma amostra Gtil de 34.000 domicilios, tendo sido
visitados cerca de 40.000 domicilios, onde foram entrevistadas 99.310 pessoas,
distribuidas em toda a regido metropolitana.

Para a identificacdo e analise da demanda atual por transporte na RMRJ, foram
definidas 17 macrozonas, sendo 9 no Municipio do Rio de Janeiro, conforme pode ser

visualizado na figura abaixo.

Fundo - Baia

Duque de Caxias

Baixada - Oeste

Sao Goncalo Extremo™- Leste

Jacarepagua T|{/un:a —Via Iz&belgﬁg
sul ’:ﬁ

Figura 5-2: Mapa das Macrozonas da RMRJ
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As variaveis utilizadas para a aplicacdo na obtencdo da Producdo de Viagens foram
obtidas no chamado Relat6rio 10 — Montagem da Rede e Diagnostico — Versdo Final , e
contam com dados do IBGE (populacdo), Secretaria de Educacdo (matriculas) e da
FIRJAN (empregos), dados de 2003, distribuidas em 84 zonas de tréfego. Suas
distribuicdes espaciais podem ser vistos na Figura 5-3, Figura 5-4, Figura 5-5 e Figura

5-6.

81

Figura 5-3: Mapa das Zonas de trafego

[ S R | 0,078965% - 0,565382%
[ 1 0,587254% - 1,141723%
P 1,242513% - 2,193686%
B 2.411517% - 3,891156%

I 10,744096%

Figura 5-4: Mapa de Empregos - Ano 2003 — percentual do total
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Conforme esperado, observamos na Figura 5-4 que a grande concentragdo de empregos
da RMRJ esta no centro da cidade do Rio de Janeiro acompanhada da cidade de Niteroi.
Porém, verifica-se também que outras regides apresentam significativa expressao desta
variavel, uma vez que despontam como grande crescimento comercial, com € o caso da

Barra da Tijuca e Jacarepagua.

MATR_03
[ ] e47-14383
[ 14383 - 29968
I 290968 - 50669
I 50660 - 80158
I co158 - 156347

Figura 5-5: Mapa das Matriculas Escolares - Ano 2033 — valores absolutos

Segundo dados do IBGE do recenseamento de 2000, a populacdo da RMRJ totalizava
10.894.756 habitantes, distribuidos entre 0s municipios que compdem a regido
metropolitana, como podem ser vistos na Figura 5-6: Mapa da Populacéo - Ano 2003 —

Percentual do total. Somente o municipio do Rio de Janeiro retine 53,8% da populacéo.
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| | 0,030872% - 0,417664%
| 0,469309% - 0,860074%
[ 1,15537% - 1,81529%

I 2,043889% - 2,500115%
I 2.:34047% - 4,371738%

Figura 5-6: Mapa da Populac¢éo - Ano 2003 — Percentual do total

E possivel notar que o numero de matriculas escolares no municipio do Rio de Janeiro
acompanha a distribui¢do populacional, notadamente mais intensa na regido de Campo
Grande, que demonstra uma distribuicdo de matriculas escolares proporcionais a
densidade populacional no municipio do Rio de Janeiro. J& nas demais regides, esse fato
ndo é acompanhado, notadamente no municipio de Sdo Gongalo.

Ja as variaveis para a obtencdo das taxas de Producdo de Viagens, que sdo renda
familiar, possuidores de veiculos e tamanho da familia, foram obtidas a partir do banco
de dados da pesquisa Origem/ Destino efetuadas para o PDTU, distribuidas em 17 zonas
na RMRJ. Foram feitas consultas cruzadas entre as diversas faixas de renda e tamanho
da familia, para que fosse possivel a aplicacdo das taxas de atracdo de viagens

determinadas pelo PDTU, conforme é descrito na proxima secéo.
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O MODELO DE PRODUCAO DE VIAGENS DO PDTU-RMRJ

O modelo de geracédo de viagens definido pelo PDTU — 2004 encontram-se no Relatorio
11 — Calibracdo de Modelos - e parte do resultado da aplicagdo do modelo de
segmentacdo da demanda de acordo com varidveis socioecondmicas, segundo Critério
de Classificacdo Econdmica adotada pela ABA/ANEP e ABIPEME. Este procedimento
atribui uma série de pontos aos indicadores de conforto familiar e também ao grau de
instrucdo do chefe da familia. De posse da somatéria destes pontos é possivel dividir o
total de familias segundo sua classe de renda.

A validagéo desta abordagem consistiu no cruzamento da classe de renda obtida atraves
da metodologia com a classe de renda declarada no questionario de pesquisa. Os dados
utilizados para a estimacdo destes modelos foram coletados da Pesquisa Domiciliar
realizada em 2002-2003 na Regido Metropolitana do Rio de Janeiro. Com base no
processamento dos registros levantados na pesquisa domiciliar O/D foi possivel obter a
participacdo percentual de viagens classificadas segundo os motivos de viagem nos
locais de origem e destino.

Em funcdo destes aspectos, adotou-se a seguinte classificacdo para 0s motivos de
viagem para o estudo da demanda da Regido Metropolitana do Rio de Janeiro:

* Motivo 1: Base Domiciliar — Trabalho (BDT): viagens com base domiciliar e motivo
trabalho, o que significa que a origem ou o destino da viagem € o domicilio e o outro
extremo da viagem é o local de trabalho. As viagens deste motivo representam,
aproximadamente, 40,3% da demanda;

* Motivo 2: Base Domiciliar — Estudo (BDE): viagens com base domiciliar e motivo
estudo, o que significa que a origem ou o destino da viagem € o domicilio e o outro
extremo da viagem é o local de estudo (regular e outros). As viagens deste motivo
representam, aproximadamente, 33,1% da demanda;
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* Motivo 3: Base Domiciliar — Outros (BDO): viagens com base domiciliar e motivos
outros, o que significa que a origem ou o destino da viagem é o domicilio e 0 outro
extremo da viagem ndo é trabalho nem estudo. As viagens deste motivo representam,
aproximadamente, 23,4% da demanda;
* Motivo 4: Base Nao Domiciliar - Outros: viagens com quaisquer motivos na origem
ou destino, que ndo o domicilio. As viagens deste motivo representam,
aproximadamente, 3,2% da demanda.
Para a definicdo das variaveis explicativas utilizadas para a caracterizacdo dos padrdes
de viagens, o modelo de anélise estatistica adotado pelo PDTU foi o Sistema CHAID
(Chi-squared Automatic Interaction Detector), que possibilita a construcdo de arvores
de relacionamento entre as variaveis independentes e a varidvel dependente,
determinando, através de testes de Qui-Quadrado, a variavel mais explicativa do nivel
posterior da arvore (CENTRAL, 2003).
Apos vérios testes, segundo o Relatorio, as varidveis consideradas nesta tabulacédo
foram: tamanho de familia, classe de renda e posse de automdvel.
A aplicacdo do CHAID ao banco de dados com todas as familias produziu resultado de
segmentacdo bastante proximo ao da primeira arvore, sendo as classes propostas
descritas a seguir:
» Tamanho de familia:

1 — 1 morador,

2 — 2 moradores,

3 — 3 moradores,

4 — 4 moradores,

5 — 5 ou mais moradores.

* Classe de Renda (Segundo Critérios da ABA/ANEP)

43



1 - Classe E,

2 — Classe D,

3 —Classe C,

4 — Classe B,

5 —Classe A.
« Posse de automovel na familia

0 — sem posse

1 — com posse
Conforme o Relatério de calibracdo dos elaborado no PDTU, para o0 modelo de
producdo de viagens, optou-se por empregar o uso de um modelo de Classificacdo
Cruzada ou Analise de Categoria. Segundo o Relatorio do PDTU, a anélise das taxas
diarias de producéo de viagens obtidas, para 0s motivos com base domiciliar, permite a
conclusdo de que existe grande coeréncia nos resultados a medida que as taxas de
viagens, em geral, aumentam com o tamanho da familia e com a classe de renda.
Embora conste na tabela do PDTU consultada, a variavel posse de auto (0/1) ndo ndo se
mostrou explicativa para a obtencdo das taxas de geracdo de viagens (CENTRAL,
2003).
A Tabela 5-1 mostra as taxas familiares diarias de producéo de viagens para 0s motivos

de viagem baseados no domicilio.
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Taxa de Taxa de Taxa de
Classes de Familias Gji;ﬂg'?;;;{e Gfi%@;?sd_e Gﬁi%;rfsd_e
BDT BDE BDO
S 8 Sq |82
g 8 2% | @ 2 Mogos Mo;los Mo;los
= g 5 g g Motorizados | Motorizados | Motorizados
E= 3] o
1 1 oM 0,35 0,04 0,44
2 1 oM 0.98 01 073
3 1 oM 1,31 0,58 0,78
4 1 o1 1.46 0.80 0.55
5 ou mais 1 oM 1,46 143 077
1 2 oM 0,58 0,03 0,75
2 2 oM 1.21 019 0.67
3 2 oM 1,67 0,52 0,64
4 2 o1 1,94 0,93 0,56
5 ou mais 2 o1 2,02 145 0.58
1 3 oM 0,54 0,04 0,67
2 3 oM 1,61 0,26 1.4
3 3 01 232 0.88 1.04
4 3 oM 2 66 1,36 0,99
5 ouU mais 3 oM 307 154 1.07
1 4 oM 0,54 0,03 1.0
2 4 oM 1,88 035 1,5
3 4 o1 2.95 121 1.24
4 4 oM 318 224 128
5 ou mais 4 oM 3,84 273 145
1 5 oM 1.44 0.00 113
2 5 oM 285 0,26 2,02
3 5 o1 3.26 1.3 2,14
4 5 oM 370 23 1,34
5 ou mais 5 oM 440 294 2,50

Tabela 5-1: Taxas de Produgdo de Viagens para a RMRJ — Fonte: PDTU - 2004

Como as viagens com Base Ndo Domiciliar, motivo 4, ndo podem ser explicadas a
partir das caracteristicas da familia, adotou-se, para a definicdo e validacdo desta
categoria de viagem, um modelo baseado em regressdo linear, considerando-se como
varidveis independentes os totais de empregos de cada zona de trafego, uma vez que as

outras variaveis testadas ndo se mostraram representativas (CENTRAL, 2003). Como o
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resultado R? do modelo de regressdo foi considerado pouco satisfatdrio, esta categoria
de viagens nédo entrou neste estudo.

Com base nas taxas de producdo de viagens encontradas, foram efetuados célculos
utilizando dados censitarios de quantidade de familias e classes de renda, chegando ao
ndmero de viagens produzidas em cada zona de trafego, nos motivos Casa-Trabalho,

Casa-Estudo e Casa-Outros, que podem ser observados na Tabela 5-2.
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CLASSES DE FAMILIAS - RELACOES ENTRE NUMERO DE MORADORES (1 a 5) E CLASSE DE RENDA (A,BC,D e E)
BDT [1-A[2-A|3-A|4-A|5-A[1B|2B|3B|4B|5B|[1C|2-C|3-C|4-C|5C|[1D|2-D|3-D|4-D|5D|1E|2-E|3-E|4E|5E
1 0Of[11] 0 0 0 0 [19]18]| 0 0 0 [395]215| 59 | 37 | O |317[195| 90 | 20 |1544| 949 | 767 | 329 | 156
2 475138 | O 0 0 [539|112| 79| O 0 [3081|1433| 337|140 | 0 |1121| 718|407 | 115| 40 [1796|3225(1581| 770 | 337
3 62 | 18| 0 |46 | 0 | 23| 0O 0 0 0 [1741| 644 | 257 | 147 | 19 |1131| 774 | 432 | 119 | 37 [2901|3352(2394|1042| 494
4 49 [11]) 0 0 0|43 0 0 0 0 [710|316[202| 30 | O |346|215)|214| 22 | 15 | 545)1033| 569 | 193 | 110
5 62| 0 |47 |53 0 |61]13] 0 0 0 [3751|1467| 666 | 134 | 88 |1752|1372| 659 | 362 | 87 [2833|4332(2877|1100| 461
* 6 47 1 0 0 0 0 [41 |2 ]| 0 0 O [884|400[176)| 14 | O |502|222)|181| 31 | 87 [1254|1891[1119] 466 | 252
<Z( 7 36 |71 | O 0 0 [128| O 0 0 0 [3983|1396] 460 | 165 | 76 |2601| 884 |1014| 312 | 125 [6062)|7406(5372|2080{1103
8 8 41 [ 5 0 0 0[5 7 0 0 0 [206|132| 58 | 9 O [131) 67 [ 51 | 10 | 11 | 250|404 268 | 106 | 75
g 9 24 | 471 0 0 0|62 0 0 0 0 [4816|1555| 759 | 261 | 151 |2592|1386| 711 | 413 | 33 [6548)|7779(6432|3035(1983
@) 10 21 |14 ] 0 0 0O [68|] 0 [14] 0 0 [1254|558|246| 51 | 30 | 740 | 425|306 | 93 | 39 [1070|1897({1028| 422 | 176
<§( 11 0[27] 0 0 0 0 0 0 0 O [841|232[134)| 26 | 0 |892|279)|241| 93 | 19 [1477|2309{1638| 730 | 323
12 0 0 0 0 0 0 6 0 0 0|67 5 0 0 0 [1121 43| 27| O 0O [300)411[178) 90 | 33
13 0 8 0 0 0 0 0 0 0 0|76]|17] 0 0 0O [8 |10 9 |10 | O |315[340|176| 78 | 39
14 121 0 0 0 0|16 O 0 0 0 [971|311[312) 22 | 26 | 877 | 406 | 238 | 114 | 51 [2824)|3250{2860|1532| 686
15 0 0 0 0 0 9 0 0 0 0 [694|231[89 | O 0 [928)267[304) 56 | 39 |2700({3324|2762(1203| 392
16 40 [ 0 0 0 0 [13| 0 0 0 0 [1249| 579|257 | 37 | 42 |1557| 603 | 462 | 268 | 56 [4373|5465(3933|1717| 646
17 0 0 0 0 0 0 9 0 0 0O |70|31] 0 0 0 [ 46 | 32|24 9 0 [203)|233[183)112| 32
CLASSES DE FAMILIAS - RELACOES ENTRE NUMERO DE MORADORES (1 a 5) E CLASSE DE RENDA (A,BC,D e E)
BDE |1-A[2-A|3-A|[4-A|5A|1-B|2-B|[3-B|4B|5B|1-C|[2-C|3-C|4C|5C|1-D|2-D|3-D|4-D|5D|1-E|2-E|3-E|4E|5E
1 0 1 0 0 0 0 4 7 0 0 O [64]181[(30)19| 0 |50 |61 |43 |15 |176(106|340| 180|153
2 0 3 0 0 0|17 |21 ]3] 0 0 [131|231[128| 72 | O | 58 | 113|127 | 55 | 29 [ 205 362 | 700 | 422 | 330
3 0 2 0[28] 0 1 0 0 0 O | 74 1104 97 | 75 | 9 | 59 |122)|134| 57 | 27 [ 331 376 [1060| 571 | 484
4 0 1 0 0 0 1 0 0 0 O [30|51|76)15| 0 |18 |34 |67 |11 )11 |62 )|116|252])106| 108
5 0 0 [19)33] 0 2 3 0 0 0 [ 160|237 |253)| 68 | 44 | 91 | 215|205 | 174 | 62 | 324 | 486 [1274] 603 | 452
@ 6 0 0 0 0 0 1 4 0 0 0 [38|65]|67]| 7 0O [ 26 | 35 | 56 | 15 | 63 | 143 | 212 | 495 | 255 | 247
<Z( 7 0 6 0 0 0 4 0 0 0 0 [169|225[174)| 84 | 38 | 135|139 | 316 | 150 | 90 | 693 | 831 [2378|1140{1081
('\3‘ 8 0 0 0 0 0 2 1 0 0 0 9 [21 ] 22| 5 0 7 1016 5 8 [ 29 | 45 [119)| 58 | 74
8 9 0 4 0 0 0 2 0 0 0 0 [ 205|251 [288)|134| 76 | 134|218 221|198 | 24 | 748 | 873 [2848|1663(1943
Q 10 0 1 0 0 0 2 0 6 0 O [ 53 | 90 |93 |26 |15 | 38 | 67 | 95 | 45| 28 [ 122|213 [ 455|231 172
<§( 11 0 3 0 0 0 0 0 0 0 O [ 36|38 |51 )13 | 0 |46 |44 | 75]45 | 14 [169] 259 725] 400 | 316
12 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 3 1 0 0 0 6 7 8 0 0O [ 34|46 [ 7949 [ 32
13 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 3 3 0 0 0 4 2 3 5 O [ 36| 38|78 ) 43 [ 38
14 0 0 0 0 0 1 0 0 0 O [ 41 |50 [118) 11 | 13 | 45 | 64 | 74 | 55 | 37 [ 323 365 [1266| 840 | 672
15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [30|37]3]| 0 O [ 48| 42 | 95 | 27 | 28 | 309 | 373 |1223| 659 | 384
16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O [ 53|94 [97 |19 |21 |81 |95 )|144[129| 40 [500 | 613 [1741] 941 | 633
17 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 3 5 0 0 0 2 5 7 4 0 [ 23|26 [81)62]31
CLASSES DE FAMILIAS - RELAGOES ENTRE NUMERO DE MORADORES (1 a 5) E CLASSE DE RENDA (A,BC,D e E)
BDO [1-A|2-A|3-A|4A|5A|1B|2-B|3-B|4B|5B|1C|2-C|3-C|4-C|5C|[1-D|2-D|[3-D|4-D|5D|1-E|[2-E|3-E|4-E|5E
1 0 8 0 0 0 0 [15] 7 0 0 O [346] 96 | 22 | 13 | O |175| 75 | 26 | 6 |1941| 707 |445|124| 82
2 3731 27| O 0 0 [579/ 90|33 | 0 0 [2851|1255| 151 | 52 | O 1449|398 | 156 | 33 | 11 [2257|2402| 917|290 | 178
3 49 [12) 0 |[16]) 0 [25] 0 0 0 0 [1611|564|115| 55 | 7 |1463|429|165| 34 | 11 [3646|2497(1389| 393 | 261
4 38 | 8 0 0 0|46 | O 0 0 O [657|277][ 90 | 11 | O |448[119|82 | 6 4 [685)|769[330)| 73 | 58
5 49 [ 0 |31 [19) 0 [65]11| 0 0 0 [3471|1285| 299 | 50 | 31 |2266| 760 | 253 | 104 | 25 [3562|3227(1669| 414 | 243
" 6 37| 0 0 0 0|44 |16]| O 0 O [818|351| 79| 5 0 [649)123| 69 | 9 [ 25 |1577({1408| 649 | 175 133
<Z( 7 28| 50| 0 0 0 [138| O 0 0 0 [3686/1223| 206 | 61 | 27 |3363| 490 | 388 | 90 | 36 [7620|5516{3116| 784 | 582
('\3‘ 8 32| 4 0 0 0[5 | 5 0 0 0 [190|115| 26 | 4 0 [169|37 19| 3 3 [314|301[155] 40 | 40
8 9 18133 0 0 0 |66 0 0 0 0 [4457|1362| 340 | 97 | 53 |3351| 768 | 272 | 119| 9 ([8231)|5795(3732|1143(1046
Q 10 16 110 O 0 0O [|73| 0 6 0 0 [1161)489[110) 19 | 10 | 957 (236|117 27 | 11 [1346|1413| 597 | 159 | 93
<§( 11 0O[19] 0 0 0 0 0 0 0 0 | 778|203| 60 | 10 | O |1154|155)| 92 | 27 | 6 [1857|1720] 950 275 170
12 0 0 0 0 0 0 5 0 0 0 [|62]| 5 0 0 0 [145/24]10)| O 0 [378|306[103) 34 | 17
13 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 |70|15] 0 0 0 [109]| 5 3 3 0 [396)|253[102) 30 [ 21
14 9 0 0 0 0|17 | O 0 0 O [898|272|140| 8 9 |[1134|225| 91 | 33 | 15 [3550|2421[1659| 577 | 362
15 0 0 0 0 0|10 O 0 0 0O [642|203]| 40| O 0 [1200) 148 | 117 16 | 11 |3394(2476|1602| 453 | 207
16 31| 0 0 0 0|14 O 0 0 0 [1156| 507 | 115| 14 | 15 |2013| 334 | 177 | 77 | 16 [5498|4071[2282| 647 | 341
17 0 0 0 0 0 0 7 0 0 0 [|65]27] 0 0 0[5 ]18] 9 3 0 [255]|174]106| 42 | 17

Tabela 5-2: Viagens produzidas por motivo para classes de renda/tamanho da familia
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MODELOS DE ATRACAO DE VIAGENS

Conforme j& comentado na Secdo 2 - Planejamento de Transportes, os modelos de
atracdo de viagens tém o objetivo de estimar o total de viagens atraidas, por motivo de
viagem, em funcéo das caracteristicas socioecondmicas e de uso do solo destas zonas.
De acordo com CENTRAL (2003), em seu Relatério 11 — Calibracdo de Modelos, os
modelos de regressdo, sdo os mais utilizados na estimativa dos volumes de viagens
atraidas por zona de trafego em funcdo da alta correlagdo entre viagens realizadas e as
variaveis explicativas tais como empregos, matriculas escolares e renda. Diversos testes
estatisticos foram efetuados para avaliar o quanto as variaveis explicativas eram capazes
de descrever o comportamento da variavel dependente, resultando em alguns modelos
lineares definidos para cada zona de trafego.

Esses modelos foram divididos em nove grupos distintos, ou seja, Base
Domiciliar/Trabalho com classes de Renda A e B, Base Domiciliar Trabalho com
classes de Renda C, D e E, Base Domiciliar Estudo e Base domiciliar Outros,
subdivididos ainda quanto a posse de automovel. O nono grupo € o de viagens de Base
Né&o Domiciliar.

Dessa forma, as equacdes lineares definidas estdo descritas conforme abaixo:

Motivo 1A - Base Domiciliar Trabalho — Rendas A e B — Sem acesso a automovel
A}* = C; x P+ C3 X E; (Equagéo 5-1)
Onde:

Al = Atracio da zona i de viagens Base Domiciliar Trabalho (rendas AB)

C; = -0,009820 Estatisticat = 9,78

C; = 0,070187 Estatistica t = 24,84

R, ajustado= 0,58
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Motivo 1A - Base Domiciliar Trabalho — Rendas A e B — Com acesso a automovel
Al* =C x P+ C3 xE; (Equacio 5-2)
Onde:

Al = Atracdo da zona i de viagens Base Domiciliar Trabalho (rendas AB)

C; =-0,050711 Estatistica t = 14,33

C; =0,413117 Estatistica t = 41,53

R, ajustado= 0,80

Motivo 1B - Base Domiciliar Trabalho — Rendas C, D e E — Sem acesso a
automovel

Al® = C x P, +C3 XE (Equagio 5-3)
Onde:

AlB = Atracdo da zona i de viagens Base Domiciliar Trabalho (rendas CDE)

C; =-0,017080 Estatistica t = 2,89

C; = 1,092892 Estatistica t = 65,78

R, ajustado= 0,96

Motivo 1B - Base Domiciliar Trabalho — Rendas C, D e E - Com acesso a
automovel

AlB =(C; x P, +C3 XE; (Equagéo 5-4)
Onde:

AIB = Atracio da zona i de viagens Base Domiciliar Trabalho (rendas CDE)

C; =-0,01226 Estatisticat = 3,76

C; = 0,44265 Estatistica t = 48,33

R, ajustado= 0,87

Motivo 2- Base Domiciliar Estudo - Sem acesso a automovel
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A? = C; X P+ Cy X M; + C5 X E;

Onde:

A? = Atracdo da zona i de viagens Base Domiciliar Estudo
C; =-0,071500 Estatistica t = 5,96

C, = 0,790453 Estatistica t = 20,27

C; = 0,092057 Estatistica t = 24,84

R, ajustado= 0,76

Motivo 2- Base Domiciliar Estudo — Com acesso a automovel
A? =C;xP;+Cy XM; +C3 XE;

Onde:

A? = Atracdo da zona i de viagens Base Domiciliar Estudo
C; =-0,07579 Estatistica t = 10,49

C, = 0,503936 Estatistica t = 14,98

C; =0,137157 Estatistica t = 10,30

R, ajustado= 0,59

Motivo 3 - Base Domiciliar Outros - Sem acesso a automovel
A3 =C; xP;+Cy x M; + C3 X E;

Onde:

A} = Atragdo da zona i de viagens Base Domiciliar Outros
C; = -0,08398 Estatistica t = 5,83

C, =0,418982 Estatistica t = 6,26

C; = 0,538543 Estatistica t = 20,32

R, ajustado= 0,69

Motivo 3 - Base Domiciliar Outros — Com acesso a automovel

(Equacéo 5-5)

(Equacéo 5-6)

(Equacéo 5-7)
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A3 =C; xP;+C, x M; + C3 X E; (Equagio 5-8)
Onde:

A} = Atracdo da zona i de viagens Base Domiciliar Outros

C; = -0,03784 Estatisticat = 5,43

C, =0,177750 Estatisticat = 5,48

C; = 0,330469 Estatistica t = 25,75

R, ajustado= 0,75

Motivo 4 — Base Nao Domiciliar

A‘iL =C; X P; + C; X M; + C3 X E; (Equagéo 5-9)
Onde:

A} = Atracdo da zona i de viagens Base Ndo Domiciliar

C; =-0,010570 Estatistica t = 3,92

C, =0,051290 Estatistica t = 4,39

C; = 0,123623 Estatistica t = 24,86

R, ajustado= 0,69

Com base nos dados de Populacdo, Emprego e Matricula Escolar encontrada no banco
de dados Socioeconémico produzido para o PDTU, foram encontradas as viagens

atraidas por zona de trafego.

DESCRICAO ESPACIAL DOS DADOS

Uma vez obtido os dados de producéo e atracdo de viagens, tomando como referéncia
os modelos produzidos pelo PDTU, foi efetuada a espacializacdo de cada variavel
encontrada, de modo e permitir a sua visualizacdo para observar como cada variavel se
dispersa no espaco, verificando previamente o comportamento delas. Através da

visualizacdo do arranjo espacial dos dados experimentais que se faz o planejamento dos

51



parametros fundamentais para o célculo dos variogramas: dire¢des, classes de angulos e
distancias.

Os mapas a seguir apresentam as variaveis analisadas em Atracdo e Producdo de
viagens, com a classificagdo dividida em 5 classes cada, sendo o percentual do total de
cada uma delas. Conforme ja visto anteriormente, as varidveis de atracdo foram
distribuidas entre as 85 zonas de trafego adotadas pelo PDTU, bem como os dados de

Producdo, distribuidas entre as 17 macrozonas.

CT_AB_SAUTO as Percent of Total
| -0,871449% - 0,484434%
[ | 0,515158% - 1,255547%
I 1,345201% - 2,317403%
B 2655247% - 5,386719%

I 16.793878%

Figura 5-7: Mapa da Atragéo de viagens por motivo casa — trabalho, renda A e B, sem acesso a

automovel
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s AT CT_AB_CAUTO as Percent of Total

) O | -0,624068% - 0,515958%
[ | 0,554772% - 1,269542%

P 1,403929% - 2,571649%

I 2.726345% - 5,115845%

I 15698151%

Figura 5-8: Mapa da Atracéo de viagens por motivo casa — trabalho, renda A e B, com acesso a

automovel

Os mapas de atracdo de viagens por motivo de viagem Casa-Trabalho, para as classes
de renda mais alta — A e B ndo possuem significativa variagdo entre o uso ou nao de
automovel. Nota-se que as regides do Centro da Cidade do Rio de Janeiro, Barra da
Tijuca e Niter6i/Sdo Goncalo se caracterizam como regides mais significativas, o que
corrobora com o numero de empregos nestas regides. Também é possivel notar regides
como Jacarepagua- RJ e a regido norte do Rio de Janeiro e Duque de Caxias como

significativa, por serem grandes centros de comércio varejista.
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CT_CDE_SAUTO as Percent of Total .
| ] 0,076915% - 0,599601%
[T 0,68003% - 1,294935%
P 1,330697% - 2,227668%
I 2478511% - 4,001267%

I 11.189511%

\

Figura 5-9: Mapa da Atragéo de viagens por motivo casa — trabalho, renda C, D e E, sem acesso a

automovel
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CT_CDE_CAUTO as Percent of Total
| | 0,075208% - 0,59106%
[ 0,661502% - 1,26515%
I 1,318035% - 2,255972%
B 253431% - 4,092977%

Il 11.560495%

Figura 5-10: Mapa da Atracéao de viagens por motivo casa — trabalho, renda C, D e E, com acesso a

automovel
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Nos mapas de atracdo de viagem para as classes de renda C, D e E, também é possivel
notar grande semelhanca entre 0 uso ou ndo de automdvel, o que denota que este
elemento tem pouca representatividade para as taxas de atracdo de viagens. Para estas
classes de renda, em comparacdo com os mapas das classes mais altas, nota-se que ha
uma maior distribuicdo na regido metropolitana, que pode ser explicado pela oferta de
empregos de baixa renda nas regifes mais pobres da metropole, como Itaguai, Marica,

Seropédica e a Baixada Fluminense.

| 0,047147% - 0,363322%
[ 0,393559% - 0,735188%
[ 0,786012% - 1,279527%
B 1.425891% - 2,714616%
I 3.115438% - 4,829311%

Figura 5-11 : Mapa da Atracao de viagens motivo casa — estudo, sem acesso a automovel
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CE_CAUTO as Percent of Total
| -0,04236% - 0,471778%
[ 0,563729% - 1,07495%

P 1,174317% - 1,890679%
B 2039247% - 2,950504%
I 3543167% - 6,304332%

Figura 5-12: Mapa da Atracdo de viagens por motivo casa — estudo, com acesso a automovel

No caso da atracdo de viagens por motivo Casa — Estudo nota-se uma grande
concentracdo de viagens para as regides de Campo Grande, no municipio do Rio de
Janeiro e na regido de Niter6i / Sdo Gongalo. Esse dado se explica devido a grande
concentracdo populacional nestas regibes e a grande oferta de matriculas escolares,
conforme visto na Figura 5-4 e Figura 5-5.

Também € possivel notar uma maior distribuicdo das viagens atraidas sem automdvel,
em comparacdo com as viagens com o uso deste modo, que pode ser atribuido a

gratuidade oferecida aos estudantes no transporte para as instituicées de ensino.
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CO_SAUTO as Percent of Total
. |0,054101% - 0,5479%
[ 0,594829% - 1,192354%
I 1,261745% - 2,169121%
I 2.283607% - 4,135794%

I o555263%

Figura 5-13: Mapa da Atracéo de viagens por motivo Casa — Outros Destinos, sem acesso a

automével

CO_CAUTO as Percent of Total
. ] 0,08017% - 0,547914%
[ ] 0,580705% - 1,175791%
I 1,222409% - 2,152508%
B 2.339252% - 4,111987%

Il 10.260024%

Figura 5-14: Mapa da Atracao de viagens por motivo casa — outros destinos, com acesso a

automovel
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Nota-se, para 0s motivos de viagem casa — outros destinos, que continua uma
concentracdo na atratividade das viagens para as regides de maior oferta de servico, o
que é natural devido, principalmente a caracteristica destas regifes, como é o caso do
Centro da Cidade do Rio de Janeiro, Niter6i/ Sdo Gongalo, que dispdem de muitos tipos
de servico como escritdrios e clinicas. E notavel também a regido de Duque de Caxias,
por concentrar grande parte dos servigos de qualidade na Baixada Fluminense e na
regido da Barra da Tijuca e Zona Sul do Rio de Janeiro, pelas atividades de

entretenimento e comercio varejista e por concentrar a populacdo de mais alta renda.

N_CASA as Percent of Total

|1 0,083444% - 0,536585%
[ 0610909% - 1,147895%
P 1.191824% - 2,134377%
I 2.301906% - 4,045926%

Il 10.294513%

Figura 5-15: Mapa da Atracéo de viagens de base ndo domiciliar

O mapa de atracdo de viagens com base ndo-domiciliar apresenta uma caracteristica
espacial semelhante aos apontados nas bases Casa — Trabalho e Casa — Outros, devido,
principalmente, a grande concentragdo de usos, seja de lazer, comercial ou institucional,

nas regides ja descrita nos outros casos.

58



De modo geral, para os casos de atratividade analisados, os valores aumentam a partir
do centro da cidade e se espalham radialmente, com alguns pontos altos nas regides da
Barra da Tijuca, Niterdi/ Sdo Gongalo, centro de Duque de Caxias e Campo Grande.
Mesmo na variavel ndo-base-familiar, esse comportamento é notado. Tais regifes ndo
sdo centrais, no entanto apresentam taxas de empregos no setor de comércio e industria
muito alta, isto pode justificar valores altos tanto de atracdo de viagens por modo de

transporte motorizado ou motivo de trabalho no comércio, por exemplo.

casa_trabalho as Percent of Total
[ ] 0457066% - 0,874942%

[T 0,874943% - 4,304616%

I 4.304617% - 7,595804%

I 7.595805% - 10,307287%

Il 10.307288% - 17,933623%

Figura 5-16: Mapa da Produgdo de viagens por motivo casa - trabalho
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casa_estudo as Percent of Total
[ | 0,498146% - 0,852444%

[T 0,852445% - 4,420716%

I 4.420717% - 7,151846%

I 7.151847% - 10,298586%
Il 10.298587% - 19,46196%

Figura 5-17: Mapa da Producéo de viagens por motivo casa — estudo

casa_outros as Percent of Total
[ ] 0,448326% - 0,86874%

[T 0,868741% - 4,289294%

I 4.289295% - 7,746842%

I 7.746843% - 10,230886%
Il 10.230887% - 17,7242%

Figura 5-18: Mapa da Produgdo de viagens por motivo casa — outros destinos
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De forma geral, os mapas de producdo de viagens possuem um padrdo espacial bastante
similar entre os modos estudados, Casa — Trabalho, Casa — Estudo e Casa — Outros ,
sendo esperado para a RMRJ. Essa caracteristica pode ser explicada pelo fato de que as
variaveis que descrevem a producdo de viagens demonstram que as regides mais
populosas estdo entre as de maior producdo e concentram-se no entorno da regido do

centro da cidade e zona sul do Rio de Janeiro e na regido central de Niteroi.

CALCULO DOS VARIOGRAMAS EXPERIMENTAIS

O variograma experimental permite caracterizar o comportamento espacial das variaveis
regionalizadas, identificando direcGes preferenciais no espaco (anisotropia), ou nao
(isotropia). A nuvem de Semivariograma permite que sejam examinadas a
autocorrelacdo espacial entre os pontos medidos.

A autocorrelacdo espacial ¢ uma correlagdo estatistica entre variaveis espaciais, onde a
correlacdo depende da distancia e/ou direcdo que separam as localizages. Considera-se
que localizacBes préximas tém valores ou comportamentos similares, isso € uma
autocorrelacdo espacial positiva.

Dessa forma, foram geradas variogramas para todas as variaveis estudadas, bem como
para producdo e atracdo total de viagens, conforme apresentado nas figuras a seguir. No
eixo y € representada a semivariancia enquanto que no eixo x as distancias entre os
pares localizados. Cada ponto no grafico representa um par de posi¢des, sendo cada

valor no eixo y representa a diferenca quadrada entre os valores das localizacoes.
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Figura 5-19: Semivariograma da variavel Atracédo, motivo casa-trabalho, renda AB, com uso de
automovel
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Figura 5-20: Semivariograma da varidvel Atracdo, motivo casa-trabalho, renda AB, sem automovel
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Figura 5-21: Semivariograma da varidvel Atracdo, motivo casa-trabalho, renda CDE, com

automovel
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Figura 5-22: Semivariograma da variavel Atracdo, motivo casa-trabalho, renda CDE, sem

automovel
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Figura 5-23: Semivariograma da varidvel Atracdo, motivo casa-estudo, com automovel
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Figura 5-24: Semivariograma da varidvel Atracdo, motivo casa-estudo, sem automdvel
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Figura 5-25: Semivariograma da variavel Atragdo, motivo casa-outros destinos, com automovel
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Figura 5-26: Semivariograma da varidvel Atracdo, motivo casa-outros destinos, sem automdvel
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Figura 5-27: Semivariograma da varidvel Producéao de Viagens, motivo casa-trabalho
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Figura 5-29: Semivariograma da varidvel Producéo de Viagens, motivo casa-outros destinos
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Figura 5-30: Semivariograma da varidvel Producéo total de Viagens
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Figura 5-31: Semivariograma da variavel Atracao total de Viagens

O principio da autocorrelacdo espacial nos mostra que 0s pares de pontos que estdo
proximos em distancia deveriam ter valores proximos. Nos gréaficos, isto significa que
0s pontos em vermelho que estdo proXimos a zero no eixo X devem estar proximos a
zero também no eixo y. Quanto mais préximos os pontos, menor € a diferenca de
valores entre eles. Quando a diferenca entre 0s pontos aumenta, os valores do
semivariograma no eixo y tem uma tendéncia de crescimento.

Para o caso das variaveis analisadas neste estudo, foi observado que existe
aparentemente um comportamento espacial similar para todas as dire¢bes, 0 que se
caracterizou como isotropicos, ou seja, a partir de qualquer direcdo analisada as
variaveis relativas a producdo e atracdo de viagens aumentam de valor da periferia para
o centro.

Nas variaveis de atracdo de viagens, principalmente nos motivos casa-trabalho, observa-
se uma dispersdo de uma parcela dos pares de pontos em relacdo ao eixo y, que referem-
se a correlacdo do centro da cidade do Rio de Janeiro com as demais zonas, 0 que €é
pertinente dada a forte atratividade que esta regido possui com as demais regides da

metropole e esse efeito pode ser notado em todas as diregdes.
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Tip:  Click or drag over pairs to select Add to Layout

Figura 5-32: Representacgao espacial da regido do semivariograma para os pontos medidos a partir

do Centro da Cidade do Rio de Janeiro.

Em todos os casos observa-se uma forma aproximada de parabola, ou seja, a
dependéncia espacial cresce até certo ponto atingindo o maximo (periferia para o
centro) e depois de certa distancia diminui até que seja nula. Essa caracteristica é
importante para a determinacdo dos modelos que melhor se ajustam para o uso da

krigagem.

MODELAGEM DOS VARIOGRAMAS TEORICOS

Depois de escolhidos os parametros das direcdes a estudar, € necessario transpor toda
essa informacdo para uma funcdo geral representativa. Sendo assim, € necessario o
ajuste dos variogramas experimentais a uma funcdo geral, sendo esta etapa importante
no processo de estimacdo, pois para a krigagem, sdo considerados os parametros das
curvas ajustadas dos variogramas.

Conforme ja visto nos capitulos anteriores referente a conceituacdo da geoestatistica,
existem funcgdes interpoladoras que tém um numero reduzido de parametros (sendo a
sua escolha limitada as que fornecem solugbes estaveis). As figuras a seguir

procederam-se ao ajuste do variograma teorico (do tipo exponencial), definindo-se a sua
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estrutura: efeito de pepita ou nugget (C0), patamar ou Sill (C1) e amplitude ou range

(a).

Concluido o ajustamento do variograma teorico para todas as varidveis e direcdes, é

possivel selecionar qual a direcdo principal (a que corresponde uma maior continuidade

espacial e a que foi ajustada com maior amplitude) e secundéaria (a que corresponde a

menor amplitude). Para o caso das variaveis analisadas no trabalho, é possivel afirmar

que as mesmas tém comportamento is6tropo.
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Figura 5-33: Variograma Modelado para a Variavel Atracédo de viagem motivo casa — trabalho,

renda AB, sem acesso a automavel
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Figura 5-34: Variograma Modelado para a Variavel Atracdo de Viagem motivo casa — trabalho,

renda AB, com acesso a automovel
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Figura 5-35:Variograma Modelado para a Variavel Atracéo de viagem motivo casa trabalho, renda
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Figura 5-36:Variograma Modelado para a Variavel Atracao de viagem motivo casa — trabalho,

renda CDE, com uso de automovel
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Figura 5-37: Variograma Modelado para a Variavel Atragao de Viagem motivo casa — escola, sem

uso de automovel
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Figura 5-38: Variograma Modelado para a Variavel Atragdo de viagem motivo casa — escola, com

uso de automovel
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Figura 5-39: Variograma Modelado para a Variavel Atragdo de viagem motivo casa — outro, sem

uso de automével
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Figura 5-40: Variograma Modelado para a Variavel Alteracdo de viagem motivo casa — outro, com

uso de automovel
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Figura 5-41: Variograma Modelado para a Variavel Atracéo de viagem base ndao-casa
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Figura 5-42: Variograma Modelado para a Variavel Produgéo de viagem motivo casa — trabalho
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Figura 5-43: Variograma Modelado para a Variavel Producéo de viagem motivo casa — escola
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Figura 5-44: Variograma Modelado para a Variavel Producéo de viagem motivo casa — demais

destinos

Para as variaveis Atracdo casa-trabalho, renda AB, CDE, com e sem auto, casa-outros
destinos, com e sem auto e base ndo-casa, 0 modelo apropriado para descrever o
comportamento espacial destas variaveis foi o modelo de efeito pepita puro, que resulta
em atribuir os mesmos pesos a todos 0s pontos, ou seja, pontos mais proximos ndo tem
maior influéncia no valor estimado.

Portanto, a distribuicdo espacial é aleatdria e as amostras sdo independentes,

desconsiderando sua correlacdo espacial. O efeito pepita puro indica a auséncia total de
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estruturagdo do fendmeno estudado. Nessa situacdo, o0s resultados obtidos pela

geoestatistica serdo 0s mesmos indicados pela estatistica cléssica.

Variaveis Comportamento Tipo de Curva Efeito Pepita  Patamar - Sill Amplitude -

(Co) (C1) Range (a)
Atragdo Casa - Trabalho, Renda AB, sem auto 17228599 0 0,21159
Atragdo Casa - Trabalho, Renda AB, com auto 600436586 0 0,14106
Atragdo Casa - Trabalho, Renda CDE, sem auto 4499091008 0 0,14106
Atracdo Casa - Trabalho, Renda CDE, com auto 730575356 0 0,14106
Atragdo Casa - Estudo, sem auto 0 305247759 0,04647
Atragdo Casa - Estudo, com auto 153660720 89591034 0,39491
Atragdo Casa - Outros Destinos, com auto . . 466554484 0 0,21159

. X Isotrépo Exponencial

Atracdo Casa - Outros Destinos, sem auto 1317317836 0 0,14106
Atragdo Base ndo-Casa 63761252 0 0,21159
Produgdo Casa - Trabalho 51470507 70200431 0,24569
Produgdo Casa - Estudo 0 7527197 0,24162
Produgdo Casa - Outros Detinos 41801491 37325245 0,24569
Produgdo Total 0 91455616 0,09131
Atragdo Total 634684063 0 0,09832

Tabela 5-3: Principais parametros dos modelos adotados para as variaveis estudadas nos

semivariogramas

As variaveis ‘“Atracdo/Casa-Estudo, sem auto”, “Atrag¢do/Casa-Estudo, com auto”,
“Producao/Casa-Trabalho”, “Producao/Casa-Estudo”, “Produc¢ao/Casa-Outros
Destinos” e “Produg¢ao Total”, apresentaram dependéncia espacial, que foi representada
pelo modelo matematico exponencial com alcances definidos, como pode ser observado
na Tabela 5-3. Ou seja, os dados das distancias inferiores as do alcance estdo
correlacionadas entre si.

Para estas 6 variaveis que possuem autocorrelacao espacial, foram aplicadas as anélises
com estimacdo geoestatistica, interpolacdo por krigagem, que sera apresentado na

proxima secao.

73



ESTIMACAO GEOESTATISTICA - INTERPOLACAO POR

KRIGAGEM ORDINARIA

Conforme ja comentado, krigagem é um interpolador baseado na taxa de alteracdo da
variancia dos pontos observados ao longo do espago. S&o estimados os valores de um
atributo (no caso do trabalho em questdo das variaveis resultantes das andlises de
semivariancia) em locais ndo amostrados a partir de dados amostrados na mesma area.
As figuras 5-45 a 5-50 mostram a representacéo especializada da superficie interpolada
pelo método de krigagem ordinaria da RMRJ para as variaveis “Atracdo de Viagens por
motivo casa — estudo” com e sem auto, “Produgdo de Viagem motivo casa-trabalho”,
casa-estudo e casa-outros destinos e “Produgdo Total”, representadas em 10 classes com
intervalos geomeétricos.

Estes mapas, em um ambiente SIG, permite a leitura das variaveis representadas em

qualquer ponto da superficie geogréafica.

Kriging_CE_SAUTO

Prediction Map
[POPULACAOS_Features]. [CE_SAUTO]

Filled Contours

B 975 -z672
3.672-5.591
5.591- 8.288
8.238-12.076
12.076 -17.396
17.396 - 24.870
24370 - 35.368
35.368 -50.114

I s0114-70826
I 70:26-99.920

Figura 5-45: Mapa de superficie de Atracdo de Viagem por motivo casa-estudo, sem automovel, por
krigagem.
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Kriging_CE_CAUTO
Prediction Map
[POPULACAOS_Featuresl[CE_CAUTO)
Filled Contours
I 3.047-5.454
[ 5464-7.084
[ 7084-9501
9501-13 105
13105 -18.481

[ 12.481-26.499
[0 26.499-28458
I 35455 -56293
B 56293 -523594

Figura 5-46: Mapa de superficie de Atragdo de Viagem por motivo casa-estudo, com automdvel,

por krigagem.

Kriging_PRODUCAO_CT
Prediction Map
[geracao$_Features] [casa_trabalho)
Filled Contours
B osz-1673
[ 1673-2.604
[ 2604-3.862
| 2862-5558

5.558-7.848
7.848-10938

[ 10938-15108
[ 15108 -20737
I 20737 -28.333
I 2c23:-2eses

Figura 5-47: Mapa de superficie de Producao de Viagem base casa- trabalho, por krigagem.
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Kriging_PRODUCAOQO_CE

Prediction Map
[geracac$_Features].[casa_estudo]

Filled Contours

B o51-016

[ 916 -1.451

[ 1451- 1879

[ 1s79-2413

2.413-3.079

3.079-3.908

[ | 2008-4041
[ so041-6.208
I c228-7e31
B 721-0820

Figura 5-48: Mapa de superficie de Producédo de Viagem base casa- estudo, por krigagem.

Kriging_PRODUCAO_CO
Prediction Map
[geracao$_Features].[casa_outros]

Filled Contours

B e1-1412

N 1412-2.246

[ 2246-3350

[ a3350-43810

4810-6.742

6.742-9.297

[ 9207-12678

[ 12678-17.150
I 17.150-23.066
I 2:066-303803

Figura 5-49: Mapa de superficie de Producao de Viagem base casa- outros destinos, por krigagem.
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[POPULACAOS_Features] [PRODUCAO]

B 536 - 1422

I 1.422-2503
2503-4.142
4142-6.190
£.190- £.900
8.900 - 12.485
12485 -17.228
17.228 -23503

I 23503 -21.802
B :1c03-42784

Figura 5-50: Mapa de superficie de Producdo de Viagem Total

VALIDACAO CRUZADA

Para que seja possivel a adocdo da superficie produzida pelo processo de krigagem
conforme descrito anteriormente, procedeu-se com o teste de coeréncias dos pontos
observados a fim de realizar um diagnostico no modelo para sua validacéo.

O gréafico mostra valores uniformes dos pontos no eixo x e os valores que o modelo
estima para 0s mesmos locais no eixo y. Quanto mais préximo os pontos da linha que
representa os valores idénticos para estimar seus valores reais, melhor.

Dessa forma, foram criados os graficos do teste de validacdo cruzada para as 6 variaveis

analisadas, que podem ser vistos a seguir nas figuras 5-51 a 5-56.
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0.997

0,098 0,897 1.857 2,796 3,696 4,595 5,495 6.394 7.284 8,193 8.093 9.992
Measured -10 4

Figura 5-51: Gréfico de Validagédo Cruzada para a variavel Atragdo Motivo Casa — Estudo, sem

auto

Predicted 104
8,289 —

7.531 e

6.772

6012 A
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449
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2.979

2.220

1462 [T

-0.056 0.703 1.462 2220 2879 3738 4,496 5.255 6,013 6.772 7531 8,289
Measured 10

Figura 5-52: Gréfico de Validagédo Cruzada para a variavel Atragdo Motivo Casa — Estudo, com

auto
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Measured -10

Figura 5-53: Grafico de Validacéo Cruzada para a Variavel Producdo Motivo Casa — Trabalho
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Figura 5-54: Gréfico de Validagéo Cruzada para a Variavel Producdo Motivo Casa — Estudo

Predicted -10 4
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Figura 5-55: Gréfico de Validagédo Cruzada para a Variavel Produgédo Motivo Casa — Outros

Destinos
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Figura 5-56: Grafico de Validacdo Cruzada para a Variavel Producdo Total

Uma forma de verificar o melhor entre os modelos estudados é conferir o erro médio

quadratico de cada um dos resultados. Um resumo das medidas das diferencas entre os

valores medidos e os valores previstos € demonstrado na Tabela 5-4 abaixo.

Varidveis Medidas Média dos Raiz Quadrada Média Ralz“(i::ci:larada Erro Padrdo da R?
Erros Média dos Erros  Padronizada Média
Padronizada
Atracdo Casa - Estudo, sem auto 85 1.086,549 21.167,310 0,0554 1,1662 17.997,110 0,329
Atracdo Casa - Estudo, com auto 85 705,141 14.725,570 0,0421 1,0340 14.268,440 0,378
Produgdo Casa - Trabalho 17 1.209,059 12.932,330 0,0819 1,1044 11.232,760 0,203
Produgdo Casa - Estudo 17 280,304 3.170,601 0,0766 1,1393 2.620,212 0,097
Produgdo Casa - Outros Detinos 17 978,056 10.446,610 0,0825 1,0967 9.176,350 0,217
Produgdo Total 85 353,980 9.191,493 0,0326 1,0493 8.757,151 0,578

Tabela 5-4: Resultados da Validagédo Cruzada

Os resultados mostram que o modelo que representa a variavel Producdo Casa — Estudo

apresenta o menor Erro Padrdo, o que corrobora o fato da localizacdo espacial das

matriculas escolares terem forte dependéncia espacial. Mesmo assim, considerando os

parametros adotados para mensurar a qualidade dos modelos, todos os modelos

estimados foram considerados razoaveis.
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6. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

O foco desta pesquisa consistiu em avaliar a eficiéncia de métodos alternativos para
definir as relagbes espaciais das observagdes em modelos de geracdo de viagens. O
trabalho concentrou-se na analise dos efeitos do fendmeno da dependéncia espacial e a
hipotese basica era de que a introducdo de indicadores de dependéncia espacial na
modelagem da demanda por transportes poderia produzir resultados mais confiaveis dos

que os obtidos com modelos tradicionais.

Tal procedimento de analise espacial seguiu uma sequencia de etapas de analise dos
dados, sua modelagem com variogramas e estimagao geoestatistica, possibilitando criar
uma superficie onde se podia extrair valores de producdo e atracdo de viagens em
pontos diversos, levando-se em conta apenas a autocorrelacdo espacial das variaveis
usualmente tratadas para a obtencdo dos modelos de geracdo de viagens. Vale ressaltar
que o verdadeiro intuito do presente trabalho é mostrar a viabilidade do uso de
estimacgdo geoestatistica para analise de geracdo de viagens. No entanto, problemas de
transportes consideram uma infinidade de fatores além da correlacéo espacial.
Intuitivamente, variaveis da atracdo de viagem sdo autocorrelacionados espacialmente
enquanto que varidveis da producdo de viagem ndo sdo espacialmente
autocorrelacionados, uma vez que para a producdo de viagem, ndo ha ligacdo direta
entre fazer uma viagem de uma zona e outra pessoa fazer uma viagem a partir de uma
zona adjacente.

No entanto, o estudo mostrou que para a RMRJ, os dados de atracdo de viagem nao
possuem dependéncia espacial, fato que pode ser explicado devido a base econdmica da

regido, uma vez que a regido do Centro da Cidade do Rio de Janeiro atrai boa parte da
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demanda existente na regido metropolitana. Contudo, dados de atracdo de viagens por
motivo estudo caracterizaram-se por forte dependéncia espacial, fato perfeitamente
compreensivel pois, pelo fato da base de dados ser composta pelas matriculas escolares,
0 que atrai alguém (de algum lugar) a uma zona especifica esté relacionada com o que
atrai alguém (de algum outro lugar) a um zona adjacente. Se este caso é verdadeiro, as

viagens atraidas por estas duas zonas adjacentes seriam espacialmente correlacionados.

Durante o desenvolvimento da pesquisa foram observadas algumas limitagdes que vem
a acrescentar certo grau de dificuldade aos célculos e analises. Torna-se de suma
importancia discuti-las de modo a apresentar uma visao clara das limitagGes verificadas,
visto que a necessidade de aprimoramento de futuros estudos desta linha e na busca de

beneficios aos estudos de planejamento de transporte.

O tamanho das amostras em estudo, principalmente na parte de producdo de viagens,
constituiu como um limitador, principalmente porque o banco de dados utilizado nao
dispunha de informacGes em quantidade satisfatoria de algumas variaveis como renda

familiar e matriculas escolares.

Os modelos utilizados neste trabalho foram baseados nos padrdes adotados para o
PDTU, extraidos de fontes como IBGE e trazem agregacdo de zonas homogéneas e,
embora tratados, nem sempre refletem caracteristicas proprias para estudos de
transporte. Variac@es do efeito espacial podem ocorrer quando os dados de uma escala
de unidades de area sdo agregados em maiores ou menores unidades de area. Alem
disso, a variabilidade dos resultados analiticos ou estatisticos derivados de dados para a

mesma regido, mas agregadas ou divididos em diferentes maneiras, com o nimero de
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unidades de éarea em diferentes esquemas de particionamento podem refletir nos

resultados quanto tratados espacialmente.

Através do presente trabalho pode-se concluir que a geoestatistica € uma ferramenta
adequada a ser aplicada a estudos relativos ao Planejamento de Transportes, havendo
ainda diversas possibilidades de utilizacdo a depender dos objetivos a serem atingidos.
Ainda séo pouco usados os estimadores espaciais na elaboracdo de planos diretores de
transporte. Espera-se que a metodologia adotada neste trabalho possa contribuir para o
aprimoramento no planejamento e ordenamento urbano das cidades, em especial da
regidao metropolitana do Rio de Janeiro, e que 0s possiveis resultados favoraveis a sua
implantacéo na regido de estudo possa ser utilizado de modo a oferecer mais qualidade e

eficiéncia ao sistema de transporte e seus USUArios.

Durante o desenvolvimento desta pesquisa, foram verificadas algumas ideias que
poderiam aprimorar e dar continuidade a esta linha de pesquisa. Desta forma, algumas

ideias sdo propostas a seguir.

O aprofundamento do potencial de analise do SIG, principalmente no que tange a
classificacdo de uso do solo, de modo a possibilitar novas formas de agregacéo das
informacGes de modo a obtencdo de padrdes mais homogéneos condizentes com a

utilizacdo de analises espaciais.

Aplicacdo de técnicas de krigagem cruzada (cokriging), que possibilita o cruzamento de
mais de uma variavel na espacializacdo dedados. Outras ferramentas de analise com
dependéncia espacial podem ser estudadas e outros métodos como légica fuzzy e analise

hierarquica, por exemplo, podem ser experimentadas.
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A partir dos resultados obtidos com a geoestatistica uni variada pode-se propor
futuramente alguns trabalhos considerando uso de geoestatistica multivariada
principalmente no intuito de analisar simultaneamente modelos tradicionais de geragéo
de viagens e modelos geoestatisticos. Pode-se propor futuramente, por exemplo, uma
krigagem com deriva externa - KDE (metodo alternativo onde uma variavel secundaria

é linearmente correlacionada com a variavel de interesse).
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