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Este trabalho tem como objetivo principal avaliar a influéncia da distribuicéo
espacial das oportunidades intervenientes em modelos agregados de distribuicdo de
viagens. Os objetivos especificos, estdo pautados na influéncia que diferentes niveis de
agregacdo possuem sobre alguns modelos de distribuicdo de viagens; na validacdo
empirica da proposta de duas variacdes de um modelo de distribuicdo de viagens e no
teste dos modelos avaliados em diferentes cenarios. A hipdtese priméria testada foi se a
variacdo das dimensdes das formas geométricas utilizadas para definicdo das
oportunidades intervenientes, podem influenciar positivamente a capacidade de previsdo
dos modelos de distribuicdo de viagens avaliados nesta tese. Para se atingir os objetivos
e testar as hipdteses enunciadas nesta tese, foi realizado um experimento a partir dos
dados de 697.914 viagens de passageiros realizadas na cidade do Rio de Janeiro. Essas
informacdes foram organizadas em duas formas de zoneamento, sendo realizado em cada
uma delas, a definicdo das oportunidades intervenientes utilizando as figuras geometricas
circulo e elipse, incluindo as variacdes de suas dimensfes. Conjuntamente as formas de
zoneamento e definicdo das oportunidades, foram testados 5 modelos de distribuigéo de
viagens, resultando em um experimento composto por 178 matrizes O-D, considerados
como cenarios. Na maior parte dos cenérios avaliados, os resultados mostram que as
propostas de variacbes do modelo de distribuicdo de viagens e de diferentes formas de
definicdo das oportunidades intervenientes, podem melhorar a capacidade de previséo das

viagens.
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The main objective of this work is to evaluate the intervening opportunities spatial
distribution influence on aggregate trip distribution models. The specific objectives are
based on the influence that different levels of aggregation have on some models of trip
distribution; in the empirical validation of the proposal for two variations of a trip
distribution model and in the testing of the models evaluated in different scenarios. The
primary hypothesis tested was whether the dimension variation of the geometric shapes
used to define the intervening opportunities can positively influence the forecasting
capacity of the trip distribution models evaluated in this thesis. In order to achieve the
objectives and test the hypotheses stated in this thesis, an experiment was carried out
based on data from 697,914 passenger trips made in the city of Rio de Janeiro. This
information was organized into two forms of zoning, using the geometric figures circle
and ellipse, including variations in their dimensions, in defining the intervening
opportunities. Together with the zoning forms and opportunities definition, 5 trip
distribution models were tested, resulting in an experiment composed of 178 Origin-
Destiny matrices, considered as scenarios. In most of the scenarios evaluated, the results
show that proposals for variations in trip distribution model and different ways of defining

intervening opportunities can improve travel forecast ability.
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1. INTRODUCAO

1.1. Consideracdes iniciais

De acordo com Papacostas (1987), o planejamento de transporte, que abrange,
inclusive, o planejamento das viagens, € uma atividade que tem como objetivo examinar

o0 potencial de acBes a serem tomadas em um momento futuro.

Os modelos de distribuicdo de viagens sdo ferramentas fundamentais nos
processos de planejamento dos sistemas de transporte urbanos e interurbanos e, portanto,
no planejamento das viagens (WILSON, 1970,).

Em geral, modelos! sdo representacdes simplificadas da realidade, que podemos
utilizar para melhor entender alguns objetos ou fenébmenos do mundo real e tomar
decisOes baseadas nesse entendimento (BEN-AKIVA et al., 1974; BLUNDEN; BLACK,
1984; PAPACOSTAS, 1987).

A distribuicdo de viagens é a parte do processo de planejamento de transportes
que relaciona um certo nimero de viagens com origem em cada zona da &rea de estudo
com um determinado nimero de viagens com destino nas outras zonas da area
(BRUTON, 1979).

Esta pesquisa inicialmente, adotara a premissa que ndo ha melhor modelagem,
pois 0 que provavelmente ocorre é que existam modelos que melhor se apliqguem em

situacdes especificas.

1.2. Justificativa e relevancia

Conforme sera detalhado no Capitulo 4 — Materiais e Método, no experimento
desenvolvido para este trabalho, exploraram-se modelos agregados para distribuicdo de

viagens.

Os dados dos deslocamentos foram organizados em dois diferentes niveis de
agregacao, e para definicdo das oportunidades intervenientes (Ol), foram utilizadas duas
formas geométricas, que por sua vez, na tentativa de melhor capturar o uso do solo por

meio da defini¢do das Ol, sofreram varia¢des nas suas dimensdes. A combinagédo dessas

! De acordo com Papacostas (1987), os modelos podem ser fisicos ou matematicos. Nesta tese, o termo
“modelos” esta sendo empregado no sentido de modelos matematicos.



possibilidades?, resultou em um experimento que realizou a estimativa de 178 (cento e
setenta e oito) matrizes Origem-Destino (O-D), caracterizando, portanto, um igual

ndmero de diferentes cenarios.

Como modelos de distribuicdo de viagens possuem o propdésito de prever o
namero de viagens entre cada local de origem e destino dentro de uma area (RUITER,
1967), um trabalho que realiza o teste empirico, utilizando diferentes cenérios e métodos
para executar tais modelos torna-se imprescindivel, uma vez que validadas
empiricamente as hipoteses que serdo apresentadas nesta tese, abre-se caminho para

evolucgéo destes modelos.

A distribuicdo das viagens pode ser obtida por meio de dados de pesquisa de
campo realizada em um determinado intervalo temporal, como uma pesquisa O-D por
exemplo, destacando-se assim o fato de que tais pesquisas invariavelmente demandam

tempo e recursos.

Apesar dos modelos de distribui¢do de viagens necessitarem da quantificacdo das
viagens para sua calibracdo, ndo € incomum, principalmente em paises em
desenvolvimento, a indisponibilidade parcial de informacfes necessarias para sua
aplicacdo (YANG et al, 2014).

Em parte, essa indisponibilidade de dados deve-se ao aumento das restricbes
orcamentarias para as areas urbanas, que levou os profissionais de planejamento a
reconsiderar 0s gastos com esses levantamentos (CELIK, 2010) e, portanto, utilizar
métodos de predicdo da quantidade provavel de viagens entre a origem e o destino,

baseados em informacdes parciais, torna-se uma boa ferramenta para esses profissionais.

Portanto, considerando as restricdes orcamentarias, aliadas ao fato comum
relacionado a dificuldade de obtencdo de dados consistentes de viagem, justifica-se a
exploracdo deste tema e importancia das contribui¢des centrais deste trabalho.

Uma questdo importante no estudo do planejamento de transporte é o nivel de
agregacao selecionado para a coleta de dados, sendo que diferentes formas de zoneamento
podem refletir em diferentes niveis de agregacio (ORTUZAR; WILLUMSEN, 2011).

2 Combinac3o referente ao numero de modelos, versus nimero de zoneamentos, versus nimero de
formas geométricas e suas variagGes, conforme sera detalhado no Capitulo 4.



Em geral, um nivel maior de desagregacdo, fornecendo um melhor nivel
detalhamento dos dados, melhoraré a qualidade dos modelos de previsdo, mas aumentara
0 custo da coleta de dados e de outros aspectos do exercicio de modelagem (DALY;
ORTUZAR, 1990).

Alguns pesquisadores, tais como Batty e Sikdar (1982), Daly e Ortuzar (1990),
De Grange et al. (2011), Sbhai e Ghadi (2018), mostram que melhores medidas de ajuste
(goodness-of-fit®) dos modelos de distribuicio de viagens séo encontradas em dados com

niveis de agregacdo maiores.

No entanto, Delgado e Bonnel (2016) encontram melhores medidas de ajuste em
situacdes especificas para menores niveis de agregacao. Portanto, tais pesquisas ainda nao
sdo totalmente conclusivas quanto a melhor modelagem, incluindo o nivel de agregacéo

a ser utilizado em cada situacéo.

Além das questdes relacionadas ao custo da modelagem, também é preciso levar
em consideracéo a qualidade do ajuste dos modelos de distribuicdo de viagens, pois estes
possuem a funcédo de produzir as melhores previsdes possiveis das opcdes de destino dos
viajantes (EVANS, 1973; DE GRANGE et al., 2010).

Portanto, considerar o melhor modelo a ser utilizado, a melhor maneira para se
determinar as oportunidades intervenientes, quando for o caso, e o melhor nivel de
agregacdo (zoneamento), torna-se um fator importante para o estado da arte em

planejamento de transportes, em especial no que tange a distribuicdo das viagens.

A importéncia deste trabalho esta fundamentada em uma andlise e na busca por
uma melhoria na qualidade do ajuste de alguns modelos agregados de distribuicdo de
viagens baseados em oportunidades intervenientes, bem como propor uma nova maneira

para definir as referidas oportunidades.

Sua relevancia tem como ponto central a exploracdo de alguns modelos agregados
de distribuicdo de viagens, com enfoque na avaliacdo da influéncia que diferentes formas
de definicdo das oportunidades intervenientes possuem sobre esses modelos, e a

verificagcdo do melhor nivel de agregagéo para cada modelo.

3 Medidas estatisticas que tém o objetivo de medir a proximidade entre o conjunto de dados observado
e o estimado pelo modelo (KNUDSEN; FOTHERINGHAM, 1986). Este conceito serd representado nesta
tese pelos termos “ajuste do modelo” ou “medidas de ajuste”.



A escolha da linha de investigacéo desta tese, com foco em modelos baseados em
oportunidades intervenientes, justifica-se pelo fato desses modelos serem capazes de
capturar o uso do solo (SIMINI et al., 2012; BRUTON, 1979), representado indiretamente

nesta pesquisa, pela distribuicdo espacial das oportunidades intervenientes.

Como o uso do solo pode ser representado por atividades de pessoas distribuidas
em diferentes zonas separadas por uma distancia (RASOULI, 2014), e tendem a modificar
ao longo do tempo (FOTHERINGHAM, 1983:), espera-se portanto, que os modelos
baseados em oportunidades intervenientes sejam capazes de reproduzir tais efeitos,

corroborando a importéncia no desenvolvimento desses modelos e desta pesquisa.

1.3. Problematica e motivacéo

A partir da década de 1940, verifica-se o desenvolvimento do modelo de
distribuicdo agregada de bens, fornecidos a um custo minimo (HITCHCOCK, 1941). O
problema abordado por Hitchcock (1941), posteriormente foi utilizado por Wilson
(1967), com o desenvolvimento do modelo gravitacional classico duplamente restrito (DE
GRANGE et al., 2010).

Ainda na década de 1940, Stouffer (1940) propde seu modelo baseado nas
oportunidades intervenientes entre um local de origem e de destino. Posteriormente
Schneider (1959) e Stouffer (1960), reformulam o modelo proposto originalmente em
1940.

A utilizacdo inicial de modelos baseados em fatores de crescimento foi seguida
pelos modelos gravitacionais, originalmente nos anos 1950 e por outros modelos,
incluindo os modelos de oportunidades intervenientes (KOMPIL; CELICK, 2013).

Conforme poderé ser verificado nesta tese, modelos de distribuicdo de viagens,
vém sendo usados desde meados do seculo X1X e, atualmente, ainda é possivel verificar

esforcos no sentido do desenvolvimento desses modelos.

Os problemas e as dificuldades, associados @ movimentagdo nas cidades que se
refletem na distribuicdo das viagens, sdo evidentes e destacam-se no cotidiano dos
viajantes. Embora esses problemas néo sejam novos, eles passam a ter maiores dimensoes
com o crescimento das populagdes urbanas e o aumento da utilizagdo de veiculos
motorizados (BRUTON, 1979).



Considerando que o problema da distribuicdo de viagens é estimar o nimero de
viagens, por unidade de tempo, que serdo feitas entre cada par de zonas sob determinadas
condicdes (EVANS, 1973).

Considerando sua importancia como ferramenta no planejamento de transportes
(WILSON, 1967. EVANS, 1973; BRUTON, 1979; WILLS, 1986; DE GRANGE et al.,
2010; ORTUZAR; WILLUMSEN, 2011).

Considerando o fato do desenvolvimento da teoria das oportunidades
intervenientes (STOUFFER, 1940, 1960; SCHNEIDER, 1959) e gravitacional de
oportunidades (WILLS, 1986; GONCALVES, 1992).

Encontrou-se motivagdo para avaliar a influéncia das diferentes maneiras de
definicdo das oportunidades intervenientes sobre alguns modelos de distribuicdo de
viagens, por meio da variacdo das formas geométricas utilizadas para definicdo destas

oportunidades.

A revisdo de literatura, presente nos Capitulos 2 e 3, mostra que as oportunidades
intervenientes sdo comumente delimitadas por uma forma geométrica circular. No
entanto, Stouffer (1960), apesar de também utilizar um circulo para definicdo das
oportunidades intervenientes, menciona que uma elipse ou até mesmo uma forma de
cunha podem se mostrar mais apropriadas para a definicdo das oportunidades

intervenientes.

Com base narevisao de literatura realizada, que aponta para o uso do circulo como
forma geomeétrica para a definicdo das oportunidades intervenientes, encontrou-se outra
motivacdo, desta vez vislumbrando analisar, também, a utilizacdo da elipse como figura

geométrica que delimitara a area que ira definir tais oportunidades.
Considerando os problemas relacionados a distribui¢do de viagens e, portanto:

e Os esforcos realizados nas Ultimas décadas, na busca por modelos que sejam

capazes de realizar a previsdo mais precisa das viagens;

e As pesquisas* que buscam avaliar a qualidade do ajuste de modelos agregados

de distribuicéo de viagens;

4 Algumas dessas pesquisas serdo apresentadas na revisdo de literatura.



e O problema da definicho das oportunidades intervenientes, comumente
delimitadas pela figura geométrica circular, sua capacidade em capturar o uso do solo
decorrente da definicdo destas oportunidades e sua influéncia no ajuste de alguns modelos
de distribuicédo de viagens.

e A incapacidade de alguns modelos de distribuicdo de viagens, tal como o
gravitacional, em capturar as possiveis mudancas no uso do solo, decorrente de alteragdes

na distribuicao das oportunidades ao longo do tempo.

Percebeu-se que ha uma lacuna a ser preenchida, nas questdes relacionadas a estes
modelos, as diferentes formas geométricas e na variagdo de suas dimens@es, que podem
ser utilizadas para definicdo das oportunidades intervenientes, e por consequéncia, a
influéncia que estas formas de defini¢cdo podem ter sobre alguns modelos de distribuicao

de viagens.

Considerando as potencialidades e questBes relacionadas as limitacGes destes
modelos, percebe-se que se trata de um assunto ainda ndo esgotado. Este fato leva a alguns

guestionamentos, a saber:

e Qual a influéncia da distribuicdo espacial das oportunidades intervenientes na

qualidade do ajuste dos modelos de distribuicdo de viagens?

e Seria possivel propor uma alteracdo na aplicacdo dos modelos baseados em
oportunidades intervenientes, de maneira a melhor capturar o uso do solo por meio da
definicdo destas oportunidades e que, consequentemente, reflitam na melhoria do ajuste
destes modelos?

e Seria possivel definir as oportunidades intervenientes por meio de outra forma
geométrica que nao seja o circulo? E além disso, seria possivel aplicar variagdes nas

dimensGes destas formas geométricas?

A partir destes questionamentos, pretende-se explorar o problema da distribui¢éo
de viagens, em especial 0s modelos baseados em oportunidades intervenientes, apoiando-
se na proposta de uma nova forma para definir essas oportunidades, bem como também

na proposta de duas variagdes do modelo gravitacional de oportunidades intervenientes.

Espera-se que as varia¢Oes propostas do modelo, associadas a novas formas de
definicdo das oportunidades intervenientes, sejam capazes de melhor representar a

previsdo das viagens que aquelas realizadas pelos modelos tradicionais que serdo



abordados por esta tese, contribuindo desta forma para a evolugdo destes modelos, que
buscam tratar o problema da distribui¢do das viagens.

Este trabalho aborda o problema de distribuicdo de viagens de passageiros na
cidade do Rio de Janeiro, com o enfoque na influéncia que o uso do solo, representado
por diferentes formas de definigdo das oportunidades intervenientes, pode ter sobre os
modelos nelas baseados.

No entanto, considerando a importancia do modelo gravitacional, este também
sera incluido nesta tese, com a principal funcdo de ter seus resultados comparados aos

modelos baseados em oportunidades intervenientes.
Nesta tese, serd realizada a avaliacdo de cinco modelos de distribuigdo de viagens:

(@) Modelo Gravitacional, considerando a proposta de Wilson (1967);

(b) Modelo de Oportunidades Intervenientes, reformulado por Schneider (1959);

(c) Modelo Gravitacional de Oportunidades, conforme apresentado por
Gongcalves (1992);

(d) Uma primeira proposta, baseada na variacdo do modelo gravitacional de
oportunidades, conforme o modelo apresentado por Gongalves (1992);

() Uma segunda proposta, baseada na variagdo do modelo gravitacional de
oportunidades, conforme o modelo apresentado por Gongalves (1992), em que se aplica

0 método de friccao, baseado em intervalos de tempos de viagem (PAPACOSTAS, 1987).

1.4. Objetivos e hipdteses

Considerando a problematica e relevancia das questdes relacionadas a distribuicéo
das viagens, este trabalho tem como objetivo geral analisar a influéncia do uso do solo,
representado pela distribuicdo espacial das oportunidades intervenientes e suas formas de
definicdo, em modelos agregados de distribuicdo de viagens.

Os objetivos especificos sdo:

a) Avaliar a influéncia das maneiras de defini¢cdo das oportunidades intervenientes,
analisando o efeito que a variacdo das dimensdes das formas geomeétricas utilizadas
possui sobre alguns modelos de distribui¢éo de viagens.

b) Avaliar a influéncia de dois diferentes niveis de agregacdo, na qualidade do ajuste
dos modelos de distribuicdo de viagens analisados neste trabalho, a saber: Modelo

Gravitacional (MG), Modelo Original de Oportunidades Intervenientes (MOO), Modelo



Gravitacional de Oportunidades (MGO), Modelo Modificado de Oportunidades
Intervenientes (MMO) e Modelo Modificado de Oportunidades Intervenientes com base
nos tempos de viagem (MMOT).

c) Avaliar a qualidade do ajuste das duas propostas de variacbes do MGO sob a
influéncia das oportunidades intervenientes.

d) Testar e comparar, empiricamente, diferentes modelos de distribuigéo de viagens

em diferentes cenarios.

A hipédtese primaria deste trabalho pauta-se na verificacdo de se a variagdo das
dimensdes das formas geométricas utilizadas para definicdo das oportunidades
intervenientes pode influenciar positivamente na qualidade do ajuste dos modelos de

distribuicdo de viagens baseados nestas oportunidades.
As hipoteses secundarias séo:

i.  As oportunidades intervenientes utilizadas para explicar o nimero de viagens
entre uma origem e um destino ndo s&o necessariamente encontradas apenas nos limites
da forma geométrica que as delimita originalmente, podendo haver oportunidades
intervenientes que excedam tais limites e que influenciem positivamente a qualidade do
ajuste dos modelos de distribuicdo que utilizam essas oportunidades;

ii. E possivel obter resultados satisfatorios a partir dos modelos de distribuicio de
viagens analisados, utilizando a elipse como figura geométrica para se determinar as
oportunidades intervenientes;

iii.  As duas propostas de variacgdo do MGO (MMO e MMOT), quando comparadas
ao modelo basico, sdo capazes de melhorar a capacidade de previsdo das viagens.

1.5. Delimitacdo da pesquisa

O modelo de quatro etapas, pressupde gque o viajante toma sua deciséo de viagem
em varios estagios (BEN-AKIVA et al., 1974) e, é classicamente representado por quatro
submodelos, a saber: geracdo de viagens, distribuicdo de viagens, escolha modal e
alocacdo das viagens (BRUTON, 1979; HUTCHINSON, 1979; KANAFANI, 1983;
KUHLKAMP, 2003; ORTUZAR; WILLUMSEN, 2011).

Conforme destaca o titulo, esta tese possui como objeto central de analise, 0s
modelos baseados em oportunidades intervenientes. Portanto, esta pesquisa investigou a

segunda etapa desse método, denominada distribuigdo de viagens.



Como o modelo de quatro etapas € amplamente difundido na literatura
especializada sobre planejamento de transportes, ndo se considerou necessario realizar

revisao de literatura sobre os demais submodelos.

Neste trabalho, a utilizacdo de tais modelos, aplica-se exclusivamente a
distribuicdo das viagens na cidade do Rio de Janeiro, ndo tendo sido realizado nesta
pesquisa testes com dados de outras cidades.

Serdo avaliados empiricamente os resultados encontrados decorrentes do uso dos
modelos agregados de distribuicdo de viagens, a saber: MG, MOO, MGO, além de duas
variagdes do MGO (MMO e MMOT).

Apesar da comparacdo que seré realizada com o MG, o foco deste trabalho esta
especificamente no desenvolvimento dos modelos baseados em oportunidades
intervenientes, na sua forma de definicdo, e na influéncia da distribuicdo espacial destas

oportunidades nestes modelos.

Restringiu-se a utilizagdo da matriz O-D observada a dados do Plano Diretor de
Transporte Urbano (PDTU) 2003, em detrimento aos dados do PDTU realizado no ano
de 2012, em funcdo do tamanho da amostra utilizada neste Gltimo ser menor que a

pesquisa realizada no ano de 2003.

1.6. Ineditismo e contribuigdes

As principais contribuicdes deste trabalho estdo fundamentadas em:

e Uma andlise da influéncia da distribuicdo espacial das oportunidades
intervenientes nos modelos de distribuig@o de viagens abordados neste trabalho;

e A primeira proposta de variagdo do MGO, denominada Modelo Modificado de
Oportunidades (MMO), baseado na insercdo de parametros nas variaveis de atracédo e
producéo;

e A segunda proposta de variagdo do MGO, denominada Modelo Modificado de
Oportunidades com base nos tempos de viagem (MMOT), baseado no agrupamento dos

tempos de viagem, denominado método de friccao;

A contribuicéo cientifica inédita deste trabalho esta pautada em uma nova maneira

para se determinar as oportunidades intervenientes, que repousa sobre quatro pilares:

e A utilizacdo da figura geométrica elipse para se determinar as oportunidades

intervenientes;



e A variacdo das formas de determinacdo das oportunidades intervenientes,
baseada no acréscimo das dimensGes da figura geométrica utilizada, circulo ou elipse,
com o intuito de corroborar a hipdtese primaria desta tese;

e A verificacdo das hipo6teses secundarias i) e ii), ao analisar se as oportunidades
intervenientes que explicam o ndmero de viagens estimadas, ndo se encontram
necessariamente na area que compreende os limites originais das figuras geométricas
avaliadas no experimento realizado.

e A verificacdo da hip6tese secundaria iii), no sentido de validar empiricamente

as propostas de variacdes do MGO, realizadas por esta tese.

1.7. Estrutura da pesquisa

O presente trabalho esta organizado em capitulos, sendo o primeiro deles esta

introducdo e os demais conforme apresentados a seguit:

O Capitulo 2 discorre sobre modelos de distribui¢do de viagens baseados em Ol,
sendo inclusive apresentada uma tabela com vinte e seis modelos de distribuicdo de

viagens encontrados na literatura.

O Capitulo 3, denominado Defini¢do das oportunidades intervenientes, apresenta
uma revisdo de literatura sobre diferentes formas e procedimentos para se determinar

estas oportunidades.

O Capitulo 4, denominado Materiais e Método, mostra como a matriz de viagens
observada e as Ol foram obtidas. Apresenta o procedimento realizado para se determinar
as Ol, como foi realizada a calibracdo dos modelos e o célculo das matrizes estimadas.

Nesse capitulo também se encontram as duas variacdes do MGO, propostas por esta tese.

O Capitulo 5, denominado Aplicacdo do método e analise dos resultados,
apresenta uma analise dos resultados encontrados para cada modelo de distribuicdo de
viagens, analisando-os em diferentes cenarios, e a seguir, realiza uma comparacao entre

0s modelos.

O Capitulo 6, por meio da analise dos resultados encontrados por este trabalho,
apresenta as consideracdes finais, verifica o alcance de objetivos propostos e a validagédo
das hipdteses apresentadas. Nesse capitulo tambem serdo apresentadas as possibilidades

de trabalhos futuros.
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2. MODELOS BASEADOS EM OPORTUNIDADES INTERVENIENTES

2.1. Consideragdes iniciais

Podem ser considerados os primeiros estudos relacionados a distribuicdo de
viagens, os trabalhos realizados por Carey em 1858, Ravenstein em 1885 e Lill em 1889
e Pallin em 1920 (KANAFANI, 1983; GONCALVES, 1992).

Os modelos de distribuicdo de viagens destinam-se a produzir as melhores
previsdes possiveis das op¢des de destino dos viajantes, com base nas informacoes de
geracdo e atracdo de viagens para cada zona, incluindo o nivel de impedancia ou custo
generalizado de deslocamento entre cada par de zonas (EVANS, 1973; DE GRANGE et
al., 2010).

Esses modelos sdo, portanto, cruciais para a previsdo de movimentos das
populacbes, mas também para fins explicativos, a fim de melhorar os mecanismos de
entendimento da mobilidade (LENORMAND et al., 2016).

De acordo com Kanafani (1983), a estrutura geral de uma modelo de distribuicéo

de viagens apresenta-se conforme Equacéo 1.
Tij = f(A;B;Cij) )
Em que T;; representa o fluxo estimado entre as localizagGes i e j; A; e B;jsdo
funcbes das caracteristicas socioecondmicas dessas localizagbes, representando

respectivamente, seus potenciais de geragao e atragao de viagens; e C;;representa a fungéo

geral da impedancia da viagem entre i e .

Os fatores que estimulam a realizacdo de viagens também podem ser conhecidos
como propoésito da viagem, e entre eles, pode-se citar, por exemplo, os deslocamentos

para o trabalho, para a escola, para o lazer e para compras.

Como fatores de impedancia, isto é, fatores que dificultam a realizacdo dos
deslocamentos, surgem, por exemplo, o custo das viagens, a distancia percorrida e 0
tempo necessério para realiza-las (ORTUZAR; WILLUMSEN, 2011).

Durante as Ultimas décadas, procedimentos matematicos foram desenvolvidos
para explicar como as viagens de uma origem podem se distribuir nos diferentes possiveis

destinos, podendo ser divididos em dois grupos, a saber:
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e Métodos de fator de crescimento €;

e Métodos sintéticos.

Os métodos de fator de crescimento sdo: Fator uniforme, Fator médio, Fratar e
Detroit. Dentre os métodos sintéticos estdo o gravitacional, de oportunidades
intervenientes, o gravitacional de oportunidades e radiagcdo (BRUTON, 1979;
KANAFANI, 1983; GONCALVES, 1992; ORTUZAR; WILLUMSEN, 2011).

Os modelos que tratam da distribuicdo das viagens, podem usar duas diferentes
abordagens, a saber: modelos agregados, que representam um agrupamento de
observacOes, e modelos desagregados, que representam a observacdo de uma simples
ocorréncia (RUITER; BEN-AKIVA, 1978; KANAFANI, 1983; BEN-AKIVA,;
LERMAN, 1985; CASCETTA et al., 2007).

A base tedrica dos modelos agregados foi amplamente difundida, principalmente
nos anos 60 e 70, simultaneamente aos métodos sequenciais de modelagem, e continuam
sendo usados atualmente (GONCALVES; ULYSSEA NETO, 1993).

Um modelo agregado é baseado em médias de observacdes de dados
socioeconbémicos e localizacdo geografica, e ndo representa necessariamente o
comportamento de um individuo (BEN-AKIVA et al., 1974).

Algumas criticas sdo encontradas na literatura quanto a modelagem agregada,

tais como:

e As distribui¢bes agregadas mudam de forma, sendo essas mudancas claramente
manifestadas na estrutura dos modelos ajustados a esses dados. Desta maneira, 0s
modelos de distribuicdo de viagens, podem variar conforme a agregacdo espacial e,
portanto, podem-se realizar diferentes conclusdes referentes aos mesmos dados em
diferentes niveis de agregacéo espacial (BATTY; SIKDAR, 19824);

e Os modelos agregados de distribuicdo de viagens ignoram o fato de que as
escolhas de destino sdo feitas individualmente (PITOMBO et al., 2017);

e Modelos agregados podem causar significante perda de informacdo (BEN-
AKIVA et al., 1974).

Apesar das limitagOes inerentes aos modelos agregados, estes continuam a ser
amplamente utilizados em varias aplicacbes, especialmente em paises em
desenvolvimento (WIRASINGHE; KUMARAGE, 1998).
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Os modelos agregados tipicos pretendem fornecer as melhores previsdes possiveis
para as escolhas de destino com base nas informagdes de producéo e atracdo e no nivel
de impedancia entre os pares de O-D (PITOMBO et al., 2017).

Dentre os modelos agregados de distribuicdo de viagens, estdo os ja conhecidos:
Fator de crescimento, Gravitacional, de Oportunidades Intervenientes, Gravitacional de
Oportunidades Intervenientes (ORTUZAR; WILLUMSEN, 2011) e de Radiacio
(SIMINI et al., 2012; YANG et al., 2014).

A partir da década de 1950, um grande numero de modelos de distribuicdo de
viagens tem sido desenvolvido e testado. Entre eles, 0 modelo gravitacional ocupa uma
importante posicdo e € amplamente utilizado na modelagem de transporte
(GONGALVES; CURSI, 2001; DELGADO; BONNEL, 2016).

O modelo de distribuicdo de viagens gravitacional recebe esse nome em analogia
metafdrica a lei universal da gravitacdo de Isaac Newton. Neste modelo, as viagens sdo
proporcionais a quantidade de viagens produzidas nas origens e atraidas nos destinos e

inversamente proporcionais a impedancia entre eles (WILSON, 1967).

Considera-se que provavelmente o primeiro uso de um modelo gravitacional foi
feito por Casey em meados dos anos de 1955, que sugeriu tal abordagem para sintetizar
viagens de compras em éreas de captacdo entre cidades (ORTUZAR; WILLUMSEN,
2011). Entretanto, a deducdo do modelo gravitacional duplamente restrito é devida a
Wilson (1967, 1970p).

Na literatura, é possivel encontrar criticas ao modelo gravitacional, dentre elas

estdo:

e Ser improvavel que os fatores de impedancia permanegam constantes no futuro
em toda a area urbana (RASOULL, 2014);

e Geralmente, se concentra na impedancia entre zonas, que ndo possui uma base
comportamental, ndo explicando as escolhas dos destinos feitas pelos individuos
(PAPACOSTAS, 1987; RASOULI, 2014);

e Tende a superestimar viagens curtas e subestimar viagens longas
(PAPACOSTAS, 1987; FOTHERINGHAM, 1983y);

e Falta uma demonstragdo rigorosa de sua equacao (SIMINI et al., 2012);

e Como requer dados de tradfego anteriores para calibracdo dos parametros, é

incapaz de prever a mobilidade em regifes onde ndo se tem dados de trafego sistematicos,
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que por sua vez podem ser de interesse na modelagem de doengas infectocontagiosas
(SIMINI et al., 2012);

e O fato de o nimero de fluxos aumentar sem limite a medida que se aumenta a
populacdo de destino, mas 0 nimero de pessoas se deslocando ndo pode exceder a
populacdo de origem, destacando a inconsisténcia analitica do modelo (SIMINI et al.,
2012);

e O fato que os parametros calibrados dos dados da matriz observada de viagem
ndo serem transferiveis para outras regides (YANG et al., 2014).

Apesar das criticas, 0 modelo gravitacional é amplamente utilizado. Dentre as
vantagens do modelo gravitacional, estdo o fato de ser facil de se entender, aplicar e que
as mudancas na impedéancia entre as zonas, tal como o tempo de viagem, podem ser
facilmente levadas em consideracdo (WILSON, 1970,; BRUTON, 1979, RASOULI,
2014).

Por meio da revisao de literatura, percebeu-se que, nas ultimas décadas, diversas
aplicacdes do modelo gravitacional foram desenvolvidas, utilizadas e testadas em

diferentes cenarios.

Dentre eles, estdo os trabalhos realizados por Wilson (1967, 1970, 1970y), Kirby
(1970), Evans (1970, 1971); Evans (1973), Evans e Kirby (1974), Batty e Sikdar (1982,
1982, 1982, 19824), Fotheringham (1983,, 1983, 1986), Wills (1986), Ferguson (1992),
Wirasingue e Kumarage (1998), Jung, et al. (2008); De Vries, et al. (2009); De Grange
et al. (2010), De Grange et al. (2011), De Grange et al. (2019), Gargiulo et al. (2012),
Masucci et al. (2013), Silva e D’Agosto (2013), Chen (2015), Delgado ¢ Bonnel (2016)
e Chalumuri et al. (2018).

Alguns modelos agregados de distribuicdo de viagens buscam superar parte das
limitagdes do modelo gravitacional, tais como 0 modelo de oportunidades intervenientes
e 0 modelo de radiacdo (SIMINI et al., 2012).

O modelo de oportunidades de intervenientes foi introduzido por Stouffer (1940),
sendo sua estrutura matematica reformulada por Schneider (1959), e serdo apresentados

na proxima secao.

Os modelos de oportunidades intervenientes (MOI) basicamente afirmam que o
fluxo entre zonas é determinado pela potencialidade de existir oportunidades em dado

destino, em comparacdo as oportunidades mais acessiveis (STOUFFER, 1960).
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Por outro lado, no modelo gravitacional, o fluxo entre zonas origem e destino é
uma funcdo explicita da impedancia, que é caracterizada pela separacdo espacial entre as
zonas (WILSON, 1967).

2.2. Modelos agregados baseados em oportunidades intervenientes

O objetivo desta secdo é apresentar uma revisdo de literatura em que serdo
destacados alguns modelos de distribuicdo de viagens baseados em oportunidades

intervenientes.

Na década de 1940, Stouffer desenvolveu um modelo de oportunidades
intervenientes, considerando que o nimero de pessoas indo em uma dada distancia é
diretamente proporcional ao aumento percentual de oportunidades nesta distancia
(STOUFFER, 1940).

Os MOI sdo baseados na premissa de que uma viagem permanece tdo curta quanto
possivel, alongando apenas quando ela falhar em encontrar um destino aceitavel em uma
menor distancia (SCHNEIDER, 1959; HEANUE; PYERS, 1966).

A formulacdo matemaética realizada por Stouffer (1940) pode ser observada na

Equacéo 2.

relattina )
Em que:

Ay é o nimero de pessoas para uma faixa circular As;

, . . . . , ~ . . 1
As € a faixa circular obtida por dois circulos concéntricos de raios: s - cnest

Ax € o nimero de oportunidades contadas na faixa circular As;
X € 0 nimero total de oportunidades entre a origem e a faixa circular As;

a é uma constante de proporcionalidade.

Anos depois, Stouffer reformulou sua teoria de migracdo competitiva e

oportunidades intervenientes, testando o modelo revisado com dados do censo realizado
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em 1940, utilizando para isso 116 fluxos de migracdo em grandes cidades dos EUA. O
Modelo matemaético estabelecido por Stouffer (1960) € exibido na Equagéo 3.

y =24 (3)

B
Xp

Em que:
Y é o nimero de migrantes;
a é a constante de proporcionalidade;

Xy, € 0 produto de todos os migrantes de St. Louis pelos migrantes de uma outra
dada cidade;

Xg € 0 nimero de oportunidades intervenientes considerado;
b ¢é determinado por: log Y —log X,, = log a—b log Xj.

De acordo com Stouffer (1960), o conceito de oportunidades intervenientes pode
ser entendido como “O numero de pessoas indo numa distancia s de determinado ponto é
diretamente proporcional ao nimero de oportunidades no perimetro de um circulo com

raio s e inversamente proporcional ao numero de oportunidades nesse circulo.”

Ao final da década de 1950, Schneider (1959) fez uma revisdo tedrica sobre
distribuicéo de viagens, contemplando o modelo gravitacional e a teoria de Stouffer. Anos
depois, Galle e Taeuber (1966) realizaram uma replicacdo da pesquisa de Stouffer

utilizando dados de migracao intermetropolitana entre os anos de 1955 e 1960.

O modelo reformulado por Schneider (1959) € apresentado na Equacdo 4 e sera
denominado neste trabalho como Modelo original de oportunidades intervenientes
(MOOQ).

Pli/jl = kie™™U (1 —e™ ) , (4)
Em que:
P[i/j] é a probabilidade de uma viagem que se origina em i, terminar na zona j;
k; é o fator de balanceamento;
A € a constante de probabilidade de uma oportunidade ser aceita em um destino;
w;; € 0 numero de oportunidades que se interpdem entre as zonas i € J;

S; € 0 numero de oportunidades na zona j.
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De acordo com Schneider apud Okabe (1977), o modelo de oportunidades

intervenientes é baseado em duas premissas, a saber:

a) O tempo total de viagem de um ponto é minimizado, sujeito a condicdo que
todo ponto de destino tem uma probabilidade declarada de ser aceito, se ele for
considerado;

b) A probabilidade de um destino ser aceito, se ele for considerado, é uma

constante independente da ordem que foram considerados.

Para melhor ilustrar as premissas acima apresentadas, Schneider apud Okabe
(1977) fornece um exemplo concreto. O comportamento de um individuo, ou ator
espacial, considera a oportunidade mais préoxima de sua origem. Se esta oportunidade for
satisfatoria, ele a escolherd, mas se ndo, ele considerara a segunda oportunidade mais
proxima de sua origem. Se essa oportunidade ndo for satisfatoria, ele considerara a

oportunidade subsequente mais proxima de sua origem, e assim por diante.

Na década de 1970, Wadycki (1975) verificou a precisdo do modelo proposto por
Stouffer (1960), aplicando a equacdo e metodologia definida por este Gltimo autor, em
2.256 fluxos de migracdo interestadual nos Estados Unidos, versus 116 fluxos utilizados
por Stouffer. Os resultados obtidos por Wadycki (1975), confirmam a teoria das
oportunidades intervenientes desenvolvida por Stouffer (1940; 1960) e corroborada por
Galle e Taeuber (1966).

Por meio de uma nota de revisdo tedrica sobre o modelo de oportunidades
intervenientes, Rogerson (1986) apresenta resultados com foco especifico nos métodos
de estimativas de parametros, baseados em medidas de tendéncia central, comparando-0s

com o estimador de Méxima verossimilhanga.

Jayet (1990s), apresenta uma definicdo mais rigorosa para a teoria proposta por
Stouffer (1940, 1960), baseado nos conceitos de busca sequencial espacial e busca
concorrente. No primeiro deles, busca sequencial espacial, os viajantes se movem no
espaco, e esse movimento tem alguma forma de regularidade. No segundo, conceito de
busca concorrente, se varios viajantes estdo procurando oportunidades ao mesmo tempo,
eles competem pelas mesmas oportunidades. Portanto, a probabilidade de um viajante
encontrar uma oportunidade é condicionada pela atividade de busca dos concorrentes.
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Em um segundo trabalho Jayet (1990s), baseado nos conceitos apresentados em
Jayet (1990a), busca examinar a relagdo entre processos de busca e modelos de interagéo
espacial. Nesse trabalho, Jayet (1990p) mostra que distancia néo é diretamente um fator
de interacdo espacial e que sua influéncia sobre o modelo, vem do crescente acimulo de
populacdo e emprego. Concluindo, portanto, que essa é exatamente a suposicdo de
Stouffer (1940), sobre as oportunidades intervenientes, aplicadas a um processo de busca

sequencial espacial.

Akwawua e Pooler (2001) desenvolveram um modelo baseado ndo apenas no
tamanho do destino ou sua distancia, mas pela combinagdo destes dois fatores, que
chamam de dominéncia espacial (POOLER, 1992). Para validar o modelo desenvolvido,
0s autores realizaram um teste empirico com os dados de migracdo de quarenta e oito

estados dos Estados Unidos.

Dentre as vantagens dos modelos de oportunidades intervenientes est o fato de
seu conceito parecer lo6gico, ou seja, as viagens aumentam de comprimento somente
porque elas ndo encontram um destino aceitdvel mais perto da sua origem (BRUTON,
1979).

Uma critica aos modelos de oportunidades intervenientes esta no fato de que o
parametro reflete a necessidade do viajante se deslocar e a capacidade do destino de
satisfazer suas necessidades (SALENIUS, 1972). Neste sentido, uma das fragilidades
deste modelo é o fato de um parametro basico mudar com o tempo (HEANUE; PYERS,
1966).

De acordo com Cascetta et al. (2007), uma das principais criticas ao modelo de
oportunidades intervenientes € o fato de eles ndo levarem em consideracdo os atributos

de custos, como ocorre no modelo gravitacional.

Embora o modelo de oportunidades intervenientes, quando comparado ao modelo
gravitacional, ter uma base tedrica mais consolidada, ele também possui limitacbes em
relacdo ao comportamento dos viajantes. Essa limitacdo esta pautada no fato de que, nos
modelos baseados em oportunidades intervenientes, ha a presunc¢ao que os viajantes estao
plenamente conscientes de todas as oportunidades disponiveis na area de suas viagens
para todos os destinos possiveis (AFANDIZADEH; HAMEDANI, 2012).

De acordo com Bruton (1979), outras limitacdes desses modelos sdo que as

pesquisas necessarias para se calibra-los sdo dispendiosas em termos de tempo e recursos,
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e como néo levam em consideragdo a impedancia entre as zonas, acabam por se restringir

as areas onde ndo se espera grandes modifica¢des no uso do solo e na rede de transportes.

Simini et al. (2012), buscando apresentar uma alternativa as limitacGes do modelo
gravitacional e de oportunidades intervenientes, propdem o modelo de radiacdo aplicado

a previsao de fluxo de deslocamentos.

No modelo de radiagdo, formulado em termos de processos de radiacdo e
absorcéo, ndo é necessaria a utilizacdo de parametros para ajuste. Nesse modelo, além das
populacdes na origem e no destino, considera-se também a populacédo total da area de
estudo (SIMINI et al., 2012).

Masucci et al. (2013), utilizando dados de deslocamentos do transporte publico
na Inglaterra e Gales, comparam o desempenho do modelo de radiacdo com o modelo
gravitacional. Os autores concluem que, para grandes distancias e escalas de populagéo
de destino pequenas, o0 modelo de radiagdo € confidvel. No entanto, também destacam
que o modelo gravitacional apresentou resultados satisfatérios, superando o desempenho

do modelo de radiacdo em alguns cenarios.

O modelo de radiacdo rastreia sua origem a partir de um simples modelo de
difuséo de particulas, onde as mesmas sao emitidas em um determinado local e tém uma
certa probabilidade p de serem absorvidas por locais circundantes. Entretanto, a
probabilidade de uma particula ser absorvida é independente de p, mas depende da
populacéo de origem, da populacdo de destino e da populacdo em um circulo cujo centro

é a origem e o raio € distancia entre a origem e o destino (MASUCCI et al., 2013).

Lenormand et al. (2016), em sua pesquisa utilizaram dados dos paises: Inglaterra
e Gales, Franca, Italia, México, Espanha e EUA. Nesse trabalho, os autores testam os
modelos gravitacional e de oportunidades intervenientes. Além disso, 0s autores avaliam

duas versdes do modelo de distribuicdo de viagens de radiagéo.

A primeira versédo avaliada por Lenormand et al. (2016) é denominada modelo
original de radiacgéo, e foi proposto por Simini et al. (2012) a partir das oportunidades
intervenientes de Stouffer em termos de processos de radiagao e absor¢do. Neste modelo
(Equagdo 5), tem-se m; como populagdo da origem i, m; como populagao do destino j, e

s;j COMo as oportunidades totais em um circulo de raio r;; com centro em i.
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mim]-

(5)

P(]-l) m;, nj; Sij) = (mi+sij) (mi+mj+sij)

A segunda versdo avaliada por Lenormand et al. (2016) é denominada modelo
estendido de radiacao, e foi formulado por Yang et al. (2014). Este modelo (Equacéo 6)
baseia-se na proposta de Simini et al. (2012) com a inser¢do de pardmetros que irdo
controlar o grau de decaimento da funcdo e efeito do numero de oportunidades de
empregos entre a origem e o destino (LENORMAND et al., 2016).

[(mi+mj+sij)“—(mi+sij)a](mf‘+1)

(6)

P(1],myny,si5) = [(m+sif) 1] [(my+mj+si;) +1]

Os modelos de distribuicdo de viagens de radiacdo apresentados (Equacoes 5 e 6)
ndo sdo propriamente modelos de oportunidades intervenientes, mas, conforme relata
Lenormand et al. (2016) sdo inspirados na teoria das oportunidades intervenientes de

Stouffer (1940; 1960) e por essa razdo foram incluidos nesta tese.

Durante as décadas de 1980 e 1990, pesquisadores como Wills (1986) e Gongalves
(1992), desenvolveram um modelo hibrido que reune caracteristicas dos modelos
gravitacional e de oportunidades intervenientes, incorporando a separagao espacial entre

as zonas de origem e destino, bem como as oportunidades entre elas.

Wills (1986), desenvolveu um modelo de distribuicdo de viagens denominado
gravitacional-oportunidades flexivel. Nesse modelo, as formas padrdo do modelo

gravitacional e de oportunidades sdo obtidas como casos especiais de uma oportunidade.

Enquanto o modelo gravitacional de Wilson (1967) é deficiente em efeitos
intervenientes, o modelo proposto por Wills (1986) é igualmente deficiente em omitir as
impedancias relacionadas com o transporte. Assim, parece l6gico que um modelo ideal

deve conter ambos efeitos distintos.

Com o intuito de considerar tanto o custo da viagem quanto as oportunidades
intervenientes, Gongalves (1992) desenvolveu e testou, por meio de uma pesquisa com
passageiros de Onibus realizada em oitenta e dois municipios de Santa Catarina-Brasil,

um modelo integrado denominado gravitacional de oportunidades (MGO).
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O modelo desenvolvido por Gongalves (1992) é apresentado na Equagéo 7.

Tij = AiOiBije_BCii_}\Wii (7)

Em que:

A; e B; sdo denominados fatores de balanceamento e dados pelas Equacdes 8 e 9.

-1

-1

A = szDj(e_Bcij_Awij)‘ ®) Bj = ZAiOi(e_BC”_AW”)] ©)
J i

T;; € o total de viagens entre a zona de origem i e a zona de destino j;

0; € o total de viagens produzidas na origem;

D; € o total de viagens atraidas no destino;

[ e A séo parametros de impedéancia;

c;j € 0 custo entre i e j, denotado pelo tempo de viagem;

w;; sdo as oportunidades intervenientes entre a zona de origem i e de destino j.

Ainda seguindo a proposta de unir os modelos gravitacional ao de oportunidades
intervenientes, Gongalves e Ulysséa Neto (1993) utilizaram o modelo gravitacional de
oportunidades (Equacdo 7) e para valida-lo realizaram uma aplicacao para estimar o fluxo
intermunicipal de passageiros em quarenta e quatro municipios no sul de Santa Catarina-

Brasil.

No trabalho desenvolvido por Almeida e Gongalves (2001), é possivel encontrar
um método para definir oportunidades intervenientes em um dado modelo de interagéo
espacial. Nesse método, baseado na teoria econbémica de consumo, utiliza-se a
modelagem de comportamento para definir as oportunidades intervenientes. Com intuito
de demonstrar a viabilidade e eficacia do método, € realizada uma aplicagéo para estimar
o fluxo de alunos de ensino médio para a rede de escolas publicas no centro de Londrina,

no Estado do Parana-Brasil.
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Considerando as oportunidades de emprego, Gargiulo et al. (2012) desenvolveram
um modelo que realiza uma simulacdo de deslocamentos da populagéo rural de regides
da Franca, Alemanha e Reino Unido. O modelo de distribuicdo de viagens, baseado na
lei gravitacional de Wilson (1967), considera que a escolha individual de um local de
trabalho € probabilistica e concluem que um individuo tende a escolher um local de
trabalho, dependendo das ofertas de emprego e da distancia do local desta oferta. Para

esses autores o efeito da distancia diminui & medida que a mesma aumenta.

A pesquisa de Gargiulo et al. (2012) e corroborada pelo trabalho Thomas e Tutert
(2013) ao afirmarem que do ponto de vista econdmico, trabalhadores provavelmente
escolherdo empregos com custos minimos de deslocamento que devem ter efeitos

favoraveis sobre a quantidade de trafego.

Outra derivacdo do MOI é apresentado por Nazem et al. (2013), que abordam um
modelo integrado de oportunidades intervenientes, analisando viagens que utilizaram
Transporte Puablico, para fins de trabalho e estudo. A pesquisa considera dados
demogréaficos, socioeconémicos, caracteristicas do Transporte Publico e foi realizada no

ano de 2008 na grande Montreal-Canada.

A Tabela 1 apresenta alguns trabalhos de aplicagbes que foram desenvolvidas
sobre modelos de distribuicdo de viagens baseados em oportunidades intervenientes.
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Tabela 1- Modelos baseados em Oportunidades Intervenientes

Autor/Local

Objetivo

Equacéo/Modelo

Variaveis

Como determina
as oportunidades

(Schmitt e
Greene, 1978)

Local: EUA

Apresenta uma
derivacdo completa
do modelo de
oportunidades
intervenientes

(Salenius, 1972)

Local: EUA

Apresenta uma
revisdo e desenvolve
um modelo de
oportunidades

intervenientes com o
pressuposto que um
numero discreto finito
de viagens termina
em cada zona.

T = Oi[e—LD _ e—L(D+Dj)]

T;; = Ndmero de viagens iniciando na zona i e
terminando na zona j;

0; = NUmero de origens na zona i;

D = A soma dos potenciais destinos entre a
origemieazonaj;

D; = NUmero de potenciais destinos na zona j;

L = Probabilidade de um destino selecionado
aleatoriamente preencher o propésito da viagem.

Nao especificado
nos trabalhos.

(Wadycki,
1975)

Local: EUA

Compara o fluxo de
migracédo

interestadual nos
Estados Unidos, com
os estudos de fluxo de
migracéao

metropolitana de

Y = Migracgdo interestadual bruta entre origem e
destino;

K, A’, D = Parametros desconhecidos;

X, =Produto do nimero total de imigrantes para
0 destino pelo nimero total de emigrante da
origem;

Utiliza um circulo
com a origem
como centro e
tendo como raio a
distancia entre a
origem e o
destino.
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Stouffer e Galle &
Taeuber.

Xp = Distancia entre o centro na origem e 0
destino, do raio do circulo.

(Afandizadeh e
Hamedani,
2012)

Local: Canada

PropG6e um modelo de
oportunidades LW LU

-1 —
intervenientes p— [ (1-e"")
baseado na Y 1 — e~ LWy
abordagem fuzzy

L = A probabilidade de selecionar um destino
com base nas oportunidades disponiveis nele;

W; = O ndmero de oportunidades ativadas
conhecidas nas reas de destino através da area j
(incluindo j);

W, = O nimero de oportunidades conhecidas em
todos os destinos a partir da origem i.

Ranking fator: R;;
=ljtyo

t;; = Tempo de
viagem entre a
zonaie azonaj;

aj = A medida de
acessibilidade da
zona j, calculada
por meio da logica
fuzzy;

y = A eficacia
(peso) da medida
de acessibilidade
na impedancia de
viagem entre 0s

Preston, 2010)

estacdo i para j;

pares origem-
destino.
(Blainey e Propde um modelo de oy T;; = O nmero previsto de viagens feitas da
previsdio de fluxos Ty = “(Z PaWo)* PKian;P]Diff J P J Considera a
a j

Local: Reino
Unido

entre estacOes
ferroviarias no sul de

) ) RsSCsEF" Rfkm?
Gales (Reino Unido). Sy=Syty flem

P, = A populacdo da éarea de saida a, para qual a
estacdo i é a mais proxima;

distancia entre as
estacbes e as
facilidades
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W, =(d+1)>%

d = O tempo de viagem por estrada da area de
saida para a estacao i;

PK; = O nimero de vagas de estacionamento na
estacdo i;

F;; = O namero de trens diretos da estacdo i para
j em um dia de semana normal;

Di;; = A distancia em linha reta (em km) da
estacdo i para j;

Rs;; =0 tempo de viagem ferroviaria da estagdo
i aj divido por D;j;
Cs;; = O tempo de viagem de carro da estagao i
a j dividido por D;;
Rfkm;; = A tarifa por km ferroviario da estagdo
i para j;

o, B, p,y, o, 0, k neld =Pardmetros determinados
pela calibragéo.

existentes
mesmas.

nas

(Gitlesen et al.,
2010)

Local: Noruega

Fornece uma
avaliacéo empirica de
uma abordagem
hierdrquica de fluxos
de viagem. Para isto,
testa modelos de
distribuicdo de
viagens, dentre eles
um  baseado em
expressdo padrdo

Tij = TAO

Wi e~ Bzcij

A Sk € Ay Wy, e BzCik

T; = O fluxo previsto no mesmo nivel

hierérquico;
B,= O parametro logit;

T 4,4, = O nlmero de trabalhadores restantes que

se deslocam do nivel A, para os niveis vizinhos
de primeira ordem A;;

Utiliza niveis
hierarquicos.
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W = O peso que as pessoas que vivem na
origem i colocam no destino j;

W, = O peso que as pessoas que vivem na
origem i colocam no k-ésimo destino;

c;; = Custo generalizado de deslocamento da
origem i para o destino j;

¢y = Custo generalizado de deslocamento da
origem i para o k-ésimo destino.

(Akwawua e
Pooler, 2000)

Local: Canada

multinomial logit,
estando todos no
mesmo nivel
hierarquico.

Apresenta 0s

resultados do exame
empirico do modelo
de oportunidades
intervenientes

convencional, do
fluxo de migracéo de
dados de 48
conterminais do
Estados Unidos,
incluindo do Distrito
de Columbia.

M;; = k;0; [exp(—LV;_,) — exp(—LV})]

M;; = O nlmero previsto de deslocamentos da
origem i para j-ésimo destino de distancia de i;

0; = A saida total conhecida oriunda da origem i;

V;_y = O nimero acumulado de oportunidades
até a zona j-1;

L = A constante de probabilidade;

k; = A constante ou fator de balanceamento;

e portanto:

1
k=1 exp (—LV,)

Onde n é o nimero total de zonas no sistema.

Néao especificado
no trabalho.
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(Salenius, 1972)

Local: EUA

Apresenta uma
revisdo e desenvolve
um modelo de
oportunidades

intervenientes com o
pressuposto que um
namero discreto finito
de viagens termina
em cada zona.

t; =m; pijny

t;j = O nimero médio de viagens que terminam
nazona j;

n; = O nimero de viagens para os destinos;
m; = O ndmero de viagens das origens;

p;j = Probabilidade de um determinado viajante
na zona i terminar sua viagem em dada zona j.

N&o especificado

(Long e Uris,
1971)

Local: EUA

Examina a influéncia
da estrutura espacial
da localizacdo das
cidades nas viagens
aéreas, considerando
0s fatores de
oportunidades
intervenientes e o
sistema  hierdrquico
das cidades.

Ty = a3 (PiPj)»?

d3

T;; = O nlmero de passageiros das companhias
aéreas que viajam da cidade i para a cidade j em
1960;

P; e P; = As populagbes em 1960 das duas
cidades;

I;; = A soma das populagbes em 1960 das cidades
intervenientes entre a cidade i e a cidade j;

a3, b3 e d3 = Parametros desconhecidos.

no trabalho.

Utiliza dois
circulos que
possuem  como

raio a distancia
entre a origem e 0
destino.

(Dison e Hale,
1977)

Local: EUA

Testa a hipo6tese de
que o argumento do
modelo gravitacional
explica melhor os
fluxos mercadorias do
que o modelo de
oportunidades

intervenientes.  Para
isso  modifica um

(P, — C;) (P — Cy)

Eiyx =

n
ik

E;, = A quantidade das exportagdes de produtos
de papel originarios da area de producéo i e sendo
enviados para a area de producéo k;

P, = Refere-se as vendas de produtos de papel
originarios da atividade de uma éarea de
producéo;

C, = Refere-se a estimativa de produtos da
indlstria na &rea de producéo;

Considera  uma
area circular com
raio di.
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argumento do modelo
gravitacional.

dyx = A medida da distancia aérea entre as areas
de producao;

n = Expoente estimado por métodos de regressao
de minimos quadrados.

(Dickey e
Hunter, 1970)

Estabelece um
procedimento para a
formagdo sistematica
de classes ou grupos
de itens, na tentativa

Pjr =

_ PgkQg + PriCn

P;, = Probabilidade das viagens recém-formadas
em j estejam no intervalo de tempo de viagem k;

Qg = Numero de observagOes associadas ao
grupo g;

Qn, = Numero de observagdes associadas ao

Nao especificado

de obter uma Qg + Qh grupo h; no trabalho.
Local: EUA estimativa de pgi = Probabilidade de que as viagens no grupo
distribuicao de g estejam no intervalo de tempo de viagem k;
viagem mais precisa.
pnr = Probabilidade de que as viagens no grupo
h estejam no intervelo de tempo de viagem k.
Obtém resultados p(k) = A probabilidade de parar na zona k;
relativos ao modelo .
(Rogerson, de oportunidades ¢ = A soma das probabilidades de uma sobre
1986) intervenientes.  com todas as alternativas;
. _ _ N&o especificado
foco especifico nos p(k) = c [e™*P — e~HP+Di] .= Um parametro a ser estimado;
métodos de no trabalho.
Local: EUA estimativas de D=A quantldka}de de oportunidades examinadas
pardmetros medidas antes da zona k;
de tendéncia central. D, = A quantidade de oportunidades na zona k.
(Smith, 1976) ¥ M;; = O numero total de detencGes em i para Utiliza dois
Estabelece um M=k me infracdes em j; circulos que
Local: EUA modelo para prever o X5 Xc) possuem  como

k = Constante de proporcionalidade;

raio a distancia
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fluxo de crimes entre
localidades urbanas.

X, = O fluxo migratdrio de i paratodo j e o fluxo
migratério de j para todo i;

X, = Oportunidades intervenientes: O nimero de
prisdes em i;

X, = Criminosos concorrentes;: Adqueles
individuos que foram detidos por crime
cometidos j.

entre a localidade
de origem e de
destino.

(Nazem et al.,
2013; 2015)

Local: Canada

Com base em dados
de Transporte
Pablico, em Montreal
(Canada), aplica dois

modelos de
distribuicdo de
viagens, a saber:
Basic intervening

Opportunities Model
(BIOM) e Enhanced
Intervening
Opportunities Model
(EIOM)

—P+0j—1 P20
e TTOITE _ g-Pr0;

1— e—PO]

El = (al.P1i+a2.P2i +a3.P3i

+b.LOS))

T;; = NUmero de viagens de i para j;

P = Probabilidade de ecolher uma oportunidade
potencial;

0; = Namero de oportunidades de trabalho
espacialmente cumulativas entre i e j, incluindo
j.

0;—; = Numero de oportunidades trabalho
espacialmente cumulativas entre i e j, excluindo
Ik

k = Coeficiente de ajuste;

P;; = Populacéo entre 0 e 19 anos em i;

P,; = Populacdo entre 20 e 64 anos em i;

P;; = Populagdo com mais de 65 anos em i;

LOS; = Numero total de paradas de transporte
publico por 24h em i;

a, a, e a; = Pardmetros do modelo.

Usa destinos
ranqueados

(Raphael, 1998)

Analisa 0s
determinantes dos

_ Brrdinn
Ty = kL‘j‘E]. ICl-jIOU

T;; = O fluxo agregado de trabalho entre as zonas
iej;
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padrdes de
deslocamento  para

k = Constante;

Local: EUA casa de trabalhadores ILL = A oferta de médo-de-obra na zona de origem  tiliza dois circulos
adolescentes do sexo ’ que  possuem  como
masculino. E; = A demanda por mao-de-obra na zona de raio adistancia entre a
destino j; origem e o destino.
I1C;;= A quantidade de mé&o-de-obra concorrente;
Denotada por: Y Ly V k | dy < d;;.
10;;; = A quantidade de oportunidades
intervenientes;
Denotada por: Y E V k | dyy, < d;;;
d;; = Distancia entre as zonas i e j;
o e f = Parametros positivos;
0 e n = Par@metros negativos.
T;; = O ndmero de viagens previstas da zona i
para a zona j;
Apresenta dentre 0; : 0] nume_ro total de viagens produzidas a
(Kanafani, outros, um modelo de Wi we, partir da zona i; Utiliza como
. . - - Jj-1) — - J - . . A H 4
1983) distribuicao de Ty = 0; ¢ _Li L = A probabilidade de selecionar um destino referéncia o meétodo
viagens baseado em 1—e™d baseado nas oportunidades disponiveis nele; proposto por Stouffer
Local: EUA oportunidades (1940).

intervenientes.

V; = A soma das oportunidades em todos os
destinos (relativo a origem i);

V; = A soma acumulada de oportunidades para a
zona de destino de ordem j;
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V;_4 = A soma acumulada das oportunidades do
ponto i para o destino de ordem j-1.

A;j = Percepgdo de individuos de origem i da
acessibilidade do destino j a todos os outros
destinos k;

d;j = O custo generalizado de viagem entre as
zonasie j;

0; = Fluxo de viagens produzidas a partir da
origem i;

D; = Fluxo de viagens atraidas pelo destino j; Utiliza  circulos
concéntricos  na
. 0 e = Pardmetros negativos origem e com
(Fothe.rlngham, Desenvolve um Z; e B; = Fatores de balanceamento definidos ~diferentes
1983, 1986)  modelo de por- possibilidades  de
distribuicdo baseado destinos. O raio de
- 1-1
em destinos cada circulo ¢é
z,=|> BDAYdY) do pel
Local: EUA concorrentes. o R aSigbi i = DAy djj representado pela
Iy = ZlolBlDJAi]’ dil’ j distancia entre
) . cada origem e seu
8i 4B; destino.
L | i
(Thorsen e Desenvolvem _um S;; = Acessibilidade do destino j em relagdo a
Gitlesen, 1998)  estudo empirico, todos os outros destinos;
considerando como a i . o . Nao especificado no
estrutura espacial Ty = A OBD; (S;)° (051D, %2)% eB+ udy 0; = NUmero de viagens originadas na zona i; trabalho.

Local: Noruega

influencia nos fluxos
de viagens.

D; = Namero de viagens destinadas para a zona
Ik
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d;j = Tempo de viagem;
p, o1 € az = Pardmetros estimados;
/3 = Pardmetro de dissuasédo da distancia;

1 = Pardmetro que representa algum tipo de
beneficio de trabalhar e residir na mesma zona;

Osei #j

8;; = Kronecker delta — 6;; = {1 sei=j

A; e B; = Fatores de balanceamento definidos
por:

-1

A= ZBij (D) (Siy)P (e 7Feu)
J

-1

B; = ZAiOi (0)%(Si))P (e~Feu)

(Daly, 1982
apud Tamblay et
al., 2016)

Local: Chile

Apresenta uma
metodologia que
permite inferir as
zonas de origem e de
destino para uma
viagem entre duas
paradas de transporte
publico utilizando
informacdes

socioecondmicas, de
uso do solo e de rede.

Tj' = AiB; fi}!

T%' = NGimero de viagens feitas da zona i para a

zona j que usam pontos de parada k e | para
embarque inicial e desembarque final,
respectivamente.

A; = Produco das viagens

B; = Atragdo das viagens
i = medida inversa do custo de escolha das

paradas quando se viaja da zona i para a zona j.

N&o especificado no
trabalho.

32



(Kuhlkamp,
2003)

Local: Brasil

Concebe um novo
modelo de
oportunidades
intervenientes,
baseado na
ponderacdo
diferenciada das

oportunidades em
funcéo de sua posi¢do
espacial em relacéo a
origem e ao destino da
viagem.

w55 +17)..e70
+(wy; —

ij —

A; 0; B;D;
Wi +V

T

W
W) e

T;; = NUmero de viagens com origem na zona i e
destino na zona j;

A; e B; = Fatores de balanceamento definidos
por:

4
( Z": B;D; !
= LWy +V;
[0+ 17) e+ (wy = wy) .00
B:

J

n -1
Z A;0;
= LWyt Y

[+ v)) 725 + (w, — wg) o0

<

0; = NUmero de viagens originadas na zona i;
D; = Numero de viagens destinadas a zona j;

W;; = Niamero de oportunidades intervenientes
entre as zonasii e j;

W{; = Numero de oportunidades oferecidas pelas
zonas pertencentes ao conjunto L;

V; = NUmero de oportunidades oferecidas pela
zona j;

A =Probabilidade de uma oportunidade ser aceita
se for considerada.

Considera as
oportunidades
intervenientes por
meio de uma particéo
em dois subconjuntos,
de acordo com a
posicdo espacial que
ocupam em relacdo a
origem e destino da
viagem.

33



Ay = NUmero de pessoas para uma faixa circular
As;

As = Faixa circular obtida por dois circulos Utiliza circulos
(Stouffer, 1940)  propge a primeira concéntricos de raios: s - — e s + —— concéntricos que
~ . 2As 2As’
versdo da teoria das Ay _a 4Ax estabelecem  setores
oportunidades As  x ' 4s Ax = NUmero de oportunidades contadas nafaixa onde se contam as
Local: EUA intervenientes. circular As; oportunidades
x = Namero total de oportunidades entre a 'Ntervenientes.
origem e a faixa circular As;
a = Constante de proporcionalidade.
Estabelece um novo
modelo de Y = NG de mi ¢
: = NUmero de migrantes;
(Stouffer, 1960) ~ OPOrtunidades
intervenientes que a = Constante de proporcionalidade;
prevé 0 fluxo _ . .
migratério de St Xy = Pr_oduto de todos os migrantes .de St. Louis  Utiliza um circulo
Local: EUA Louis para as cidades pelos migrantes de uma outra dada cidade; tendo como diametro a
de Los Angeles, Xg = Numero de oportunidades intervenientes d.isténcia entre  as
Denver e New York. considerado; cidades.
(Galle o b é dado por: log Y —log X,, = log a—b log X5.
Taeuber, 1966) Rea!lzarP uma aXy
replicacéo da Y =
Xp

Local: EUA

pesquisa de Stouffer
utilizando dados de
migracédo Inter

34



metropolitana entre 0s
anos de 1955 e 1960.

Desenvolve e testa,
utilizando dados de

T;; = Total de viagens entre a zona de origem i e

(Goncalves, a zona de destino j;
1992) passageiros de onl_bus 0; = Total de viagens produzidas na origem;
em Santa Catarina-
Brasil, um modelo D; = Total de viagens atraidas no destino;
hibrido denominado . ) L
Local: Brasil gravitacional-de £ e 1 = Pardmetros de impedancia;
oportunidades. cij = Custo entre i e j, denotado pelo tempo de
viagem;
) ) ) Utiliza um circulo com
Apresentam  modelo T, = A,0,B,D;e P v gtzr;;):tzrg:ziii:;t?rvementes entre a zona @ orgem cormo cento
gravitacional- L
oportunidades A; e B; = Fatores de balanceamento definidos diStancia  entre a
desenvolvido por por: origem e o destino.
Gongalves (1992) e o
(Gongalves e utilizam para estimar -1
Ulysséa  Neto, o fluxo intermunicipal 4, = Z BD, (e o)
1993) de passageiros em - ]
quarenta e quatro
municipios no sul de 1-1
Santa Catarina-Brasil. B, = [ZAiOi(e—ﬁq,—zwij)
i i
(Almeida € Desenvolvem um T;; = NGmero estimado de viagens indo da zona  Utiliza uma
Goncalves, método paradefiniras  T;; = K;K;0;D; exp(—uW;;) [1 i para a zona j; metodologia que
2001) oportunidades equivale a utilizar um

por
meio de um modelo
comportamental

— exp(—u¥)] 0; = Nimero de viagens que sdo originadas na

zonai;

circulo tendo como
raio a  separacdo
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Local: Brasil baseado na teoria D; = NUmero de viagens destinadas para a zona j; ~ espacial entre a origem
econbmica de W = NG q wunidad ) . eodestino.
consumo.  Utilizam i = Umero de oportunidades entre as zonas i
dados de €l
deslocamentos de V; = Nimero de oportunidades na zona j;
alunos de Ensino . . . .
Médio, para escolas u= Pa.rametro relacionado as oportunidades
localizadas no centro Intervenientes;
de Londrina (Parana). K; e K; = Fatores de balanceamento definidos
por:
Ki= () K;D; exp (—uip) [1
J
—exp (—uVp]3t
Ky =) Ki0; exp (—uWy) [1
i
—exp (—uVp]3!
Enumera seis T;; = Fluxo médio de i para j;
limitagdes do modelo _ lacio da ori .y
imini ravitacional e propde m; = populagao da origem 1, - .
(Simini et al., 9 prop i o Utiliza um circulo com
2012) um modelo baseado n; = populagdo do destino j; .
_— a origem como centro
em  processos de . _ — = laci [ irculo de rai e tendo como raio a
radiagio e absorcio 9T g + sy) (mi+nj+s;) ST populagéo t(_)ta em .um circulo de rzilo 147 iy
que  supera tais com centro em i, excluindo a populacdo da origem o 0 destino
Local: EUA limitagOes, e compara origem e do destino; g '
seu desempenho ao T; = Numero total de viajantes dado por: T; =
modelo gravitacional. YT
Propde uma extensdo ili a ifi
(Yang et al, . p e " P(1|,ni,nj, aij) _ P(1|,ny,ny, a;;) Probabilidade de um N&o especificado no
2014) individuo se deslocar da zona i para a zona j; trabalho.

radiacdo que pode ser
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Local: EUA

calibrado com um
parametro de escala
para prever fluxos de
deslocamento em
diferentes escalas
espaciais.

[(a; +n)* —a;*] (f + 1)

a;; = Oportunidades entre a zona de origem i e
de destino j;

n; = Oportunidades na zona i;
n; = Oportunidades na zona j.

o = Parametro calibrado com dados de telefonia.

(Okabe, 1977)

Local: Japao

A partir do modelo de
Schneider, baseado na
premissa que Sseu
modelo é insuficiente
para lidar com o
comportamento  de
individuos em
escolher suas
moradias, formula um
modelo que considera
a probabilidade de um
individuo empregado
na zona j escolha seu
local de moradia na
zonai.

T{j = 0°Pj

Pi(}) = Pi'
_(A-ptir-(1-p"
- 1-(1-p)

T;? = O nimero esperado de atores espaciais
que vivem na zona i e viajam para a zona j;

0;” = Numero de atores empregados na zona j;

v;; = NUmero acumulado de oportunidades
incluindo da zona j até a zona i.

P;; = Probabilidade de um ator espacial na zona i
escolher oportunidades na zona j.

Utiliza duas areas
circulares, de raios
com centros nas areas i
ej.
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2.3. Consideracdes finais do capitulo

Conforme foi possivel verificar na revisao de literatura apresentada, modelos de
distribuicdo de viagens baseados em oportunidades intervenientes vém sendo propostos
desde a década de 1940, sendo seguidos de diferentes variages nos anos subsequentes,
apresentados por diversos autores. Portanto, € fato que, nos ultimos 80 anos, esforcos
ainda vém sendo enveredados na evolucdo de modelos baseados em oportunidades
intervenientes, tanto no sentindo dos modelos matematicos em si, na forma de definicéo
destas oportunidades, e até mesmo nas varidveis utilizadas para definicdo das

oportunidades intervenientes.

A partir desta revisdo de literatura, é possivel constatar que dentre os trabalhos
que utilizaram a variavel empregos para definicdo das oportunidades intervenientes estao:
Jayet (1990p); Raphael (1998); Rouwendal e Nijkamp (2004); Gargiulo et al. (2012);
Simini et al. (2012); Thomas e Tutert (2013); Nazem et al. (2013, 2015) e Lenormand et
al. (2014).

Em funcdo da variavel explicativa empregos ter sido encontrada em nove dos
trabalhos pesquisados, esta tese adotou esta variavel para composi¢do das oportunidades

intervenientes.

No proximo capitulo, sera apresentada uma revisao de literatura, que terd como
foco abordar autores que apresentam propostas nas formas de defini¢cdo das oportunidades

intervenientes.
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3. DEFINI(;AO DAS OPORTUNIDADES INTERVENIENTES
3.1. Considerac0es iniciais

A teoria de oportunidades intervenientes foi proposta por Stouffer, em um estudo
dos padrdes de migracdo das familias em Cleveland, Estado de Ohio, realizado na década
de 1930. De acordo com esta teoria, 0 nimero de pessoas que se desloca a uma certa
distancia é diretamente proporcional ao numero de oportunidades ofertadas naquele
destino e inversamente proporcional ao numero de oportunidades intervenientes
(STOUFFER, 1960).

A ideia basica associada ao modelo de oportunidades intervenientes é que a
realizacdo de viagens ndo estd explicitamente relacionada a distancia, mas a
acessibilidade relativa de oportunidades que podem satisfazer o objetivo de quem viaja
(ORTUZAR; WILLUMSEN, 2011).

Schneider (1959) explorou o conceito proposto por Stouffer e desenvolveu um
modelo de oportunidades intervenientes para o estudo de transporte na regido de Chicago
(EUA), denominado The Chicago Area Transport Study (BLUNDEN; BLACK, 1984).

Durante a revisdo de literatura que serd apresentada a seguir, poderdo ser
verificadas diferentes maneiras para se definir as oportunidades intervenientes que serao
utilizadas pelos modelos de distribui¢do de viagens, como, por exemplo, nos trabalhos
de: Stouffer (1940, 1960), Galle e Taeuber (1966), Long e Uris (1971), Wadycki (1975),
Smith (1976), Dison e Hale (1977), Gongalves (1992), Raphael (1998) e Kuhlkamp
(2003).

Definir oportunidades intervenientes é provavelmente a parte mais dificil no
desenvolvimento de aplicacdes praticas para os modelos baseados em oportunidades ou
modelos hibridos. Essas oportunidades além de estarem relacionadas a separagdo
espacial, também sdo influenciadas por aspectos de comportamento dos individuos. Uma
maneira de incorporar esses aspectos nos modelos de oportunidades intervenientes e
gravitacional de oportunidades é através de uma definicdo adequada dessas oportunidades
(ALMEIDA; GONCALVES, 2001).

Nesta reviséo, sera possivel verificar que comumente utiliza-se um circulo como
figura geométrica para definir o alcance das oportunidades intervenientes. De acordo

Stouffer (1960), o circulo foi escolhido em fungdo de sua simplicidade de utilizag&o.
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Entretanto, 0 mesmo autor faz uma ressalva, informando que poderia ter sido utilizada

uma elipse ou outra forma geomeétrica qualquer que fosse mais conveniente.

Em razdo da dificuldade aqui mencionada, das indicacdes encontradas nos
trabalhos de Stouffer (Stouffer, 1940; 1960) e da coeréncia do texto com relacdo aos
objetivos enunciados neste trabalho, optou-se por desenvolver um capitulo destinado as

maneiras de definir as oportunidades intervenientes.

3.2. Revisdo de literatura

De acordo com a teoria proposta por Stouffer (1940), as oportunidades séo
consideradas por meio da regido formada entre os circulos concéntricos, contando-se o
namero de pontos dentro de uma regido circular, e a seguir, totalizando as oportunidades,
somando-as até a regido em que se encontrar o viajante. A Figura 1 mostra um exemplo

apresentado no trabalho original de Stouffer.

Fonte: Stouffer (1940)
Figura 1 - Definicdo das oportunidades intervenientes elaborado por Stouffer (1940)

Com o intuito de realizar uma explicitacdo de como Stouffer (1940) determina as
oportunidades intervenientes consideradas em seu modelo, apresenta-se uma ilustragédo

adaptada de Gongalves (1992), conforme pode ser observado na Figura 2.
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~__» Areade estudo

____» xoportunidades

» Ax oportunidades

~————_, Oportunidades
intervenientes

Fonte: Adaptado de Gongalves (1992)

Figura 2 - Estrutura do modelo de oportunidades intervenientes segundo Gongalves (1992)

Dentre os autores encontrados durante esta revisao de literatura que utilizaram o
circulo para determinar as oportunidades intervenientes, conforme definida por Stouffer
(1940), estdo: Galle e Taeuber (1966), Wadycki (1975), Smith (1976), Dison e Hale
(1977), Goncalves (1992), Raphael (1998) e Kiihlkamp (2003).

Em 1960, Stouffer reformula sua propria teoria (Stouffer, 1940), com o objetivo
de determinar as oportunidades intervenientes entre uma cidade de origem i e seu destino
J- Esse trabalho prevé os fluxos migratdrios da cidade de St. Louis para Denver, New

York e Los Angeles. Neste trabalho, o procedimento é proposto conforme segue:

1) Conectam-se as duas cidades por uma linha reta;
2) Desenha-se um circulo com esta linha como didmetro;

3) Contam-se as oportunidades dentro deste circulo.

Conforme pode ser observado na Figura 3, o circulo ao qual o procedimento
supracitado se refere (Circulo B), pode ser contrastado com o Circulo A, que tem St.
Louis como seu centro e a distancia St. Louis-Denver como seu raio. O circulo maior
(Circulo A) é usado para a quantificacdo do que Stouffer denominou como migrantes
concorrentes (STOUFFER, 1960). Pode-se encontrar um detalhamento deste

procedimento em Galle e Taeuber (1966).
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Fonte: Stouffer (1960)
Figura 3 - Circulo utilizado por Stouffer (1960) para definicdo das oportunidades intervenientes

Long e Uris (1971), utilizando dados de viagens aéreas, realizaram um exame
empirico dos modelos gravitacional e de oportunidades intervenientes, verificando a
influéncia da estrutura espacial da localizacédo das cidades nestas viagens, bem como seu

agrupamento hierarquico.

Nesse trabalho, os autores apresentam uma abordagem para sua teoria, afirmando
que a quantidade de interacdo que origina em um local e que termina em outro €
proporcional a populacéo desses locais, e inversamente proporcional a distancia entre eles
e a populacao dos locais que se encontram em menor distancia da origem do que o destino
(LONG; URIS, 1971).

Para o entendimento de sua abordagem, Long e Uris (1971) afirmam, em seu
trabalho, que a populacdo de uma cidade € de alguma forma um indice das funcdes que

as cidades realizam.
De forma resumida, sua teoria pode ser entendida pelo seguinte exemplo:

e Considere quatro cidades (Figura 4): A, B, C, D e considere que possuem as
seguintes funcdes: A={1, 2,3,4,5,6,7,8,9,10}, B={1,2,3,4,5,6,7,8} C={1, 2,
3,4,5,6}eD={1,2,3, 4}.

e Suponha que uma pessoa residente em D tenha a sua disposi¢do apenas as
atividades de 1 a 4. Se ele deseja utilizar a atividade 5 ou 6, ele pode viajar para A, B ou
C. Considerando que maiores despesas de viagem diminuiriam seu poder de compras e
observando o principio do menor custo de viagem, ele provavelmente voara para B.

e Uma viagem originaria de D e indo para A deve ser feita somente se as

atividades 9 ou 10 séo desejadas, pois neste caso ndo ha alternativas. Em tal viagem, a
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cidade B é uma alternativa para A para as atividades 7 e 8; para atividades 5 e 6 cidades
B e C sdo alternativas. Assim, para as atividades 5 e 6, a soma das populag6es das cidades
B e C sdo definidas como a medida de oportunidades intervenientes para viagens

originarias de D e indo para A.

Faz-se imperativo ressaltar que o método proposto por Long e Uris (1971), foi
validado empirica e exclusivamente para viagens pelo modo aeroviario, em que se
pressupde que a distancia entre as cidades € longa e se descarta a estimativa das viagens
realizadas por outros modos de transporte. Para um maior detalhamento sobre este método
de definicdo de oportunidades intervenientes para a estimativa de viagens, recomenda-se
a leitura de seu trabalho.

.E G.

Fonte: Long e Uris (1971)

Figura 4 - Hierarquizacéo das cidades utilizando dois circulos

Smith (1976), utilizando dados do departamento de policia de Rochester (Nova

lorque), estabelece um modelo para prever o fluxo de crimes entre localidades urbanas.

O crime geralmente envolve mais de dois (geralmente trés) locais, duas origens
(os locais de residéncia dos infratores e suas vitimas) e um Unico destino (considerado a
extensdo do crime). Assim, o crime geralmente tem uma localizacdo que é o resultado da

atracdo comum de duas origens e um unico destino (SMITH, 1976).

Nesse trabalho, Smith, realizando uma adaptacdo do meétodo de Stouffer, utiliza

dois circulos para definir os fluxos de crimes, conforme descrito a seguir:

» Considerou-se que os setores com distancias entre i e inferiores ou iguais a d;;
estavam dentro do circulo centrado em i.

e Um segundo circulo foi definido com o raio D;;, mas, nesse caso, com centro

Jjo
em j. Os criminosos concorrentes foram entdo definidos como os individuos que foram
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presos por crimes cometidos em j, mas cujos enderecos estavam dentro de qualquer faixa

abrangida por circulo centrado em j.

A Figura 5 ilustra como Smith (1976) adaptou o método de definicdo de

oportunidades intervenientes de Stouffer.

I = Setor de prisédo j etor de ocorréncia do crime

Fonte: Autoria propria
Figura 5 - Adaptacdo da definigdo das oportunidades realizadas por Smith (1976)

Outro autor a usar dois circulos para determinar as oportunidades intervenientes €
Raphael (1998), ao utilizar a metodologia proposta por Jayet (1990, 1990,) para
determinar as viagens em horario de pico de trabalhadores adolescentes do sexo
masculino nas cidades de S&o Francisco, Oakland e S&o José, localizadas no Estado da
Califérnia-EUA. No método utilizado por Raphael (1998), as oportunidades

intervenientes podem ser calculadas conforme Equacéo 10:

10;j = YxEx Vi | dy <dyj (10)

Em que:

10;; € o total de oportunidades intervenientes entre a origem i e o destino j;
E} é a demanda por méo-de-obra na zona de destino k;

d;, € a distancia da origem i até o destino onde encontra-se a oportunidade k;

d;; € a distancia entre a origem i e o destino j.
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Okabe (1977), baseado de forma inversa na premissa de Schneider, propde que
seu modelo é insuficiente para lidar com o comportamento de individuos em escolher
suas moradias, e assim formula um modelo que considera a probabilidade de um

individuo empregado em dada zona j escolher seu local de moradia em outra zona i.

Para isso, Okabe (1977) parte do pressuposto que um individuo tenha encontrado
um emprego na regido S e que ele esteja prestes a procurar sua residéncia. Embora, no
momento desta busca, algumas casas possam estar vagas, em outro momento, elas podem
estar ocupadas. Por consequéncia, seria apropriado considerar a oferta das casas vagas
como probabilistica. Especificamente, primeiro assume-se que, durante um determinado
periodo de tempo, as casas vagas aparecem aleatoriamente sobre a regido de acordo com

a distribuicdo das oportunidades de habitacéo.

Como critério para determinar a melhor casa para o individuo, presume-se que ele
minimize sua distancia de deslocamento. Ou seja, 0 individuo determina a escolha da casa
vaga mais préxima do local de trabalho das n casas alternativas pesquisadas na regido S
e para isso utiliza a Equacdo 11. Esse método serd ilustrado na Figura 6 (OKABE, 1977).

_hwy o RV P
hP; = hv (1 hV) ' (11)

Em que:

hP;; € a probabilidade de um individuo empregado na zona j encontrar uma

alternativa de moradia na zona i;
h u; € o nimero de oportunidades de moradia na zona j;

hV;; € o nimero de oportunidades de moradia localizadas na area circular S;,

centralizada na zona i de raio igual a distancia da zona i para a extremidade mais distante

da zona j;

hV é o nimero total de oportunidades de moradia na regido S.
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® |ndividuos a procura de casas

o Casas vagas

Fonte: Adaptado de Okabe (1977)
Figura 6 - Situacdo de escolha proposta por Okabe (1977)

Almeida e Goncgalves (2001) definem um método para estabelecer as
oportunidades intervenientes, que equivale a usar um circulo para determinar as
oportunidades. Estes autores definem tais oportunidades conforme serd resumido nos

passos a sequir:

e Define-se um vetor de oportunidades: [Q] = [Q1,Q2,...,0Q,,], ONde M é 0
numero de unidades na area de estudo e Q; € uma medida de capacidade da unidade I (I
=1, 2, ..., m). Se uma zona de destino j contém mais de uma unidade, entdo o nimero de
oportunidades na zona j € dado por: V; = ¥, es; Q1 onde S; é 0 conjunto de unidades da
zona j;

e Realiza-se a caracterizacdo da busca: Definem o nimero, atributos e distribuigao
espacial das unidades a serem consideradas. Por exemplo, se estiver avaliando um estudo
de deslocamento para escolas, considerar: (a) O segmento escolar (nivel fundamental,
médio, graduacdo); (b) o grupo social a ser entrevistado (pais, professores, estudantes);
(c) a classificacdo da escola dos entrevistados (publica municipal, pablica estadual,
privada); (d) Os aspectos socioecondmicos (idade, renda, nivel de educacdo dos pais,
modo de transporte utilizado para deslocamento);

e Identifica-se os atributos relevantes: Este passo consiste em identificar quais
caracteristicas séo efetivamente relevantes;

e Quantificam-se as preferéncias: Nesta etapa determina-se a fungdo para
quantificar a utilidade de cada unidade. Considere n zonas de trafego i na area de estudo
(i=1, 2, ..,n) e considere m unidades de servico nela (I = 1, 2, ..., m). Define-se U;;,

como a utilidade da unidade | para os usuarios da zona i, dado por: U;; = Zizl A Xxils

46



onde: Xy, X541, ..., Xpi S80 as variaveis relacionadas aos p atributos das | unidades e a,
az,..., Op, SA0 O p parametros a serem ajustados;

e Define-se um critério para as unidades intervenientes: Adotou-se o0 seguinte
critério — Dado um par de zonas origem-destino (i, j), uma unidade | serd considerada
interveniente entre i e j se:

I Uy > max{Uy,, k € §;,S; = conjunto de unidades na zona j}
ii. (Cig) < (Cyj), onde g € a zona contendo a unidade | e (C;;) € a separacdo
espacial entre as zonas i e j;
iii. (E);; = {unidades | que atendem as condigdes i) e ii);
e Define-se a matriz de oportunidades intervenientes: Tendo realizado 0s passos

anteriores, define-se a matriz W;; de oportunidades entre as zonas i € j realizando: W;; =

ZlE(E)i]' Ql

Uma derivacdo do método para definicdo das oportunidades intervenientes
também foi realizado por Blainey e Preston (2010), e usado em um modelo de previsao
de fluxos entre estacdes ferroviarias no sul de Gales (Reino Unido). Nesse trabalho, 0s
autores apresentam possibilidades para a definicdo das oportunidades intervenientes

utilizando variaveis independentes relacionadas as estacdes ferrovidrias, a saber:

e Definir uma oportunidade interveniente como sendo uma estacdo em
uma categoria de rede mais alta [...] ou que esta mais proxima da origem
em termos de tempo de viagem ferroviaria do que a estacdo de destino
em guestao.

e Classificar todas as estacOes de destino por demanda observada e
definir uma oportunidade interveniente como sendo uma estacdo de
maior classificacdo que estd mais proxima da origem em termos de
tempo de viagem do que a estacdo de destino em questéo.

e Classificar todas as estagcBes de destino por demanda observada,
calcular a diferenca de classificacdo entre o destino em questdo e a
oportunidade interveniente mais alta, incluindo essa figura no modelo
como uma variavel continua.

e Posicionar todas as estacBes de destino por demanda observada,
calcular a diferenca nas saidas de estagdo total entre o destino em
guestdo e a oportunidade interveniente mais alta e incluir essa figura no
modelo como uma variavel continua. (BLAINEY; PRESTON, 2010, p.
67).

Gongalves (1992), para definir as oportunidades intervenientes, considera como
area de estudo oitenta e dois municipios de Santa Catarina-Brasil, sendo oito deles

reagrupados em trés diferentes zonas, totalizando assim setenta e sete zonas de estudo.
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A autora utiliza para a contagem das oportunidades intervenientes, a metodologia
definida por Stouffer (1960) no que tange a area de abrangéncia das oportunidades
intervenientes, incluindo também como critério de selecdo destas oportunidades a
hierarquizacdo das zonas de acordo com a Teoria do lugar central de Christaller
(CORREA, 1989).

Essa hierarquizacdo é feita com base na premissa que, para os fluxos
intermunicipais de passageiros, as viagens sdo motivadas pela necessidade dos habitantes
que moram em centros menores buscarem bens ou servicos em centros maiores
(GONCALVES, 1992).

Dessa forma, baseada na teoria de Stouffer (1960) e Christaller (CORREA, 1989),
Gongcalves (1992) define as oportunidades considerando que dado um par de zonas de
origem-destino (i, j), uma zona | se interpde entre i e j se sdo satisfeitas as duas condi¢des

seguintes:

i. O tempo de viagem de i para | € menor que o tempo de viagem de i para j, ou
seja: ¢ < ¢,

ii. O nivel hierarquico de | € maior ou igual ao nivel hierarquico de i, ou seja:
NH(l) = NH(i).

Dentre os trabalhos encontrados durante esta revisdo, no que tange a maneira de
se determinar as oportunidades intervenientes, merece uma especial atencdo a pesquisa
de Kiihlkamp (2003), que realiza a concepcdo e deducgéo, por meio do desenvolvimento
de um modelo de distribuicdo de viagens baseado em oportunidades intervenientes,
ponderando-as de forma diferenciada dependendo de sua posicao espacial em relacdo a

origem e ao destino da viagem considerada.

Para fazer uma ponderacdo das oportunidades de acordo com sua
localizagdo em relacgdo as zonas i e j, faz-se uma parti¢do do conjunto
das oportunidades intervenientes entre i e j, dividindo-as em dois
grupos. Esta particdo se faz comparando, para cada zona | que oferece
a oportunidade interveniente que esta sendo considerada, o custo (ou 0
custo generalizado) de viagem entre as zonas i e j, Cij, cCOm a soma cj +
cij. Isto é, soma-se o custo da viagem da zona i para esta zona | com o
custo de uma viagem desta zona | para a zona j, Cii + Cjj, para compara-
la com o custo de uma viagem direta da zona i para a zona j. Um grupo
seré constituido das zonas | para as quais a soma cii + cj; representam
um acréscimo ao custo c¢i; menor ou igual a uma fragdo r de cj [...] e
outro grupo sera composto das zonas K para as quais a soma Cik + C
constituir um acréscimo ao custo cij maior que uma fracdo r de c;.
(KUHLKAMP, 2003, p.68)
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Desta forma, Kuhlkamp (2003) separa as oportunidades intervenientes em dois
grupos de zonas de trafego, denominados L e K, ponderando-os conforme o acréscimo da

1 . - .. .
constante r, sendo 0 <r < - AFigura? ilustra como o autor definiu essas oportunidades.

Fonte: Kuhlkamp (2003)

Figura 7 - llustracéo dos grupos de zonas de trafego

Utilizando uma nota¢cdo matematica, Kilhlkamp (2003) define os grupos de zonas

de trafego da seguinte maneira:
L ={zonasdetrafegol|c; + ¢;; < (1 + 7).c;}

K ={zonas de trafego k | c;x + cx; > (1 + 1) .c;;}

A equacdo que define o modelo de distribuicdo de viagens concebido por
Kihlkamp (2003), bem como seu maior detalhamento, podem ser encontrados na Tabela

1 desta tese.

3.3. Consideracoes finais do capitulo

Este capitulo apresentou, por meio de revisao de literatura, autores que realizaram
trabalhos utilizando modelos de distribuicdo de viagens, baseados em oportunidades
intervenientes. A revisdo apresentada mostra que estes modelos séo fundamentados na
proposta de Stouffer (1940, 1960), e podem ter aplicagdes que vdo além da simples

distribuicdo das viagens, como, por exemplo, o fluxo de crimes entre localidades
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(SMITH, 1976), a escolha de moradia (OKABE, 1977), ou mesmo o fluxo entre cidades
baseado em um indice de func¢Bes que as mesmas realizam (LONG; URIS, 1971).

Ainda se verifica o uso de diferentes maneiras para definicdo de oportunidades
intervenientes em trabalhos publicados nas Ultimas trés décadas, tais como: Jayet (19904,
1990y), Gongalves (1992), Almeida e Gongalves (2001), Raphael (1998) e Kiihlkamp
(2003).

Os trabalhos supracitados tém, como objetivo central, a previsdo de fluxos de
viagens entre uma origem e um destino, e € importante observar que, apesar das diferentes
formas de composicao das Ol, todos possuem a definicdo das oportunidades baseados na

figura geométrica circulo.

A pesquisa realizada mostra que, apesar da indicacdo verificada em Stouffer
(1960) sobre a utilizacdo da elipse, ndo foram encontrados trabalhos que a utilizem para
a definicdo de tais oportunidades, corroborando assim a contribuicéo deste trabalho em
se utilizar a elipse como figura geométrica para a definicdo das oportunidades

intervenientes.

No proximo capitulo, serd apresentada, como parte do método adotado, uma nova
proposta para definicdo das oportunidades intervenientes, baseada, além da composi¢do
por meio da figura do circulo, também pela utilizacdo da figura geométrica elipse, bem

como as variagcoes das dimensbes de ambas.
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4. MATERIAIS E METODO

Este capitulo, dividido em seis se¢des, tem como principal objetivo mostrar como
foram obtidas as informacdes e quais procedimentos foram adotados para a realizacédo

desta pesquisa.

A secdo 4.1 apresenta uma descricdo de como foram obtidos e organizados 0s
dados de deslocamento para composi¢do da matriz O-D observada, como foi realizada a
definicdo das oportunidades intervenientes e a maneira como foi realizado o zoneamento

destes dados.

A secdo 4.2 detalha o procedimento proposto por este trabalho para a definicéo
das oportunidades intervenientes por meio das figuras geométricas circulo e elipse,

incluindo a variacao de suas dimensoes.

As secdes 4.3 e 4.4, apresentam, respectivamente, a primeira e a segunda variacao

do MGO, propostas por esta tese.

A secéo 4.5 apresenta uma descrigéo detalhada dos procedimentos adotados, bem
como os célculos utilizados em cada modelo de distribuicdo de viagens analisado neste

trabalho, e por fim, a se¢do 4.6 apresenta as consideracdes finais do capitulo.

4.1. Materiais

Esta pesquisa, baseada em informacbes de deslocamentos de pessoas no
municipio do Rio de Janeiro-Brasil, utilizou dados obtidos a partir do Plano Diretor de
Transporte Urbano da Regido Metropolitana do Rio de Janeiro (PDTU, 2003).

A escolha da cidade deu-se em razdo ndo apenas da disponibilidade dos dados,
mas também em funcdo de sua extensdo territorial, dimensdo populacional, frota de

veiculos e grau de complexidade, considerando a interagao entre tais elementos.

Para se ter uma dimensdo quantitativa das informacg6es supracitadas, observa-se
que de acordo com o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), a cidade do
Rio de Janeiro conta uma frota de 2.730.992 veiculos, dos quais 1.979.632 sdo
automoveis. Possui um Produto Interno Bruto (PIB) per capita de R$ 49.527.98, uma area
territorial de 1.200,179 km? e conforme Gltimo censo realizado, uma populacdo de
6.320.446 habitantes, sendo considerada a 22 cidade brasileira mais populosa (IBGE,
2010).
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O PDTU, é um estudo criterioso e detalhado sobre o sistema de transporte urbano
em 20 municipios da Regido Metropolitana do Rio de Janeiro (RMRJ), obtido a partir de
pesquisa O-D domiciliar e elaborado pela Secretaria de Estado de Transportes
(SETRANS) e pela Companhia Estadual de Engenharia de Transportes e Logistica
(CENTRAL).

A pesquisa ocorreu no periodo de outubro de 2002 a dezembro de 2003, quando
foram visitados cerca de 40.000 domicilios, com uma amostra util de 34.000 domicilios,
em que foram entrevistadas 99.310 pessoas, distribuidas em toda regido metropolitana.
Para sua execucdo, a RMRJ foi dividida em 485 zonas de trafego, as quais constituem o
menor nivel geogréafico de representacdo das informacdes obtidas (CENTRAL, 2003).

Esta pesquisa obteve acesso aos dados do PDTU, que foram divididos em

variaveis numeéricas e categoricas, a saber:

e Variaveis numéricas: idade, renda mensal em reais, horario de inicio da viagem,
horério de chegada da viagem, tempo de viagem no veiculo e tempo de deslocamento a
pe.

e Variaveis categoricas: municipio, cddigo da zona de trafego do domicilio,
género, grau de instrucdo, setor de atividade do trabalho, cddigo da zona de trafego da
atividade, modo principal, macrozona de origem da viagem, bairro de origem da viagem,
zona de origem da viagem, motivo na origem da viagem, macrozona de destino da
viagem, bairro de destino da viagem, zona de destino da viagem e motivo no destino da

viagem.

As varidveis numéricas recebem um valor pertencente ao conjunto dos nimeros
Reais e as variaveis categoricas, exceto por aquelas que se referem ao zoneamento que
serdo detalhadas nesta secdo, possuem seus valores apresentados nas tabelas do
APENDICE 1.

Como existem viagens que sdo realizadas com mais de um modo, foi considerado
no PDTU o conceito de modo principal, que expressa 0 modo no qual o usuario consumiu
maior tempo no percurso. Os tempos de viagem considerados no PDTU correspondem a
média dos tempos declarados pelas entrevistas durante a pesquisa O-D (CENTRAL,
2003).

Conforme resultados da pesquisa O-D, séo realizadas na RMRJ o total de 19,9

milhdes de viagens dirias, das quais 58,8% originam-se no municipio do Rio de Janeiro,
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resultando em 11,7 milhGes de viagens. Para se ter um pardmetro comparativo da
influéncia das viagens produzidas pelo municipio do Rio de Janeiro, na RMRJ, 0s
municipios que o seguem com maior percentual de producéo de viagens sdo Sdo Gongalo
e Duque de Caxias, respectivamente com 7,5% e 7,1% das viagens (CENTRAL, 2003).

Com relagéo ao motivo das viagens, verificou-se que 45% do total de viagens no
municipio do Rio de Janeiro possuem como destino o motivo trabalho, seguido de estudo,
com 29% das viagens. Quando se consideram apenas as viagens que iniciaram na
residéncia dos pesquisados, constata-se que 95% possuem como destino 0 motivo
trabalho (CENTRAL, 2003).

Considerando o modo principal, foi feita a opgéo pelo transporte motorizado, pois
conforme pode ser verificado na Tabela 33 do APENDICE I, este corresponde a mais de
62% das viagens da RMRJ.

Wilson (1970,) recomenda que se considere as viagens com origem na residéncia
e destino no trabalho em horério de pico. Além deste autor, é possivel encontrar outros
pesquisadores que realizaram seus trabalhos baseados em viagens com este mesmo
propdsito ou em horéario de pico, conforme pode ser verificado nos trabalhos de: Dickey
e Hunter (1970); Okabe (1977); Rouwendal e Nijkamp (2004); Griffith (2009); De Vries
et al. (2009); Celik (2010); De Grange et al. (2011); Nazem et al. (2011; 2013; 2015);
Gargiulo et al. (2012); Simini et al. (2012); Kompil e Celik (2013); Masucci et al. (2013);
Lenormand et al. (2014); Lenormand et al. (2016) e Chepuri et al. (2017).

Portanto, para esta pesquisa, foram consideradas as viagens motorizadas que
tiveram como origem a residéncia do viajante e como propo6sito no destino o trabalho, no

horéario de 6h as 10h da manha, totalizando 697.914 viagens.

Apesar da disponibilidade da informagéo, esta pesquisa ndo utilizou o zoneamento
por macrozona, pois seriam apenas nove zonas no municipio do Rio de Janeiro, tendo
como consequéncia uma unidade territorial que corresponderia um alto nivel de

agregacao.

Confrome mencionado anteriormente, a menor unidade de representacéo
geografica obtida pelo PDTU foi a zona de trafego. No entanto, esse zoneamento também
ndo foi adotado como unidade territorial por esta pesquisa, pois, como serd detalhado
adiante nesta secédo, os dados referentes aos empregos foram obtidos por bairros, sendo

estes por sua vez informagdes fundamentais para o desenvolvimento desta pesquisa.
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O zoneamento realizado justifica-se, pois de acordo com Ortlzar e Willumsen
(2011), deve-se procurar dividir a area de estudo em zonas homogéneas, e também
agrupar as viagens por propositos, tanto quanto possivel. Além disso, 0 zoneamento deve
ser suficientemente agregado para atingir um nivel aceitavel de confiabilidade estatistica
com os dados disponiveis e, é claro, deve ser coerente com 0s objetivos da modelagem
(DELGADO; BONNEL, 20186).

Portanto, considerando a disponibilidade de dados e visando atingir um dos
objetivos deste trabalho, o zoneamento foi feito em duas formas distintas, a saber: 33
subdistritos® (Figura 8) e 162 bairros (Figura 9).

O zoneamento da cidade do Rio de Janeiro por subdistritos é apresentado na

Figura 8.
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Fonte: Adaptado de Lemos et al. (2019).

Figura 8 - Cidade do Rio de Janeiro em subdistritos

A descricdo do zoneamento por subdistritos realizado para a matriz O-D, sera

apresentado conforme Tabela 2.

> De acordo com IBGE (2017), subdistritos s3o unidades administrativas municipais, normalmente
estabelecidas nas grandes cidades, criadas por meio de leis ordindrias das Camaras Municipais e
sancionadas pelo prefeito.
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Tabela 2 — Zoneamento por subdistritos
Cédigo  Subdistrito

01 Portuaria

02 Centro

03 Rio Comprido

04 Botafogo

05 Copacabana

06 Lagoa

07 Séo Cristovao
08 Tijuca

09 Vila Isabel
10 Ramos

11 Penha

12 Inhalima

13 Méier

14 Iraja

15 Madureira
16 Jacarepagua
17 Bangu

18 Campo Grande
19 Santa Cruz

20 Ilha do Governador
21 Ilha de Paqueta

22 Anchieta

23 Santa Teresa

24 Barra da Tijuca

25 Pavuna

26 Guaratiba

27 Rocinha

28 Jacarezinho

29 Complexo do Aleméo

30 Complexo da Maré
31 Vigario Geral

32 Realengo

33 Cidade de Deus

O zoneamento da cidade do Rio de Janeiro por bairros € apresentado na Figura 9.
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Figura 9 - Cidade do Rio de Janeiro em bairros

A descricdo do zoneamento por bairros realizado para a matriz O-D, sera

apresentado conforme Tabela 3.
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Tabela 3 — Zoneamento por bairros

Cddigo  Bairro Cédigo Bairro Cdédigo Bairro Cédigo Bairro
001 Saude 026  Leblon 051 Jacare 076 Iraja
002 Gamboa 027 Lagoa 052 Mariada Graca 077 Colégio
003 Santo Cristo 028 Jardim Botanico 053  Del Castilho 078 Campinho
004 Caju 029 Gévea 054  Inhaima 079  Quintino Bocaiuva
005 Centro 030 Vidigal 055  Engenho da Rainha 080  Cavalcanti
006 Catumbi 031 Séo Conrado 056 Tomas Coelho 081 Engenheiro Leal
007 Rio Comprido 032  Praca da Bandeira 057  Sdo Francisco Xavier| 082  Cascadura
008 Cidade Nova 033 Tijuca 058 Rocha 083  Madureira
009 Estacio 034  Alto da Boa Vista 059 Riachuelo 084 Vaz Lobo
010 Imperial de Sdo Cristovdo | 035 Maracand 060 Sampaio 085  Turiagu
011 Mangueira 036  Vila Isabel 061 Engenho Novo 086 Rocha Miranda
012 Benfica 037  Andarai 062 Lins de Vasconcelos | 087  Hondrio Gurgel
013 Paqueta 038  Grajau 063  Méier 088 Oswaldo Cruz
014 Santa Teresa 039  Manguinhos 064  Todos 0s Santos 089  Bento Ribeiro
015 Flamengo 040  Bonsucesso 065 Cachambi 090  Marechal Hermes
016 Gléria 041 Ramos 066  Engenho de Dentro 091 Ribeira
017 Laranjeiras 042  Olaria 067 Agua Santa 092  Zumbi
018 Catete 043  Penha 068 Encantado 093 Cacuia
019 Cosme Velho 044  Penha Circular 069 Piedade 094  Pitangueiras
020 Botafogo 045  Bras de Pina 070  Aboligao 095 Praia da Bandeira
021 Humaita 046  Cordovil 071  Pilares 096 Cocoté
022 Urca 047  Parada de Lucas 072  Vila Cosmos 097 Bancarios
023 Leme 048  Vigario Geral 073  Vicente de Carvalho | 098  Freguesia (11ha)
024 Copacabana 049  Jardim América 074  Vila da Penha 099  Jardim Guanabara
025 Ipanema 050 Higiendpolis 075  Vista Alegre 100  Jardim Carioca
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Tabela 3 — Zoneamento por bairros (Continuacéo....)

Cadigo
101
102
103
104
105
106
107

108

109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124

Bairro

Taua

Monero

Portuguesa

Galedo

Cidade Universitaria
Guadalupe

Anchieta

Parque Anchieta

Ricardo de Albuquerque
Coelho Neto

Acari

Barros Filho

Costa Barros

Pavuna

Jacarepagua

Anil

Gardénia Azul

Cidade de Deus
Curicica

Freguesia (Jacarepagud)
Pechincha

Taquara

Tanque

Praca Seca

Cadigo
125
126
127
128
129
130
131

132

133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148

Bairro

Vila Valqueire
Jod

Itanhaga

Barra da Tijuca
Camorim

Vargem Pequena
Vargem Grande
Recreio dos
Bandeirantes
Grumari

Deodoro

Vila Militar
Campo dos Afonsos
Jardim Sulacap
Magalhées Bastos
Realengo

Padre Miguel
Bangu

Senador Camara
Santissimo
Campo Grande
Senador Vasconcelos
Inhoaiba

Cosmos
Paciéncia

Cédigo Bairro

do

149  Santa Cruz

150  Sepetiba

151 Guaratiba

152  Barra de Guaratiba

153  Pedra de Guaratiba

154  Rocinha

155 Jacarezinho
Complexo

156 Alempéo

157 Maré

158 Vasco da Gama

159  Parque Colimbia

160  Gericind

161 Lapa

162  Vila Kennedy

Cédigo Bairro
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Os dados da matriz O-D observada de viagens [Ti’}]mxn sdo apresentados de

acordo com cada forma de zoneamento no APENDICE VIII — Subdistritos e no
APENDICE IX — Bairros.

As informacOes referentes aos empregos, utilizados para composicdo das
oportunidades intervenientes, foram obtidas a partir de dados disponibilizados pelo
Instituto Pereira Passos (BDA RIO, 2010), em pesquisa realizada no ano de 2010, e foram
consideradas como oportunidades o nimero total de empregos definidos pelo centroide

dos bairros.

A Tabela 4 apresenta os valores iniciais da varidvel empregos, utilizada para
composicao das oportunidades intervenientes, consideradas nesta tese para o0 zoneamento

por subdistritos.

Tabela 4 - Empregos por subdistritos

Codigo Empregos | Cdédigo Empregos | Cbédigo  Empregos
01 19.802 12 10.903 23 253
02 105.157 13 53.529 24 19.624
03 25.218 14 11.477 25 10.164
04 26.263 15 26.775 26 1.351
05 3.677 16 36.826 27 0
06 28.961 17 3.331 28 0
07 34.348 18 7.108 29 0
08 10.917 19 2.924 30 0
09 18.124 20 50.403 31 18.008
10 18.978 21 172 32 5.925
11 11.835 22 2.924 33 562

Foi utilizado o software Matlab versdo R2018a (MATHWORKS, 2018), para o
desenvolvimento dos algoritmos para definicdo das oportunidades intervenientes
(APENDICES 1l e 1ll), bem como para a obtengdo da méxima verossimilhanca
(APENDICE 1V), estimativa da matriz O-D pelo MMOT (APENDICES V e VI), e por
fim, balanceamento das matrizes (APENDICE VI11).

Para os modelos que utilizaram o método dos minimos quadrados para obtencéo
dos valores dos parametros, fez-se uso do software IBM SPSS Statistics verséo 22 (IBM,

2018) para estes calculos.

A Tabela 5 apresenta os valores iniciais variavel empregos, utilizada para
composicao das oportunidades intervenientes, consideradas nesta tese para o0 zoneamento

por bairros.
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Tabela 5 - Empregos por bairros

Cédigo Empregos | Codigo Empregos | Cédigo Empregos | Cédigo Empregos
001 11.436 042 12.694 083 21.294 124 3.494
002 2.730 043 20.319 084 1.753 125 6.669
003 10.759 044 18.887 085 1.062 126 1.030
004 5.151 045 2.433 086 3.372 127 1.502
005 333.206 046 4.706 087 339 128 137.215
006 1.417 047 3.879 088 2.994 129 101
007 28.772 048 19.114 089 2.784 130 662
008 16.989 049 3.007 090 3.235 131 4.105
009 6.108 050 3.737 091 1.748 132 12.101
010 50.859 051 11.330 092 212 133 8
011 477 052 1.789 093 2.410 134 77l
012 13.274 053 6.520 094 147 135 1112
013 184 054 8.542 095 564 136 673
014 2.052 055 1.669 096 666 137 3.210
015 14.241 056 864 097 259 138 518
016 13.591 057 22.395 098 609 139 13.148
017 9.903 058 2.888 099 4,011 140 3.080
018 5.699 059 2.771 100 2.040 141 30.385
019 2.218 060 931 101 5.161 142 2.130
020 77.649 061 8.660 102 547 143 3.139
021 4.689 062 1.287 103 2.252 144 47.059
022 1116 063 14.829 104 12.127 145 1.620
023 1.589 064 2.666 105 5.504 146 4.679
024 47.440 065 3.942 106 3.713 147 2.180
025 25.909 066 8.567 107 3.246 148 3.445
026 22611 067 660 108 571 149 26911
027 4.278 068 2.180 109 1.174 150 1.310
028 10.570 069 5.728 110 9.567 151 3.457
029 8.544 070 2.612 111 1.250 152 906
030 1.638 071 11.709 112 2.223 153 556
031 4.136 072 1.147 113 313 154 1
032 11.546 073 3.904 114 18.294 155 0
033 69.540 074 4.915 115 17.053 156 0
034 1.343 075 1.542 116 8.262 157 1.802
035 10.941 076 9.287 117 1.831 158 0
036 13.333 077 2.593 118 750 159 0
037 9.207 078 2.379 119 10.772 160 13.591
038 3.818 079 2.341 120 17.326 161 0
039 10.030 080 1.222 121 7.081 162 0
040 55.946 081 590 122 27.472 - -
041 23.232 082 6.149 123 4.706 - -
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4.2. Procedimento proposto para definicdo das oportunidades intervenientes

Nesta secéo sera detalhado o procedimento a ser usado para definir as Ol, alinhado
com um dos objetivos e hipdteses desta tese, com relagdo a variacdo das dimensdes da
forma geométrica utilizada para sua definicdo, e por consequéncia, possivel influéncia na
qualidade no ajuste dos modelos de distribuicio de viagens® avaliados neste trabalho.
Além disso, o procedimento descrito nesta secdo permitira validar, do ponto de vista

metodoldgico, as hipdteses i. e ii., descritas na introdugéo desta tese.

Conforme as observacdes de Gauller e Taeuber (1966) e Wadycki (1975), as
oportunidades definidas por Stouffer (1960) ndo levam em conta a direcdo do
descolamento (ver procedimento proposto por Stouffer na se¢do 3.2) e por essa razao,
neste trabalho, assim como em Lemos et al. (2019), optou-se em ndo utilizar o didmetro,

mas o raio do circulo como distancia entre o centroide da origem e o centroide do destino.

Ao utilizar o didmetro ndo se consideram as oportunidades que estdo préximas da
origem, porém fora do circulo. Entretanto, ao utilizar o raio do circulo como distancia
entre origem e destino, consideram-se as oportunidades intervenientes que estdo a uma

distancia d;;, menor que d;; em qualquer sentido a partir da origem i, conforme pode ser

observado na Figura 10.

Fonte: Lemos et al. (2019)

Figura 10 - Figura geométrica circulo para defini¢do das oportunidades

Ainda sobre a decisdo de se utilizar o raio do circulo (Figura 10) em vez de seu
didametro, como por exemplo, o apresentado na Figura 3, destaca Kiihlkamp (2003) que
de acordo com esta maneira de se definir tal conjunto, as oportunidades oferecidas por

zonas ndo contidas no circulo cujo didmetro compreende a distancia entre origem e

6 Neste caso, apenas os modelos de distribuicdo de viagens baseados em oportunidades intervenientes.
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destino ndo sdo consideradas por mais proximas da origem que estejam. Portanto, aceitar
tal hipotese ndo seria razoavel, e por essa razdo, assim como em Kihlkamp (2003), essa

maneira de definir as oportunidades intervenientes ndo sera considerada.

De acordo com Schneider (1959), a impedancia nao é necessariamente a distancia
geogréfica entre origem e destino. Metz (2004), utilizando dados coletados pelo
Escritério Nacional de Estatisticas e Departamento de Transportes do Reino Unido em
mais de 15.000 domicilios, mostra que, apesar de o numero de viagens por pessoa e média
dos tempos de viagem permanecerem constantes nos dltimos 30 anos, a distancia
percorrida aumentou mais de 50%. Considerando as descobertas de Schneider (1959) e
Metz (2004), nesta pesquisa foi utilizado o tempo de viagem como impedancia.

Os tempos de viagem, ndmero de viagens observadas para cada forma de
zoneamento utilizada, sdo apresentados no APENDICE VII1 e no APENDICE IX.

Ainda no que tange a definicdo das oportunidades intervenientes, com o intuito de
atingir o objetivo desta pesquisa e corroborar uma de suas hipoteses, foi realizado para o
circulo um aumento baseado em um percentual ¢ na distancia d;;”, considerando as
oportunidades uma distancia d;, menor que d;; + &, denotado pela Equagdo 12 e

ilustrado na Figura 11.

dy < di;j+ 6,V5|5 €R, (12)

Fonte: Lemos et al. (2019)

Figura 11 - Figura geométrica circulo com acréscimo em ¢

Para se realizar tais célculos para a defini¢do das Ol pelo circulo, foi desenvolvido

um algoritmo, que pode ser encontrado no APENDICE II.

7 Mantem-se o ponto I no centroide da origem e encontra-se um novo ponto J".
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Em seu trabalho, Stouffer (1960) apud Gongalves (1992), informa que a escolha
do circulo foi realizada de forma arbitréria, em funcdo da simplicidade de sua utilizacdo
e que, em vez do circulo poderia ser usada uma elipse ou outra regido qualquer que fosse

mais conveniente.

Torna-se oportuno explicitar a adaptacdo realizada por este trabalho do método
proposto por Stouffer (1960). Conforme indicado pelo autor, utilizou-se, nesta pesquisa,
também a figura geométrica elipse para delimitar as oportunidades intervenientes. Neste
caso, para a origem i e destino j, foram considerados os focos da elipse, ambos
estabelecidos no centroide da origem e do destino, e k um ponto qualquer dentro da area
delimitada pela referida figura geométrica. A Figura 12 faz a ilustracdo desta relacéo.

« »

Fonte: Lemos et al. (2019)

Figura 12 - Figura geométrica elipse para definicdo das oportunidades

Para realizar a definicdo das oportunidades intervenientes utilizando a elipse,

utilizou-se a relacdo fundamental da elipse (Equacéao 13):

Elipse ={P € a | PF;, + PF, = 2a} (13)

De acordo com lezzi (2005, p. 168), “Elipse ¢ o conjunto dos pontos de a, cuja

soma das distancias a F; e F, é a constante 2a (sendo 2a > 2¢).”

A relacdo fundamental da elipse pode ser observada na Figura 13.
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2c
2a

Fonte: Autoria prépria

Figura 13 — Figura geométrica elipse e suas relacdes

Analogamente ao circulo, foi realizado para a elipse um aumento baseado em um
percentual ¢ na distancia d;;*, conforme pode ser verificado na Equacéo 14 e ilustrado na

Figura 14.

dye + dij < dij + 26,¥ 85|65 ER, (14)

dij+26

- >

Fonte: Lemos et al. (2019)

Figura 14 - Figura geométrica elipse com acréscimo em ¢

A exemplo do circulo, foi desenvolvido um algoritmo para a definicéo das Ol pela
elipse, que pode ser encontrado no APENDICE I1I.

Outras formas de se definir as oportunidades intervenientes encontradas na reviséo
bibliogréfica, realizada por este trabalho, foram apresentadas na Tabela 1. No entanto,
durante a revisdo bibliogréfica, ndo foram encontrados trabalhos que utilizem a elipse

para definicdo das oportunidades.

& Neste caso, expande-se a distancia entre os pontos / e J originais, encontrando novos pontos /" e J', que
estardo além do centroide da origem e destino.
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4.3. Primeira proposta de variacdo do MGO

O modelo gravitacional proposto por Casey (1955) foi apresentado com a seguinte

formulacdo (Equacéo 15):

(15)

Em que:
P;e P; sdo populagdes das cidades de origem e destino;
d;; € a distancia entre as cidades i e j;

a € um fator de proporcionalidade.

Silva e D’Agosto (2013) formulam um modelo de distribuicdo de viagens
(Equacdo 16), baseado no modelo gravitacional restrito, para estimar a matriz O-D do
fluxo de exportacdo de soja no Brasil e nele inserem parametros nas varidveis de atracao
e producdo. O modelo proposto pelos autores mostra-se promissor, apresentando como
resultado de sua predicdo um coeficiente de determinacio (R?) acima de 90%.

Nesse modelo (Equacdo 16), os autores utilizam uma extensdo do modelo
gravitacional restrito, inserindo expoentes nas variaveis de atracdo e producdo. Com esta
proposta espera-se que, ao se linearizar a equacdo, se obtenha uma melhor performance

dos fluxos estimados.

Para verificar a qualidade do ajuste do modelo proposto, Silva e D’ Agosto (2013),
utilizaram como medida o coeficiente de determinacdo (R?) e, ao compararem os valores
estimados com os valores observados, verificaram uma melhor performance para os
dados quando se apresentam em escala logaritmica e, como os fluxos maiores sdo mais
importantes para o planejamento estratégico, optaram por utilizar esta equacdo em seu
estudo.

B 4y
Pi Aj
S
dl-]-

Em que:

P; é a producdo da mesorregido i (toneladas/ano);
A; € a atragdo do porto j (toneladas/ano);

d;; € a distancia entre a centroide da mesorregido i e do porto j (km);
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a, f, y e 0 sdo pardmetros a serem determinados pelo método dos minimos
quadrados.

De acordo com Silva e D’Agosto (2013), o uso da Equacdo 16 permite maior
flexibilidade e capacidade de explicar a variabilidade dos dados, pois considera dois

novos parametros nos expoentes de producéo e atracao.

Yang et al. (2014) propdem uma extensdo ao modelo de radiacdo que pode ser
calibrado com um parametro de escala para prever fluxos de deslocamento em diferentes
escalas espaciais. O modelo proposto Yang et al. (2014) (Equacgdo 6) combina a forma
analitica modelo de radiacdo original, proposto por Simini et al. (2012) (Equacdo 5) e a
flexibilidade de modelos semelhantes aos gravitacionais.

O modelo proposto por Yang et al. (2014) € validado nos EUA pelos dados do
censo e por meio de registros de telefones celulares em outros trés paises, a saber:

Portugal, Republica Dominicana e Ruanda.

Embora possa ser calibrado quando dados empiricos estiverem disponiveis, ele
também fornece uma estimativa de parametros analiticos quando ndo ha dados para
calibracdo. O parametro « (Equacéo 6) pode ser interpretado como a influéncia da escala

da regido e o grau de heterogeneidade da distribuicéo.

Esta tese propde uma alteragdo no modelo gravitacional de oportunidades (MGO)
apresentado por Gongalves (1992) (Equacdo 7), baseado na proposta de Silva e D’ Agosto
(2013) e Yang et al. (2014), e o denomina como Modelo modificado de oportunidades
intervenientes (MMO). Esta alteragdo é feita por meio da insercdo de parametros nas
variaveis de producéo (0;) e atracdo (D;). A modificacdo proposta pode ser verificada na

Equacdo 17.
Tj = AiO;“B;D; e P4y an
Em que:

a e 0 sdo parametros inseridos no modelo proposto, calibrados pelo método dos

minimos quadrados;

A; e Bj sdo denominados fatores de balanceamento e dados pelas Equagdes 18 e

19.
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-1
ZAioi“(e—ﬁCu—ﬂw)] (19)

-1
Ai = ZBije(e_ﬁCij_lwij)‘ (18) Bj =
J

As demais variaveis foram explicadas no Capitulo 2, ao se abordar a Equagéo 7.

Apesar da técnica de inser¢do de parametros ser encontrada nos trabalhos de Silva
e D’Agosto (2013) e Yang et al. (2014), verifica-se sua utilizacdo inédita, quando

aplicada ao modelo gravitacional de oportunidades.

Esta tese denominou esta proposta de variagdo do MGO, como Modelo
Modificado de Oportunidades (MMO).

4.4. Segunda proposta de variacdo do MGO, baseada no MMO

Com base no modelo gravitacional simplesmente restrito, Papacostas (1987),
apresenta um método de calibracdo do parametro S, baseado no fator de friccdo da

impedancia, conforme Equacao 20.

(20)
Em que:

T;; € o total de viagens estimadas entre a zona de origem i e a zona de destino j;

0; ¢ total de viagens produzidas na zona de origem i;

D; e o total de viagens atraidas na zona de destino j;
g1t . -
Fij = [Wij , € o fator de friccdo

W;; € aimpedancia da viagem entre a zona de origem i e a zona de destino j;

K;; € o fator de ajuste socioecondmico. Sendo considerado nesse caso: K;; =

1,00V i, j;

S € o pardmetro de impedéncia;
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Considerando o modelo gravitacional duplamente restrito (WILSON, 1967),
pode-se adaptar o modelo proposto por Papacostas (1987), conforme Equacdes 21, 22 e
23.

Em que:

1 -1

A; = ZB]-DJ-FU-KU-) (22) B; = (23)
j

Para definicdo do fator de friccdo (F;;), adotou-se o procedimento, conforme

encontrado em Campos (2013):

Dada uma matriz de viagens atuais e uma matriz respectiva de tempos de viagem,
agrupam-se as zonas de trafego segundo um conjunto de intervalos de tempo a partir das
duas matrizes de dados atuais (nimero de viagens entre zonas de trafego e tempo de

viagem entre zonas).

Onde T corresponde ao total de viagens realizadas dentro do intervalo de k

minutos;
Arbitra-se um valor inicial para o fator de fricgdo F? = 1,00;

Calcula-se a distribuicdo com base nestes valores, utilizando a Equagéo 24.

n n-—1 TI?
Fe =Fy E (24)

Em que:

k € numero de intervalos de tempos considerados, tomando-se como base o valor

zero e 0 maior tempo de viagem observado;
T? ¢ o total de viagens observadas por intervalo k;

Ty € o total de viagens calculadas por intervalo k na iteragdo n-1;
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Prosseguem-se as iteracbes até que os valores calculados Tj' sejam

aproximadamente iguais aos valores observados.

A proposta de modelo de distribuicdo de viagens apresentado nesta secdo trata-se
de uma adaptacdo do MMO?® (Equacdo 17), com as implicacdes das Equacdes 18 e 19, e
é baseada nos tempos de viagem entre zonas de trafego para se definir o fator de friccdo
referente a estes tempos (PAPACOSTAS, 1987). Portanto, trata-se de uma varia¢do do
MMO e sera denominada neste trabalho como Modelo Modificado de Oportunidades com
base nos tempos de viagem (MMOT).

Ao se aplicar no MMO (Equacéo 17) o método de fricgdo proposto por Papacostas
(1987), adaptado ao procedimento descrito por Campos (2013), € possivel encontrar o

MMOT, conforme demonstrado nas Equacdes 25, 26 e 27.
Tij — FnkAiOia B] Djee—BCij—)\Wij (25)

Em que:

1
D EEa0 e P a7)
[

-1
A; = ZFkB-D-e(e‘ﬁcif"lWU)‘ (26) Bj=
i n Pjlj

]

9 Observe que 0 MMO é uma proposta de variacdo do MGO
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4.5. Descrigédo do experimento

O experimento foi dividido em trés etapas, que estao ilustradas na Figura 15.

1.1 Zoneamento

1.2 Defini¢do das viagens em cada zona

1.3 Defini¢do da impedancia

1.4 Defini¢do das oportunidades intervenientes

.....................................................................................

i 2.1 Modelo gravitacional (MG)

i 2.2 Modelo original de oportunidades (MOO)

' 2.3 Modelo gravitacional de oportunidades (MGO)

i 2.4 Modelo modificado de oportunidades (MMO)

i 2.5 Modelo modificado de oportunidades com base em tempos de viagem (MMOT)

3.1 Coeficiente de determinacdo (R?)

3.2 indice de Dissimilaridade (ID)

3.3 Raiz do erro médio quadratico (RMSE)
3.4 Graficos

Fonte: Autoria propria

Figura 15 - Procedimento adotado para o experimento

A primeira etapa foi dividida em quatro procedimentos, conforme apresentados

na Figura 15.

No primeiro procedimento do experimento (1.1), foi realizado o zoneamento da
area de estudo, resultando em dois niveis de agregacao diferentes, a saber: subdistritos e

bairros.

Conforme o zoneamento adotado, subdistritos ou bairros, foi realizado o
procedimento 1.2, que definiu o nimero de viagens observadas da zona de origem i para

a zona de destino j (T;}).

A definicdo da impedancia, procedimento 1.3, foi feita utilizando a média dos
tempos de viagem entre cada par O-D, definido no zoneamento (procedimento 1.1).

Apbds o cumprimento dos procedimentos anteriores, para cada zoneamento
adotado, realizou-se a defini¢do das oportunidades intervenientes (procedimento 1.4), que
conforme proposta apresentada na secdo 4.2, utilizou para defini-las duas formas

geométricas, a saber: circulo e elipse.
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Esta definicdo das oportunidades intervenientes foi fundamentada no
procedimento proposto em Stouffer (1960) para o caso do circulo, e conforme descrito na

secdo 4.2, realizada a devida adaptacdo para o caso da elipse.

Portanto, para cada zoneamento adotado, subdistritos ou bairros, utilizaram-se
duas figuras para definicdo das oportunidades intervenientes, circulo e elipse,

constituindo até este momento quatro diferentes cenarios.

No entanto, objetivando avaliar o procedimento proposto por este trabalho, para
cada combinacdo zoneamento/figura geométrica, definiram-se as oportunidades
intervenientes, considerando o que serd denominado neste trabalho como valores de ¢, tal

que 0 <0 < 100%, conforme sera detalhado no proximo paragrafo.

Ainda durante o procedimento 1.4, quando 6=0, verifica-se a forma tradicional
para determinar as oportunidades intervenientes, ou seja, sem realizar qualquer alteracao
nas dimensdes de cada figura geométrica. Por outro lado, quando ¢ > 0, realiza-se 0

procedimento de aumentar a distancia d;; em um percentual 6, incrementando esta

distancia em intervalos de 10%, respeitando uma faixa valores entre 10% e 100%.

A cada incremento, foram recalculadas as oportunidades intervenientes (U;;s),
portanto, considerando também para o valor 6=0, registram-se onze novas matrizes de
oportunidades para cada figura geométrica e cada zoneamento, totalizando, desta forma,
quarenta e quatro matrizes que serdo utilizadas por cada modelo de distribuicdo de
viagens avaliado. A Figura 16 mostra as possibilidades de matrizes de oportunidades,
resultantes Etapa 1 do experimento.

Valores: 0 £ & < 100%| !
A 4 Y :
11 1 11 " |

:
1

matrizes matrizes matrizes matrizes

Total de 44 matrizes de oportunidades

A
v

Fonte: Autoria prépria.

Figura 16 — Calculo das oportunidades intervenientes (0 < 6 < 100%)
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A Etapa 2 realizou a estimativa da matriz O-D por meio dos cinco modelos
agregados de distribuicéo de viagens, a saber: Modelo gravitacional (MG) (Equacéo 28),
Modelo original de oportunidades intervenientes (MOO) (Equacdo 4), Modelo
gravitacional de oportunidades intervenientes (MGO) (Equacdo 7), Modelo modificado
de oportunidades intervenientes (MMO) (Equagdo 17) e Modelo modificado de
oportunidades com base nos tempos de viagem (MMOT) (Equacgdo 25).

Ressalta-se que foi calculada uma matriz O-D para cada modelo de distribuicao
de viagens, zoneamento, figura geométrica e valores de ¢ (0 < 0 < 100%), exceto pelo
MG, que néo leva em consideracdo as oportunidades intervenientes. Portanto, durante a
Etapa 2, foram estimadas cento e setenta e seis (176 = 44 x 4), acrescidas de uma matriz
O-D para cada zoneamento quando utilizado o MG, totalizando cento e setenta e oito
matrizes. O total de matrizes O-D estimadas pela Etapa 2 do experimento, sera

apresentada na Figura 17.

' Zoneamento !
! 1
e | :
' Subdistritos Bairros E
! !
r|  ——1  Figurasgeométricas [ B
| |
| Circulo Elipse Circulo Elipse i
1

1 1
R Y Valores:0ss<100%| | T TT77TT [
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Fonte: Autoria prépria

Figura 17 — Total de matrizes estimadas pelos modelos agregados

Ainda com relacdo a Etapa 2, detalham-se na sequéncia, os modelos de

distribuicdo de viagens agregados utilizados e as formas de calibracéo dos parametros.
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Conforme explicado na introdugédo deste trabalho, apesar do MG n&o ser um
modelo baseado em Ol, este foi escolhido para efeitos avaliacdo da influéncia das Ol nos
modelos agregados de distribuicdo de viagens avaliados nesta tese. Como sera mostrado
adiante, o0 MG foi modelado utilizando os tempos de viagem como fator de impedancia,
tornando possivel compard-lo com os demais modelos de distribuicdo de viagens

baseados em oportunidades intervenientes.

Foi utilizado, nesta tese, 0 Modelo Gravitacional proposto por Wilson (1967),

conforme Equacdo 28.
Tyj = A;0;B;D;e P (¢8)
Em que:

A; e B; sdo denominados fatores de balanceamento e dados pelas Equagdes 29 e

30.

-1
ZAioi(e—ﬁCw)] (30

-1
4; = EBJ-DAe‘BCUﬂ @) 5=
J

T;; € o total de viagens entre a zona de origem i e a zona de destino j;

0; é o total de viagens produzidas na origem;

D; e o total de viagens atraidas no destino;

S € o parametro de impedancia, estimado pelo método dos minimos quadrados;

c;; € aimpedancia entre i e j, representada pelos tempos de viagem.

A utilizacdo do método dos minimos quadrados, aplicado em pesquisas
relacionadas a transportes e com aplicacdo semelhante a realizada nesta tese, pode ser

encontrada nos trabalhos de Dison e Hale (1977); De Vries et al. (2009), Chun et al.
(2012), Thomas e Tutert (2013) e Chen (2015).
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Com o intuito de detalhar o entendimento do procedimento adotado para a
distribuicdo da nova matriz O-D utilizando o MOO, reescreve-se a Equagdo 4 como

Equacdo 31, conforme pode ser observada a seguir.

Pli/j] = ki e™™WU (1 — e=4)) (31)

Os valores de /, utilizados no MOO séo calculados neste trabalho pelo método da
méaxima verossimilhanca, por exemplo, a partir das observacdes das viagens atuais e a
correspondéncia aos custos de viagem. Este processo € denominado calibracdo do modelo
(EVANS, 1971; 1973).

A méxima verossimilhanga trata-se de um método estatistico frequentemente
utilizado e discutido por pesquisadores (KUHLKAMP, 2003; RAPHAEL, 1998;
THORSEN; GITLESEN, 1998; ROGERSON, 1986, 1993; SEN, 1986; DE GRANGE et
al., 2011; EVANS, 1971; WILLIAMS, 1976).

A funcéo de verossimilhanca L para uma varidvel aleat6ria discreta é definida por:
LA, xq1, e, %) = p(x1, D)x . xp(xp, A) = 1121 p (0, A). (32)

Em que x é uma variavel aleatdria discreta de tamanho n com valores x;, x5, ... X,

e a funcdo p(x,q) representa a distribuicdo probabilistica em funcdo de um parametro g.
Basicamente, para se obter o parametro 4, € preciso:

1. Encontrar a fungdo de verossimilhanca;

2. Aplicar Ln;

3. Derivar em relagdo ao parametro q;

4. lgualar o valor a zero;

5. Verificar se este estimador é um ponto de maximo.

Kiihlkamp (2003), apresenta um desenvolvimento matematico referente a técnica
da méxima verossimilhanca, mostrando que o estimador para a probabilidade A obtido

por meio dela é o inverso do niumero médio de oportunidades por viagem.
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Em razdo da méaxima verossimilhanga de ser uma técnica difundida na literatura,
este trabalho optou por em lugar de detalhar o método, aplica-lo diretamente, e para isso

foi desenvolvido um algoritmo para a referida estimativa (APENDICE V).

Conforme apresentado na Etapa 2 (Figura 15), dentre os modelos de distribuigéo
de viagens testados estd 0 MGO, que é apresentado na Equacgdo 7 e serd reescrito como
Equacdo 33, para facilitar o entendimento da proposta deste trabalho.

Tij = AiOiBije_BCij_}\Wij (33)

Com o propdsito de evitar redundancias, o detalhamento do célculo relacionado

ao MGO (Equacdo 33) sera apresentado no paragrafo seguinte, ao se detalhar o MMO.

Para facilitar o entendimento do procedimento utilizado para a distribuicdo da
nova matriz O-D, utilizando o MMO, a Equacédo 17 sera reescrita abaixo como Equacao

34, seguida de seu desenvolvimento.

Tij = AioiaBijee_Bcii_kwii (34)
O calculo da matriz estimada [T;;],.n € Obtido por meio da linearizagdo da

Equacdo 34, donde obtém-se:

M;; = aln0; + 6InD; — BC;j — Awy; (35)

A seguir, transforma-se a equacdo linearizada novamente em exponencial

fazendo:
Tij = eMij (36)
Os parametros a, 6, S e 2, utilizados pelo MMO (Equacgéo 34) foram estimados

por meio do método dos minimos quadrados e seus valores serdo apresentados nas
Tabelas 17, 18, 19 e 20 (Capitulo 5).

Conforme apresentado na secdo 4.4 deste trabalho, 0o MMOT trata-se de uma

adaptacdo do MMO (Equacéo 34) baseada nos tempos de viagem entre zonas de trafego
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para se definir o fator de fricgdo referente a estes tempos (PAPACOSTAS, 1987), e é

apresentado na Equacéo 25, que serd reescrita abaixo como Equacao 37.
Tij = FnkAiOiaBijee_BCij_}\Wij (37)

Os algoritmos implementados para o célculo das viagens utilizando o MMOT séo
apresentados nos APENDICES V e VI.

Para finalizar a Etapa 2, é realizado o balanceamento das matrizes para os modelos
de distribuicéo de viagens agregados, que, ao resolver os coeficientes de balanceamento

A; e B;, obtém dessa forma as novas matrizes estimadas [T ;],,x». Este método de solugao

foi implementado conforme algoritmo apresentado no APENDICE VII.

Na Etapa 3, avaliou-se a eficacia do experimento, realizando a analise do ajuste
dos modelos distribuico de viagens por meio das estatisticas: Iindice de dissimilaridade
(ID), Coeficiente de determinacio (R?), Raiz do erro médio quadratico (RMSE) e analise
grafica, comparando a matriz de viagens observadas [T;}]m.n COM a matriz de viagens
estimadas [T;;]mxn-

O ID é uma estatistica que mede a porcentagem de viagens que necessitam ser
realocadas entre os pares de O-D, no intuito de que a matriz de viagem estimada coincida
com a observada (GONCALVES, 1992). Esta estatistica vai de 0, que significa o perfeito

ajuste ao modelo, até 100, que denota o completo desajuste.

E possivel encontrar sua utilizacio nos trabalhos de Lemos et al. (2019), Almeida
e Gongalves (2001); Gongalves e Ulysséa Neto (1993); Gongalves (1992), Nazem et al.
(2013), e € definido pela Equacéo 38:

50
ID = — Xij| Tij = Tijl (38)
Em que:

T* é o numero total de viagem da matriz observada;

T;; € o numero observado de viagens na célula (i, j);

T;; € o numero estimado de viagens na célula (i, j).

O RMSE ¢ uma estatistica que representa uma medida baseada na distancia

euclidiana, sendo sensivel a grandes erros absolutos (WILSON, 1976). E possivel
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encontrar sua utilizacdo nos trabalhos de Black (1991), Gongalves (1992), Kim et. al.
(2009), Almeida e Gongalves (2001), Yaldi et al. (2011), Calderon et al. (2012), Nazem
et al. (2013, 2015), Pitombo et al. (2017), Chepuri et al. (2017), Shai e Ghadi (2018), e é

definido pela Equacéo 39.
.. * .2

N é o nimero de pares O-D estimados;

Em que:

T;; € o numero observado de viagens na célula (i, j);

T;; € 0 nimero estimado de viagens na célula (i, j).

4.6. Consideracdes finais do capitulo

Este capitulo apresentou como foram obtidos os dados para realizacdo do
experimento, que deram origem a cento e setenta e oito matrizes O-D e, portanto, um

igual nimero de cenérios distintos.

Incluem-se no capitulo, um detalhamento sobre as varidveis utilizadas, o
zoneamento (bairros e subdistritos), os métodos de calibracdo dos parametros utilizados

e as medidas de ajuste utilizadas para avaliar a qualidade das matrizes previstas.

Também foram apresentados os modelos de distribuicdo de viagens utilizados,
incluindo duas propostas de variacdo do MGO, bem como o método proposto para
definicdo das oportunidades intervenientes, baseado nas figuras geométricas circulo e

elipse, incluindo a variagéo de suas dimensdes.

O proximo capitulo ird apresentar os resultados decorrentes da aplicacdo do
método proposto no atual capitulo, assim como ira promover uma discussdo sobre 0s

mesmaos.
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5. APLICACAO DO METODO E ANALISE DOS RESULTADOS

A andlise dos resultados obtidos, baseados no experimento descrito no Capitulo
4, serdo apresentadas neste capitulo conforme o modelo de distribuicdo de viagens

utilizado para a estimativa da matriz O-D.
A secdo 5.1 ira apresentar os resultados do MG, conforme zoneamento adotado.

As secOes 5.2 a 5.5, irdo apresentar os resultados dos modelos baseados em
oportunidades intervenientes, respectivamente: MOO, MGO, MMO e MMOT, conforme

0 zoneamento e figura geomeétrica utilizada para se definir o alcance destas oportunidades.

A secdo 5.6 ira comparar a qualidade do ajuste entre os modelos de distribuicao
de viagens baseados em oportunidades intervenientes, realizando uma analise conforme

figura geométrica utilizada para determinar estas oportunidades.

A secdo 5.7 ird comparar a qualidade do ajuste dos resultados encontrados
decorrentes dos modelos utilizados, considerando o zoneamento, e realizando a analise

da influéncia das oportunidades intervenientes, representada pela variavel empregos.

Neste capitulo, as tabelas que apresentam as medidas de ajuste dos modelos de
distribuicdo de viagens analisados terdo os melhores resultados sublinhados. As medidas
de ajuste adotadas — R?, ID e RMSE — serdo decorrentes da comparagio entre as viagens

observadas [T;;]nxn € as viagens estimadas [T ] mxn-

Ao final das sec¢des 5.1 a 5.5, serdo apresentadas tabelas com os resultados dos
testes ndo paramétricos de Kolmogorov-Smirnov e Mann-Whitney. Esses testes foram
realizados utilizando o software IBM SPSS Statistics versao 22 (IBM, 2018) e, em todos
0s casos, a hipotese nula foi que as duas amostras, viagens observadas e viagens

estimadas, possuem distribuicdo das frequéncias similares.

Os graficos que ilustram a precisdo dos modelos avaliados irdo representar o
melhor resultado encontrado em cada cenario e serdo apresentados em pares divididos em

dois grupos, a saber:

e No primeiro grupo, serdo apresentados dois graficos de linha que mostram o
percentual de distribuicdo das viagens estimadas em relacdo aos tempos de viagem,

agrupados em intervalos de 10 minutos, comparando-as com as viagens observadas;
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e No segundo grupo, serdo apresentados dois graficos de dispersdo que mostram
a distribuicdo das viagens estimadas versus as viagens observadas. Para uma melhor

visualizag&o dos dados, os eixos destes graficos foram colocados em escala logaritmica.

De acordo com Afandizadeh e Hamedani (2012), um alto R? e baixo RMSE em
matrizes de viagens, indica a alta qualidade de previsdo do modelo de distribuicdo de
viagem. Observa-se também que valores menores para o ID indicam um maior ajuste
entre as matrizes observada e estimada (GONCALVES, 1992; LEMOS et al., 2019).

Desta forma, nas comparagOes realizadas entre os modelos de distribuicdo de
viagens, incluindo os diferentes cenarios, serdo considerados, como melhores resultados,
os modelos ou cendrios, a depender da anélise, que apresentarem o maior R? e menores
ID e RMSE.

Em caso de divergéncia entre os valores das medidas de ajuste (R?, ID e RMSE),
sera considerado o modelo ou cenario com melhor resultado, aquele que apresentar o
maior numero de medidas de ajuste que apontem a melhor performance do modelo. Caso
ainda permaneca alguma davida quanto a melhor performance, essa sera dirimida pela

analise grafica.

A secdo 5.8 ird apresentar as consideracdes finais deste capitulo, discutindo os
resultados encontrados e confrontando as vantagens e fragilidades dos modelos avaliados
nesta tese, com os apontados por outros autores. Nesta se¢do, serd apresentada uma
conclusdo, considerando, dentre todos os modelos avaliados nesta tese, aqueles que
apresentaram melhores resultados. Esta andlise sera realizada observando as medidas de
ajuste R?, ID, RMSE e a analise entre os graficos que representam a distribuicio das

viagens observadas e estimadas.

5.1. Modelo Gravitacional (MG)
Esta pesquisa avaliou a qualidade do ajuste do MG, para posteriormente comparéa-
lo aos demais modelos que compdem o0 experimento desta tese. Portanto, conforme
relatado na secdo 4.5 deste trabalho, ao cumprir a Etapa 2.1, utilizou-se o0 MG (Equacéo

28) para o calculo da matriz O-D estimada [T ]mxn-

Faz-se importante ressaltar que o MG néo leva em consideracdo as oportunidades

intervenientes e, portanto, as analises referentes as figuras geométricas circulo e elipse
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n&o se aplicam neste modelo, mantendo-se, entretanto, a comparagéo entre as duas formas

de zoneamento.

O paréametro 3, obtido por meio do método dos minimos quadrados, apresentou 0s

valores e niveis de significancia estatistica, conforme Tabela 6.

Tabela 6 — Pardmetros encontrados - MG
Subdistritos Bairros

p Sig. /] Sig.
-0,132548 0,000 |-0,771800 0,000

Na Etapa 3, avaliou-se as medidas de ajuste da matriz O-D estimada, sendo

encontrados os resultados conforme Tabela 7.

Tabela 7 - Resultados das matrizes estimadas pelo MG

Zoneamento ID R2 RMSE
Subdistritos 35,35 0,5320 1.686,86
Bairros 33,62 0,6806 255,24

A Figura 18 apresenta o grafico que mostra a distribuicdo das viagens em relacdo

ao tempo de viagem para 0 zoneamento por subdistritos.

30,00%
25,00%
20,00%
15,00%

10,00%

Percentual de viagens

5,00%

0,00% — =
SIS O ® OV O H O O O N © L & O
RO N P TSP P PP PP P

N W Y9 LS AP RS SN RS RS S R g
NN NN NG
Tempo de viagem: Minutos
e \/iagens observadas Viagens estimadas

Figura 18 - Comparacdo entre viagens observadas e estimadas pelo MG (Subdistritos)

A Figura 19 apresenta o grafico que mostra a distribuicao das viagens em relagéo

ao tempo de viagem para 0 zoneamento por bairros.
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Figura 19 - Comparacdo entre viagens observadas e estimadas pelo MG (Bairros)

A Figura 20 apresenta os graficos de dispersdo que mostram a correlacdo das

viagens estimadas com as viagens observadas para os zoneamentos por subdistritos e

bairros.
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Figura 20 - Viagens observadas e estimadas pelo MG (Subdistritos e Bairros)

A Tabela 8 apresenta o resultado dos testes de Kolmogorov-Smirnov e Mann-
Whitney.

Tabela 8 - Resultados dos testes ndo paramétricos - MG

Kolmogorov-Smirnov Mann-Whitney
Zoneamento Sig. Hipdtese nula | Sig. Hipdtese nula
Subdistritos 0,699 Retida 0,491 Retida
Bairros 0,964 Retida 0,791 Retida
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5.2. Modelo original de oportunidades intervenientes (MOO)

Conforme relatado na secéo 4.5 deste trabalho, utilizou-se 0 MOO (Equacéo 31)
para o calculo da matriz O-D estimada (Etapa 2.2) e, para isso, foram considerados 0s
zoneamentos adotados e as oportunidades intervenientes definidas pelas figuras
geomeétricas estabelecidas em cada valor de ¢ (Etapa 1).

Na Etapa 2.2, realizou-se o calculo da matriz O-D estimada [T;j]mxn,
considerando as oportunidades intervenientes (U;;) existentes definidas em cada valor de

0, sendo usada a Equacéo 12 para o circulo e a Equacao 14 para a elipse.

Os valores dos parametros (expoentes) A foram obtidos por meio do método da
méaxima verossimilhanca, e os resultados sdo apresentados por zoneamento, para cada

figura geométrica e valor de J, conforme Tabelas 9 e 10.

Tabela 9 - Pardmetros encontrados — MOO (Subdistritos)
Circulo Elipse
A Sig. A Sig.

0 4,625578 x 10® 0,000 | 8,075937 x 10 0,000
10%  4,453644 x 10% 0,000 | 7,851818 x 10¢ 0,000
20%  4,565933x10°¢ 0,000 | 6,821733 x 10 0,000
30%  4,484663 x 10¢ 0,000 | 6,100629 x 10 0,000
40%  4,372874x10° 0,000 | 5,826260 x 10¢ 0,000
50%  4,383375x10°® 0,000 | 5,802743 x 10 0,000
60%  4,491190x10°® 0,000 | 6,150715x 10° 0,000
70%  4,293449 x 10® 0,000 | 6,176481 x 10 0,000
80%  4,076321x10® 0,000 | 5806661 x 10 0,000
90%  3,171193x10® 0,000 | 5,781887 x 10 0,000
100% 2,892614 x 10 0,000 | 5,604489 x 10¢ 0,000

Tabela 10 - Pardmetros encontrados — MOO (Bairros)
Circulo Elipse

A Sig. y) Sig.
0 2,228478 x 10% 0,000 | 3,715284 x 10°® 0,000
10%  2,102261 x 10® 0,000 | 3,459161 x 10°¢ 0,000
20%  2,104591 x 10® 0,000 | 2,851391 x10°¢ 0,000
30%  2,100029 x 10¢ 0,000 | 2,563254 x 10 0,000
40%  1,986510x 10° 0,000 | 2,461477 x 10°® 0,000
50%  1,934912x10° 0,000 | 2,349476 x 10° 0,000
60%  1,869232x10°% 0,000 | 2,322966 x 10° 0,000
70%  1,820490 x 10® 0,000 | 2,125449 x 10° 0,000
80%  1,759450x10°¢ 0,000 | 2,000385x 10% 0,000
90% 1,717451 x 10 0,000 | 1,909964 x 10¢ 0,000
100%  1,648884x10° 0,000 | 1,800101 x 10® 0,000
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Na Etapa 3, avaliaram-se os resultados decorrentes do novo procedimento para a
distribuicdo de viagens por meio do Indice de dissimilaridade (ID), Coeficiente de
determinacéo (R?) e Raiz do erro médio quadratico (RMSE), que comparam a matriz de
viagens observadas [T;;]mx, COM a matriz de viagens estimada [T;;] . Os resultados
séo exibidos na Tabela 11.
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Tabela 11 - Resultados das matrizes estimadas pelo MOO

Subdistritos Bairros

) Circulo Elipse Circulo Elipse
ID R? RMSE ID R? RMSE ID R? RMSE ID R? RMSE
0 27,93 0,7755 1.223)51 29,85 0,6705 1.417,77 35,30 0,6183 273,87 33,90 0,6779 255,88
10% 27,23 0,7807 1.206,37 29,97 10,6686 1.417,44 | 50,39 0,4222 342,91 54,76 0,4080 342,36
20% 27,00 0,7987 1.162,33 30,72 0,6607 1.426,87 | 50,32 0,4363 338,00 49,79 0,4783 324,93
30% 27,13 0,7831 1.217,52 28,48 10,7120 1.314,33 50,05 0,4449 334,73 48,79 0,5019 322,00
40% 2750 0,7732 1.243,62 30,25 0,6927 1.358,53 49,92 0,4518 332,06 50,17 0,4629 337,54
50% 27,36 0,7562 1.293,14 29,71 10,7359 1.257,80 | 50,05 0,4430 33453 51,01 0,4000 348,89
60% 27,27 0,7679 1.276,66 28,98 0,7516 1.221,44 | 50,08 0,4377 335,93 50,88 0,4096 348,46
70% 28,64 0,7389 1.355,64 2841 0,7726 1.167,55 50,06 0,4185 342,25 50,83 0,4000 349,66
80% 29,76 0,7040 1.437,09 2891 0,7535 1.215,15 50,15 0,4112 344,24 50,82 0,3903 350,98
90% 31,88 0,6239 1.598,23 28,77 10,7656 1.186,02 50,07 0,4136 342,98 50,59 0,3982 347,91
100% 32,74 0,6042 1.63503 30,59 0,6963 1352,43 49,92 0,4139 342,40 50,10 0,4033 345,77
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Cumprindo ainda a Etapa 3, realiza-se a analise grafica que mostra o percentual
de distribuicdo das viagens em relagéo ao tempo de viagem, para os melhores resultados

encontrados em cada figura geométrica utilizada para definicdo das oportunidades.

A Figura 21 apresenta o grafico de linhas da distribuicdo das viagens estimadas,
considerando as oportunidades intervenientes determinadas pelas figuras geomeétricas
circulo (0=20%) e elipse (6=70%), 0 zoneamento por subdistritos e comparando-as com
a distribuicao das viagens observadas.
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Figura 21 - Comparacdo entre viagens observadas e estimadas pelo MOO (Subdistritos)

A Figura 22 apresenta os gréaficos de dispersdo da distribuicdo das viagens,

considerando os mesmos critérios do grafico anterior.
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Figura 22 - Viagens observadas e estimadas pelo MOO (Subdistritos)

A Figura 23 apresenta o grafico de linhas da distribuicdo das viagens,

considerando as oportunidades intervenientes determinadas pelas figuras geométricas
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circulo (0=0) e elipse (6=0), 0 zoneamento por bairros e comparando-as a distribuicao

observada.
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Figura 23 - Comparacdo entre viagens observadas e estimadas pelo MOO (Bairros)

A Figura 24 apresenta os gréaficos de dispersdo da distribuicdo das viagens,

considerando os mesmos critérios do grafico anterior.
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Figura 24 - Viagens observadas e estimadas pelo MOO (Bairros)

A Tabela 12 apresenta o resultado dos testes de Kolmogorov-Smirnov e Mann-
Whitney.

Tabela 12 - Resultados dos testes ndo paramétricos - MOO

Subdistritos Bairros
Kolmogorov- Mann-Whitney Kolmogorov- Mann-Whitney
Smirnov Smirnov
Figura Sig. Hipotese Sig. Hipotese Sig. Hipotese Sig. Hipotese
nula nula nula nula

Circulo 0,941 Retida 0,752 Retida 1,000 Retida 0,963 Retida
Elipse 0,069 Retida 0,175 Retida | 1,000 Retida 1,000 Retida
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5.3. Modelo gravitacional de oportunidades intervenientes (MGO)

Conforme relatado na secéo 4.5 deste trabalho, utilizou-se 0 MGO (Equacéo 33)

para o célculo da matriz O-D estimada (Etapa 2.3) e de maneira analoga ao relatado na

secdo anterior, foram considerados 0s zoneamentos e as oportunidades intervenientes em

cada valor de ¢, definidas pelas figuras geométricas, ambos estabelecidos na Etapa 1 deste

experimento.

Os valores encontrados para parametros £ e A, obtidos por meio do método dos

minimos quadrados, sdo apresentados para 0 zoneamento por subdistritos na Tabela 13.

Tabela 13 - Par@metros encontrados - MGO (Subdistritos)

o Circulo Elipse
Tempo Oportunidades Tempo Oportunidades
p Sig. A Sig. p Sig. Y Sig.

0 -0,011779 0,000 - 0,466 -0,006449 0,027 -2,763075x 10 0,001
10% -0,011779 0,000 - 0,246 - 0,191  -3,486416 x 10® 0,000
20% -0,011779 0,000 - 0,299 - 0,178  -2,702415x 10 0,000
30% -0,011779 0,000 - 0,311 - 0,079  -2,262959 x 10® 0,000
40% -0,011779 0,000 - 0,332 -0,007129 0,028  -1,242020 x 10 0,025
50% -0,011779 0,000 - 0,308 -0,011779 0,000 - 0,064
60% -0,011779 0,000 - 0,517 -0,011779 0,000 - 0,082
70% -0,011779 0,000 - 0,297 -0,011779 0,000 - 0,062
80% -0,011779 0,000 - 0,257 -0,011779 0,000 - 0,157
90% -0,011779 0,000 - 0,155 -0,011779 0,000 - 0,433
100%  -0,011779 0,000 - 0,119 -0,011779 0,000 - 0,806

Os parametros encontrados para 0 zoneamento por bairros sdo apresentados na
Tabela 14.
Tabela 14 - Pardmetros encontrados - MGO (Bairros)
o Circulo Elipse
Tempo Oportunidades Tempo Oportunidades
p Sig. 2 Sig. /] Sig. A Sig.
0 - 0,387 -7,699731x 107 0,000 - 0,805 -1,324550x 10¢ 0,000
10% -0,006637 0,000 - 0,066 - 0,057 -1,315460 x 10¢ 0,000
20% -0,004234 0,007 -3,055529 x 107 0,014 - 0,071 -1,314137x10°¢ 0,000
30% -0,003881 0,010 -3,610202 x 107 0,002 - 0,235 -9,594701 x 107 0,000
40% -0,004000 0,007 -3,682709x 107 0,001 - 0,485 -9,324962 x 107 0,000
50% -0,003957 0,006 -3,851573x 107 0,001 - 0,740 -8,666886 x 107 0,000
60% -0,004150 0,003 -3,890447 x 107 0,001 - 0,557 -9,175204 x 107 0,000
70% -0,004424 0,001 -3,737591x 107 0,001 - 0,227 -9,087866 x 107 0,000
80% -0,004363 0,001 -4,140922 x 107 0,000 - 0,071 -8,869039 x 107 0,000
90% -0,004600 0,001 -4,030654 x 107 0,000 | -0,003169 0,017 -7,298481 x 107 0,000
100% -0,004804 0,000 -3,943334x107 0,001 | -0,003790 0,004 -6,854143 x 107 0,000
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Observando as Tabelas 13 e 14, é possivel verificar que, em algumas situagdes, 0s
expoentes S e 2 ndo apresentam valores. Fato ocorrido, pois, nestes casos, 0s parametros
associados as variaveis tempo ou oportunidades ndo foram estatisticamente significativos

para o0 modelo e, portanto, foram nestes casos consideradas como zero.

Destaca-se o fato de que os valores dos parametros £ e 4, apresentados nas Tabelas

13 e 14, serem negativos, corroborando a premissa de que o tempo (c;;) e oportunidades
(w;;) intervenientes entre a origem e destino sdo fatores de impedancia inversamente

proporcionais a atracdo e producdo de viagens.

Cumprindo a Etapa 3 do experimento, apresentam-se na Tabela 15, os resultados
obtidos.
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Tabela 15 - Resultados das matrizes estimadas pelo MGO

Subdistritos Bairros

o Circulo Elipse Circulo Elipse
1D R? RMSE ID R? RMSE ID R? RMSE ID R? RMSE
0 31,43 0,6428 1.496,85 30,88 10,6582 1.468,19 | 34,48 0,6185 277,46 34,16 0,6378 271,56
10% 31,43 0,6428 149685 31,54 0,6340 151067 | 34,21 10,6368 272,40 33,82 0,6461 268,48
20% 31,43 0,6428 1.496,85 31,37 10,6343 150851 | 3425 10,6370 272,24 32,99 0,6784 255,41
30% 31,43 06428 1.496,85 30,17 0,6655 1.448,19 | 34,15 0,6413 270,91 32,97 0.6787 255,51
40% 31,43 0,6428 1.496,85 29,94 10,6755 143181 | 34,17 10,6431 270,27 33,35 0,6706 257,96
50% 31,43 0,6428 1.496,85 31,43 10,6428 1.496,85 | 34,20 10,6426 270,46 34,06 0,6479 268,03
60% 31,43 0,6428 1.496,85 31,43 0,6428 1.496,85 |34,21 10,6434 270,15 3404 0,6533 266,40
70% 31,43 0,6428 1.496,85 31,43 10,6428 1.496,85 | 34,18 0,6448 269,77 34,50 0,6423 270,06
80% 31,43 06428 1.496,85 31,43 0,6428 1.496,85 | 34,16 0,6444 269,86 34,76 0,6315 273,88
90% 31,43 0,6428 1.496,85 31,43 0,6428 1.496,85 | 34,14 0,6470 268,98 34,35 0,6377 271,61
100% 31,43 0,6428 1.496,85 31,43 0,6428 1.496,85 | 34,13 10,6479 268,70 34,24 0,6420 270,36
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Observa-se que os resultados apresentados para os subdistritos (Tabela 15), séo
idénticos para os valores do circulo (0 <0 < 100%) e elipse (50% < d < 100%). Justificam-
se tais resultados idénticos pelo fato de, nestes casos, 0 parametro associado a variavel

oportunidades ndo ser estatisticamente significativo para o modelo utilizado (Tabela 13).

No entanto, como a variagdo proposta aplica-se apenas aos empregos utilizados
para composicdo das Ol, 0 mesmo n&o ocorre para 0s casos em que o parametro associado
a variavel tempo néo se apresenta estatisticamente significativo para o modelo utilizado:
zoneamento por subdistritos, utilizando a figura elipse (10% < ¢ < 30%) e zoneamento
por bairros, figura circulo (6=0) e elipse (0 < J < 80%), conforme pode ser verificado nas
Tabelas 13 e 14.

Novamente, como parte da terceira etapa do experimento, realiza-se a andlise
grafica que mostra o percentual de distribuicdo das viagens em relacdo ao tempo de

viagem.

A Figura 25 apresenta o gréafico de linhas da distribuicdo das viagens estimadas
pelo MGO, considerando as oportunidades intervenientes determinadas pelas figuras
geométricas circulo (0 < 0 < 100%) e elipse (0=40%), 0 zoneamento por subdistritos e

comparando-as com a distribuicdo das viagens observadas.
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Figura 25 - Comparacdao entre viagens observadas e estimadas pelo MGO (Subdistritos)

A Figura 26 apresenta os gréaficos de dispersdo da distribuicdo das viagens,

considerando os mesmos critérios do grafico anterior.
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Figura 26 - Viagens observadas e estimadas pelo MGO (Subdistritos)

A Figura 27 apresenta o grafico de linhas da distribui¢do das viagens estimadas
pelo MGO, considerando as oportunidades intervenientes determinadas pelas figuras
geométricas circulo (6=100%) e elipse (0=30%), 0 zoneamento por bairros e comparando-
as com a distribuicéo das viagens observadas.

25,00%
v
£ 20,00%
a0
g
> 15,00%
-
™
3 10,00%
=
a
2
o 5,00%
a

0,00%

()QQ@Q@/\Q@QQQ\QQQ@%Q%Q/\Q%Q
fig Q,n’ Q)?J o8 qu [NEEE AN (39 NN DAY DTN Y
R A S L MR R P S R R S S R ST RN S
FFFTWE RS
Tempo de viagem: MInutos
= \/iagens observadas = ¥ == \/iagens estimadas - Circulo (6=100%)

= oy = \/iagens estimadas - Elipse (6=30%)

Figura 27 - Comparacdo entre viagens observadas e estimadas pelo MGO (Bairros)

A Figura 28 apresenta os graficos de dispersdo da distribuicdo das viagens,
considerando os mesmos critérios do grafico anterior.
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Figura 28 - Viagens observadas e estimadas pelo MGO (Bairros)

A Tabela 16 apresenta o resultado dos testes de Kolmogorov-Smirnov e Mann-

Whitney.
Tabela 16 - Resultados dos testes ndo paramétricos - MGO
Subdistritos Bairros
Kolmogorov- Mann-Whitney Kolmogorov- Mann-Whitney
Smirnov Smirnov

Figura Sig. Hipdtese Hipodtese Sig Hipotese Hipotese

nula nula nula nula
Circulo 0,699 Retida 0,539 Retida | 0,964  Retida 0,815 Retida
Elipse 0,699 Retida 0,564 Retida | 1,000 Retida 0,815 Retida

5.4. Modelo modificado de oportunidades intervenientes (MMO)

Conforme relatado na sec¢do 4.5 deste trabalho, utilizou-se 0 MMO (Equacéao 34)

para o célculo da matriz O-D estimada (Etapa 2.4) e, de maneira analoga ao relatado na

secdo 5.3, foram consideradas as oportunidades intervenientes para cada valor de o,

definidas pelas figuras geométricas utilizadas para determinar estas oportunidades, bem

como as formas de zoneamento (Etapa 1).

Os parametros a, 6, f e 4, obtidos por meio do método dos minimos quadrados,

para cada valor de ¢, zoneamento e figura geométrica, sdo apresentados nas Tabelas 17,

18, 19 e 20.
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Tabela 17 - Pardmetros encontrados — MMO (Subdistritos - Circulo)

Producéo Atracdo Tempo Oportunidades
o a Sig. 0 Sig. p Sig. A Sig.
0 0,766094 0,000 0,696733 0,000 -0,011451 0,000 -1,583283 x 10¢ 0,000
10% 0,772021 0,000 0,724329 0,000 -0,011922 0,000 -1,510390 x 10¢ 0,000
20% 0,781242 0,000 0,728747 0,000 -0,011639 0,000 -1,696913 x 10¢ 0,000
30% 0,792501 0,000 0,736869 0,000 -0,011465 0,000 -1,916467 x 10 0,000
40% 0,796794 0,000 0,734477 0,000 -0,011913 0,000 -1,987599 x 10¢ 0,000
50% 0,805478 0,000 0,742339 0,000 -0,012311 0,000  -2,143043 x 10® 0,000
60% 0,814051 0,000 0,742922 0,000 -0,012414 0,000 -2,402491 x 10¢ 0,000
70% 0,813490 0,000 0,737614 0,000 -0,013226 0,000 -2,297334 x 10¢ 0,000
80% 0,811937 0,000 0,734350 0,000 -0,013858 0,000 -2,262841 x 10 0,000
90% 0,810614 0,000 0,733055 0,000 -0,014453 0,000 -2,229503 x 10¢ 0,000
100% 0,809058 0,000 0,727794 0,000 -0,014814 0,000 -2,172009 x 106 0,000
Tabela 18 - Par@metros encontrados — MMO (Subdistritos - Elipse)
Producéo Atracdo Tempo Oportunidades
o a Sig. 0 Sig. p Sig. A Sig.
0 0,760414 0,000 0,633411 0,000 -0,012629 0,000 -2,067481 x 10¢ 0,002
10% 0,767102 0,000 0,613450 0,000 -0,010674 0,000 -2,177255 x 10 0,000
20% 0,764641 0,000 0,630233 0,000 -0,010627 0,000 -1,735278 x 106 0,001
30% 0,779789 0,000 0,642572 0,000 -0,008879 0,000 -2,063641 x 10¢ 0,001
40% 0,775092 0,000 0,653314 0,000 -0,010024 0,000 -1,804037 x 10¢ 0,000
50% 0,779647 0,000 0,660321 0,000 -0,010457 0,000 -1,851979 x 10¢ 0,000
60% 0,787303 0,000 0,666494 0,000 -0,010559 0,000 -2,066951 x 10¢ 0,000
70% 0,789172 0,000 0,668990 0,000 -0,011009 0,000 -2,204144 x 10¢ 0,000
80% 0,793920 0,000 0,676051 0,000 -0,011841 0,000 -2,243921 x 10 0,000
90% 0,791082 0,000 0,681742 0,000 -0,013039 0,000 -2,070092 x 10¢ 0,000
100% 0,796581 0,000 0,687488 0,000  -0,013724 0,000  -2,149517 x 10 0,000
Tabela 19 - Pardmetros encontrados — MMO (Bairros - Circulo)
Producéo Atracdo Tempo Oportunidades
o a Sig. 0 Sig. p Sig. A Sig.
0 0,686831 0,000 0,359672 0,000 - 0,588  -1,247878 x 10 0,000
10% 0,689841 0,000 0,395737 0,000 - 0,988  -1,172879 x 10 0,000
20% 0,694642 0,000 0,397061 0,000 - 0,756 -1,218895 x 10¢ 0,000
30% 0,706109 0,000 0,393566 0,000 - 0,760 -1,252010 x 10¢ 0,000
40% 0,716443 0,000 0,391491 0,000 - 0,986 -1,281490 x 10¢ 0,000
50% 0,725382 0,000 0,390332 0,000 - 0,966 -1,333011 x 10¢ 0,000
60% 0,738053 0,000 0,387751 0,000 - 0,625 -1,394117 x 10 0,000
70% 0,746896 0,000 0,384926 0,000 - 0,337  -1,437923x10% 0,000
80% 0,752567 0,000 0,383457 0,000 - 0,186 -1,494028 x 10¢ 0,000
90% 0,764789 0,000 0,379885 0,000 - 0,084  -1,550807 x 10 0,000
100% 0,767147 0,000 0,379153 0,000 - 0,330 -1,509706 x 10¢ 0,000
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Tabela 20 - Pardmetros encontrados — MMO (Bairros - Elipse)

Producéo Atracdo Tempo Oportunidades

o a Sig. 0 Sig. p Sig. A Sig.

0 0,653489 0,000 0,312957 0,000 -0,003268 0,011 -1,057586x 10 0,000
10% 0,670905 0,000 0,278313 0,000 - 0,870  -1,315822 x 10 0,000
20% 0,682528 0,000 0,291608 0,000 - 0,089  -1,230000 x 10 0,000
30% 0,697314 0,000 0,304351 0,000 - 0,095 -1,216401 x 10 0,000
40% 0,705088 0,000 0,309442 0,000 - 0,135  -1,244914x 10% 0,000
50% 0,718276 0,000 0,313874 0,000 - 0,455  -1,272579x 10 0,000
60% 0,728059 0,000 0,314201 0,000 - 0,636  -1,378736 x 10 0,000
70% 0,735003 0,000 0,315568 0,000 - 0,691  -1,424807 x 10 0,000
80% 0,745748 0,000 0,316353 0,000 - 0,271  -1,484656 x 10 0,000
90% 0,756243 0,000 0,320107 0,000 - 0,079  -1,552581 x 10 0,000

100% 0,761098 0,000 0,329150 0,000  -0,002447 0,016  -1539116 x 10® 0,000

Observe que, nas Tabelas 19 e 20, o parametro £ associado a variavel tempo nédo
possui valor para todos os valores de ¢, quando utilizado o circulo e para os valores 10%
<8 <90%, quando utilizada a elipse. Esse fato ocorre em funcdo de ndo possuirem grau
de significancia estatistica suficiente para o modelo matematico utilizado e, portanto,

nestes casos, atribuiu-se zero ao valor do parametro.

Como ¢é possivel observar nas Tabelas 17, 18, 19 e 20, os valores de « e 6 sdo
positivos e, portanto, indicam que as varidveis relacionadas a producdo (0;) e atracdo
(D;), sdo adequadas para 0 modelo proposto (Equagdo 34). Em contraposicdo, mas ainda
adequados ao modelo, os valores dos pardmetros S e 1 s@o negativos, corroborando a
premissa de que o tempo (c;;) e oportunidades (w;;) intervenientes entre a origem e
destino, sdo fatores de impedancia inversamente proporcionais a atracdo e producdo de

viagens.

Na sequéncia, cumpriu-se a Etapa 3 do experimento, apresentando-se, na Tabela

21, os resultados obtidos.
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Tabela 21 - Resultados das matrizes estimadas pelo MMO

Subdistritos Bairros
o Circulo Elipse Circulo Elipse

ID R? RMSE ID R? RMSE ID R? RMSE ID R? RMSE

0 30,88 0,6582 1.468,19 30,88 0,6582 1.468,19 | 34,29 10,6268 274,89 33,76 0,6533 266,48
10% 27,55 0,7520 1.265,38 29,31 0,6990 1.38541 | 34,37 0,6375 270,35 33,82 0,6461 268,48
20% 27,55 0,7644 1.238,76 29,23 10,6964 1.387,19 | 3441 10,6465 267,08 33,07 0,6751 257,00
30% 2729 0,7636 1.241,11 27,89 0,7275 1.314,92 | 34,08 0,6599 262,61 32,57 0,6933 248,54
40% 27,29 0,7674 1.22986 28,18 0,7242 132290 | 34,21 0,6636 261,14 33,01 0,6859 250,22
50% 27,20 0,7611 1.240,55 27,99 10,7457 1.279,92 | 34,39 0,6608 261,97 33,92 0,6679 259,64
60% 26,86 0,7722 121569 27,44 0,7632 1.236,97 | 34,41 0,6606 261,85 33,81 0,6764 256,64
70% 27,30 0,7639 1.239,36 27,05 0,7805 1.196,91 | 34,41 10,6624 261,27 34,43 10,6623 261,23
80% 27,60 0,7556 1.259,74 27,29 0,7805 1.195,02 | 34,39 0,6572 262,98 34,78 0,6501 265,66
90% 28,12 0,7296 1.314,70 26,95 0,7849 1.188,43 | 34,28 10,6659 259,75 35,04 0,6267 272,93
100% 28,35 0,7256 1.323,04 27,71 10,7621 1.242,06 | 33,92 0,6794 254,87 34,52 0,6442 266,82
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Ainda como parte componente da terceira etapa do experimento realizado, sera
apresentada uma andlise grafica para as distribui¢fes de viagens estimadas encontradas,
comparando as viagens observadas versus estimadas, considerando as altera¢Ges da figura

geométrica utilizada para determinar as oportunidades intervenientes.

A Figura 29 apresenta o grafico de linhas que representa a distribuicdo para as
viagens estimadas pelo MMO, considerando as oportunidades intervenientes
determinadas pelas figuras geométricas circulo (6=60%) e elipse (6=90%), 0 zoneamento

por subdistritos e comparando-as com a distribui¢do das viagens observadas.
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Figura 29 - Comparacdo entre viagens observadas e estimadas pelo MMO (Subdistritos)

A Figura 30 apresenta os gréaficos de dispersdo da distribuicdo das viagens,

considerando os mesmos critérios do grafico anterior.
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Figura 30 - Viagens observadas e estimadas pelo MMO (Subdistritos)
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A Figura 31 apresenta o gréafico de linhas da distribuicdo das viagens estimadas
pelo MMO, considerando as oportunidades intervenientes determinadas pelas figuras
geométricas circulo (6=100%) e elipse (0=30%), 0 zoneamento por bairros e comparando-

as com a distribuicdo das viagens observadas.
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Figura 31 - Comparacdo entre viagens observadas e estimadas pelo MMO (Bairros)

A Figura 32 apresenta os gréaficos de dispersdo da distribuicdo das viagens,

considerando os mesmaos critérios do grafico anterior.
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Figura 32 - Viagens observadas e estimadas pelo MMO (Bairros)

A Tabela 22 apresenta o resultado dos testes de Kolmogorov-Smirnov e Mann-

Whitney.
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Tabela 22 - Resultados dos testes ndo paramétricos - MMO

Subdistritos Bairros
Kolmogorov- Mann-Whitney Kolmogorov- Mann-Whitney
Smirnov Smirnov
Figura Sig. Hipotese Sig. Hipotese Sig. Hipotese Sig. Hipotese
nula nula nula nula
Circulo 0,941 Retida 0,696 Retida | 0,964 Retida 0,815 Retida
Elipse 0,941 Retida 0,696 Retida 1,000 Retida 0,839 Retida

5.5. Modelo modificado de oportunidades com base nos tempos de viagem
(MMOT)

Esta secdo descreve os resultados baseados na adaptacdo do método de friccdo
(Equacéo 37), baseada no MMO (Equacéo 34), denominada neste trabalho como Modelo

modificado de oportunidades com base nos tempos de viagem (MMOT).

Como nos demais modelos de distribuicdo de viagens analisados neste capitulo,
foram consideradas as oportunidades intervenientes definidas pelas figuras geométricas
para cada valor de ¢, bem como as formas de zoneamento definidas na primeira etapa

deste experimento.

De forma idéntica ao MMO, os parametros o, 0, e / foram obtidos por meio do
método dos minimos quadrados, e sdo 0s mesmos apresentados nas Tabelas 17, 18, 19 e

20, da secdo anterior.

Cumprindo a terceira etapa do experimento, apresentam-se, na Tabela 23, os

resultados obtidos.
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Tabela 23 - Resultados das matrizes estimadas pelo MMOT

Subdistritos Bairros
o Circulo Elipse Circulo Elipse

ID R? RMSE ID R? RMSE ID R? RMSE ID R? RMSE

0 25,90 0,8205 1.062,13 2530 0,8251 1.054,79 | 32,63 10,6999 246,05 31,90 0,7345 233,56
10% 25,61 0,8277 1.041,76 26,84 0,7912 1.135,05| 32,56 0,7071 243,97 32,00 0,7316 234,97
20% 25,51 10,8313 1.032,69 2591 08105 1.091,23 | 32,47 0,7139 241,41 31,75 10,7328 233,02
30% 2536 10,8326 1.031,63 2580 0,8137 1.079,09 | 31,96 0,7292 23599 31,29 0,7364 229,90
40% 25,18 0,8385 1.01349 26,10 0,8094 1.091,70 | 32,01 0,7297 235,70 3153 10,7315 231,46
50% 24,95 0,8330 1.027,88 25,75 10,8226 1.059,10 | 32,12 10,7295 23586 32,19 10,7256 236,88
60% 24,70 10,8362 1.018,87 25,40 0,8290 1.038,10 | 32,00 0,7332 234,04 31,83 0,7364 233,06
70% 24,90 0,8350 1.023,03 27,55 0,7881 1.140,81 | 31,85 0,7402 231,39 32,09 0,7297 23543
80% 25,07 10,8331 1.029,92 24,98 0,8411 1.003,55 | 31,72 0,7379 231,87 32,30 0,7254 237,43
90% 2524 10,8209 1.063,81 24,54 08510 975,73 | 31,58 0,7475 227,61 32,18 0,7227 238,28
100% 25,43 0,8192 1.067,40 25,17 10,8384 1.014,00 | 31,39 0,7511 226,07 3166 0,7315 234,92
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Como nas secdes anteriores a esta e conforme a terceira etapa do experimento
realizado, sera apresentada uma analise grafica para as distribuicbes de viagens,
comparando as viagens observadas versus estimadas, considerando as altera¢@es da figura

geométrica utilizada para determinar as oportunidades intervenientes.

A Figura 33 apresenta o gréafico de linhas da distribuicdo das viagens estimadas
pelo MMOT, considerando as oportunidades intervenientes determinadas pelas figuras
geométricas circulo (0=40%) e elipse (0=90%), o zoneamento por subdistritos e

comparando-as com a distribuicdo das viagens observadas.
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Figura 33 - Comparacdo entre viagens observadas e estimadas pelo MMOT (Subdistritos)

A Figura 34 apresenta os gréaficos de dispersdo da distribuicdo das viagens,

considerando os mesmos critérios do grafico anterior.
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Figura 34 - Viagens observadas e estimadas pelo MMOT (Subdistritos)
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A Figura 35 apresenta o gréafico de linhas da distribuicdo das viagens estimadas
pelo MMOT, considerando as oportunidades intervenientes determinadas pelas figuras
geométricas circulo (6=100%) e elipse (0=30%), 0 zoneamento por bairros e comparando-

as a distribuicdo das viagens observadas.
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Figura 35 - Comparacdo entre viagens observadas e estimadas pelo MMOT (Bairros)

A Figura 36 apresenta os gréaficos de dispersdo da distribuicdo das viagens,

considerando os mesmos critérios do grafico anterior.
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Figura 36 - Viagens observadas e estimadas pelo MMOT (Bairros)
A Tabela 24 apresenta o resultado dos testes de Kolmogorov-Smirnov e Mann-
Whitney.

Tabela 24 - Resultados dos testes ndo paramétricos - MMOT

Subdistritos Bairros
Kolmogorov- Mann-Whitney Kolmogorov- Mann-Whitney
Smirnov Smirnov
Figura Sig Hipotese Sig. Hipotese Sig Hipotese Sig Hipotese
nula nula nula nula
Circulo 1,000 Retida 1,000 Retida | 1,000 Retida 0,938 Retida
Elipse 1,000 Retida 1,000 Retida | 1,000 Retida 0,988 Retida
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5.6. Comparagao entre os modelos baseados em oportunidades intervenientes

Uma vez que as secdes anteriores deste capitulo avaliaram isoladamente cada
modelo de distribuicdo de viagens, o objetivo desta secdo é apresentar a comparacdo dos
resultados das estimativas destas distribuigdes realizadas pelos MOO, MGO, MMO e

MMOT, descritos nas sec¢fes 5.2 a 5.5 desta tese.

Nesta secdo, a comparacdo sera realizada exclusivamente entre os modelos
agregados, baseados em oportunidades intervenientes, e sera apresentada conforme cada
zoneamento, figura geométrica e valor de ¢ equivalente, levando em consideracgdo o R?,
01D e o RMSE.

As Tabelas 25 e 26 apresentam os resultados dos modelos de distribuicdo de
viagens agregados baseados em oportunidades intervenientes. Nas subsecdes 5.6.1 e
5.6.2, também sera analisado se houve uma melhora no ajuste dos modelos referentes a
estimativa das viagens, quando se realizou o aumento (valores de ¢) das dimensdes de
cada figura geométrica (circulo e elipse), conforme procedimento proposto na se¢do 4.2

desta tese.

Os melhores resultados obtidos em cada modelo e forma de zoneamento,

encontram-se sublinhados nas Tabelas 25 e 26.
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Tabela 25 — Comparacdo entre 0s modelos baseados em oportunidades intervenientes — Circulo

P MOO MGO MMO MMOT
1D R? RMSE 1D R? RMSE 1D R? RMSE 1D R? RMSE
Zoneamento: Subdistritos
0 27,93 0,7755 1.22351 31,43 10,6428 1.496,85 30,88 0,6582 1.468,19 25,90 0,8205 1.062,13
10% 27,23 0,7807 1.206,37 31,43 0,6428 1.496,85 27,55 0,7520 1.265,38 25,61 0,8277 1.041,76
200 27,00 0,7987 1.162,33 31,43 10,6428 1.496,85 27,55 0,7644 1.238,76 2551 10,8313 1.032,69
30% 27,13 0,7831 1.217,52 31,43 0,6428 1.496,85 27,29 0,7636 1.241,11 25,36 10,8326 1.031,63
40% 27,50 0,7732 1.243,62 31,43 0,6428 1.496,85 27,29 0,7674 1.229,86 25,18 10,8385 1.013,49
50% 27,36 0,7562 1.293,14 31,43 10,6428 1.496,85 27,20 0,7611 1.240,55 24,95 10,8330 1.027,88
60% 27,27 0,7679 1.276,66 31,43 0,6428 1.496,85 26,86 0,7722 1.21569 24,70 10,8362 1.018,87
70% 28,64 0,7389 1.355,64 31,43 10,6428 1.496,85 27,30 0,7639 1.239,36 24,90 10,8350 1.023,03
80% 29,76 0,7040 1.437,09 31,43 10,6428 1.496,85 27,60 0,7556 1.259,74 25,07 10,8331 1.029,92
90% 31,88 0,6239 1598,23 31,43 0,6428 1.496,85 28,12 0,7296 1.314,70 25,24 0,8209 1.063,81
100% 32,74 0,6042 1.63503 31,43 10,6428 1.496,85 28,35 0,7256 1.323,04 25,43 10,8192 1.067,40
Zoneamento: Bairros
0 35,30 10,6183 27387 34,48 0,6185 277,46 34,29 0,6268 274,89 32,63 0,6999 246,05
10% 50,39 0,4222 34291 34,21 0,6368 272,40 34,37 0,6375 270,35 32,56 0,7071 243,97
20% 50,32 0,4363 338,00 34,25 0,6370 272,24 34,41 0,6465 267,08 32,47 0,7139 241,41
30% 50,05 0,4449 334,73 34,15 0,6413 270,91 34,08 0,6599 262,61 31,96 0,7292 235,99
40% 49,92 0,4518 332,06 34,17 0,6431 270,27 34,21 0,6636 261,14 32,01 0,7297 235,70
50% 50,05 0,4430 334,53 34,20 0,6426 270,46 34,39 0,6608 261,97 32,12 10,7295 235,86
60% 50,08 0,4377 335,93 34,21 0,6434 270,15 34,41 0,6606 261,85 32,00 0,7332 234,04
70% 50,06 0,4185 342,25 34,18 0,6448 269,77 34,41 0,6624 261,27 31,85 0,7402 231,39
80% 50,15 10,4112 344,24 34,16 0,6444 269,86 34,39 0,6572 262,98 31,72 0,7379 231,87
90% 50,07 0,4136 342,98 34,14 0,6470 268,98 34,28 0,6659 259,75 31,58 0,7475 227,61
100% 49,92 10,4139 342,40 34,13 0,6479 268,70 33,92 0,6794 254,87 31,39 0,7511 226,07
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Tabela 26 — Comparacéo entre 0s modelos baseados em oportunidades intervenientes — Elipse

5 MOO MGO MMO MMOT
1D R? RMSE ID R? RMSE 1D R? RMSE 1D R? RMSE
Zoneamento: Subdistritos
0 29,85 0,6705 1.417,77 30,88 0,6582 1.468,19 30,88 0,6582 1.468,19 25,30 0,8251 1.054,79
10% 29,97 0,6686 1.417,44 31,54 0,6340 151067 29,31 10,6990 1.38541 26,84 0,7912 1.135,05
20% 30,72 0,6607 1.426,87 31,37 0,6343 150851 29,23 0,6964 1.387,19 2591 0,8105 1.091,23
30% 28,48 0,7120 1.314,33 30,17 0,6655 1.448,19 27,89 0,7275 1.314,92 25,80 0,8137 1.079,09
40% 30,25 10,6928 1.358,53 29,94 0,6755 1.431,81 28,18 0,7242 1.32290 26,10 0,8094 1.091,70
50% 29,71 0,7359 1.257,80 31,43 0,6428 1.496,85 27,99 0,7457 1.279,92 25,75 0,8226 1.059,10
60% 28,98 0,7516 1.221,44 31,43 10,6428 1.496,85 27,44 0,7632 1.236,97 25,40 0,8290 1.038,10
70% 28,41 0,7726 1.16755 31,43 0,6428 1.496,85 27,05 0,7805 1.196,91 27,55 0,7881 1.140,81
80% 28,91 10,7535 1.215,15 31,43 10,6428 1.496,85 27,29 10,7805 1.195,02 24,98 0,8411 1.003,55
90% 28,77 0,7656 1.186,02 31,43 10,6428 1.496,85 26,95 0,7849 1.188,43 24,54 0,8510 975,73
1000 30,59 0,6963 1.352,43 31,43 0,6428 1.496,85 27,71 0,7621 1.242,06 25,17 10,8384 1.014,00
Zoneamento: Bairros
0 33,90 0,6778 255,88 34,16 0,6378 271,56 33,76 0,6533 266,48 31,90 0,7345 233,56
10% 54,76 0,4080 342,36 33,82 0,6461 268,48 33,82 0,6461 268,48 32,00 0,7316 234,97
20% 49,79 10,4783 324,93 32,99 0,6784 255,41 33,07 0,6751 257,00 31,75 0,7328 233,02
30% 48,79 05019 322,00 32,97 0,6787 255,51 32,57 10,6933 24854 31,29 0,7364 229,90
40% 50,17 0,4629 337,54 33,35 0,6706 257,96 33,01 0,6859 250,22 31,53 0,7315 231,46
50% 51,01 0,4090 348,89 34,06 0,6479 268,03 33,92 0,6679 259,64 32,19 0,7256 236,88
60% 50,88 0,4096 348,46 34,04 0,6533 266,40 33,81 0,6764 256,64 31,83 0,7364 233,06
70% 50,83 0,4000 349,66 34,50 0,6423 270,06 34,43 0,6623 261,23 32,09 0,7297 235,43
80% 50,82 10,3903 350,98 34,76 0,6315 273,88 34,78 0,6501 265,66 32,30 0,7254 237,43
90% 50,59 10,3982 34791 34,35 10,6377 271,61 35,04 0,6267 272,93 32,18 0,7227 238,28
100% 50,10 0,4033 345,77 34,24 0,6420 270,36 3452 06442 266,82 31,66 0,7315 234,92
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Ao observar os resultados obtidos quando utilizada a figura geométrica circulo
(Tabela 25), é possivel constatar que foram estimadas oitenta e oito matrizes, que serdo
avaliadas nesta se¢do, quanto aos modelos de distribui¢do de viagens em cada forma de

zoneamento e cada valor de §.

Analisando os modelos de distribuicdo de viagens apresentados na Tabela 25,
torna-se possivel observar que o MMOT apresentou melhores medidas de ajuste em todos

0s cenarios estimados, considerando o zoneamento por subdistritos ou bairros.

Quando comparados apenas o0 MOO, MGO e MMO, considerando o zoneamento
por subdistritos, observa-se que o0 MOO obteve melhores medidas de ajuste em cinco (0
< 6 < 40%) dos onze valores de ¢ avaliados. Por outro lado, o MMO, foi melhor nos
outros seis valores de ¢ restantes (50% < J < 100%). Considerando o zoneamento por
bairros, e ainda os mesmos modelos de distribuicdo de viagens, constata-se que 0 MMO

obteve melhores medidas de ajuste em todos os onze valores de ¢ avaliados.

Como o MMO se trata de uma variagdo do MGO, considera-se fundamental a
comparacéo entre esses dois modelos. Neste sentido, observa-se que, quando as matrizes
sdo estimadas utilizando a figura circulo para defini¢do das oportunidades intervenientes
(Tabela 25), o MMO apresentou medidas de ajuste superiores ao MGO em todas as vinte

e duas matrizes estimadas.

Ainda analisando os resultados apresentados na Tabela 25, observa-se que o
melhor resultado - 1D = 25,18, R? = 0,8385 e RMSE = 1.013,49 - foi encontrado, quando
as viagens foram estimadas pelo MMQOT, para o0 zoneamento por subdistritos e quando

utilizado o circulo para defini¢do das Ol, com o valor de =40%.

Registra-se que, considerando o zoneamento por subdistritos (Tabela 25), o MGO
apresentou melhores resultados com relacdo ao MOO apenas para os valores de 6=90% e
0=100%. Por outro lado, considerando o zoneamento por bairros, 0 MGO apresenta

melhores resultados que 0 MOO para todos os valores de ¢ avaliados.

Ao observar os resultados obtidos quando utilizada a figura geométrica elipse
(Tabela 26), novamente é possivel constatar que foram estimadas outras oitenta e oito
matrizes, que, de maneira analoga ao circulo, terdo seus resultados comparados nesta
sec¢do, quanto aos modelos de distribuicdo de viagens em cada forma de zoneamento e

cada valor de §.
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Analisando os modelos de distribuicdo de viagens apresentados na Tabela 26,
analogamente ao que fora apresentado para o circulo, torna-se possivel observar que o
MMOT apresentou melhores medidas de ajuste em todos o0s cendrios estimados,

considerando cada forma de zoneamento: subdistritos ou bairros.

Quando comparados apenas 0 MOO, MGO e MMO, considerando o zoneamento
por subdistritos, observa-se que o MOO obteve melhor resultado em apenas um (6=0) dos
onze valores de ¢ avaliados. Por outro lado, quando se compara apenas os resultados do
MGO e MMO, observa-se que estes modelos apresentaram resultados idénticos para o
valor de 6=0, e nos dez valores de ¢ restantes (10% < < 100%), o MMO obteve melhores

resultados.

Considerando o zoneamento por bairros, e ainda os MOO, MGO e MMO (Tabela
26), constata-se um comportamento semelhante aos resultados encontrados quando
utilizado o zoneamento por subdistritos. Neste caso, novamente 0 MOO obteve melhor
resultado apenas para quando o valor de 6=0. Observa-se também que hé a ocorréncia de
um caso de resultados idénticos entre 0 MGO e 0 MMO, quando o valor de 6=10%, em
dois casos em que 0 MGO apresentou melhor resultado (6=20% e 6=90%), e contata-se
melhor resultado do MMO em sete casos restantes (30% < 6 < 80% e 6=100%).

Ainda analisando os resultados apresentados na Tabela 26, observa-se que o
melhor resultado - 1D = 24,54, R? = 0,8510 e RMSE = 975,73 - foi encontrado quando as
viagens foram estimadas pelo MMOT para 0 zoneamento por subdistritos e para a

utilizacdo da elipse para definicdo das Ol, com valor de 6=90%.

Para finalizar esta sec¢do, ao observar a Tabela 26 registra-se que, considerando o
zoneamento por subdistritos, 0 MOO apresentou melhores resultados com relagdo ao
MGO para todos os onze valores de J. Por outro lado, considerando o zoneamento por
bairros, 0 MOO apresentou melhor resultado com relacdo ao MGO, apenas para o valor
de 0=0, tendo 0 MGO apresentado melhores resultados nas demais situagdes (10% < ¢ <
100%).

5.6.1. Comparagdo entre modelos quando utilizado o circulo

O objetivo desta subsecdo ¢ avaliar os resultados dos modelos que utilizaram o
circulo para definicdo das oportunidades intervenientes, considerando cada forma de
zoneamento e avaliando se a variagéo das suas dimensdes — valores de ¢ — influenciaram

positivamente nas medidas de ajuste destes modelos.
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Ao observar os resultados apresentados na Tabela 25, pode-se afirmar quanto ao
método de se aumentar as dimensdes da figura circulo para definicdo das oportunidades

intervenientes:

e Quando utilizado o zoneamento por subdistrito, ndo € possivel fazer essa
avaliacdo para o MGO, pois todos os resultados so idénticos'®;

e Constata-se que o fato de se aumentar as dimensdes da figura circulo para
definicédo das oportunidades gerou melhores resultados quando utilizado o
MOO, o MMO e o MMOT, para 0 zoneamento por subdistritos, e
melhores resultados quando utilizado o MGO, 0 MMO e o0 MMOT, para
0 zoneamento por bairros;

e Podem existir casos em que o0 aumento das dimensdes da figura geométrica
ndo gera melhoria nos resultados das matrizes estimadas, como, por
exemplo, quando utilizado o MOO para 0 zoneamento por bairros;

e Para 0s casos em que o aumento das dimensdes do circulo gerou melhores
resultados, verificam-se diferentes valores percentuais para a variavel o;

e O procedimento de se aumentar as dimensdes da figura circulo apresentou
uma melhoria considerada significativa quando utilizado o MMO para o
zoneamento por subdistritos, passando de R? = 0,6582 e ID = 30,88 (5=0)
para um R?=0,7722 e ID = 26,86 (6=60%).

Considerando os MOI e as formas de zoneamento, os melhores resultados,

apresentados na Tabela 25, sdo resumidos na Tabela 27.

Tabela 27 — Melhores resultados encontrados quando utilizado o circulo

Modelos Subdistritos Bairros
ID R? RMSE o ID R? RMSE o
MOO 27,00 0,7987 1.162,33 20% 35,30 0,6183 273,87 0
MGO 31,43 0,6428 1.49685 ----1 34,13 0,6479 268,70 100%
MMO 26,86 0,7722 121569 60% 33,92 0,6794 254,87 100%
MMOT 25,18 0,8385 1.013,49 40% 31,39 0,7511 226,07 100%

O gréfico representado na Figura 37 compara as viagens observadas com o melhor

resultado da distribuicdo das viagens realizada pelos quatro modelos de distribuigéo de

10 Motivo justificado na secéo 5.3 desta tese.
11 N&o ha valor para d, pois ndo houve significancia estatistica para os parametros.
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viagens avaliados nesta subsecdo, quando utilizada a figura geométrica circulo para

definicdo das oportunidades intervenientes e considerando o zoneamento por subdistritos.
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Figura 37 - Comparacdo entre viagens observadas e estimadas (Fig. Circulo — Subdistritos)

De forma similar ao anterior, o grafico representado na Figura 38, compara as
viagens observadas com o melhor resultado da distribui¢do das viagens realizada pelos
quatro modelos de distribuicdo de viagens avaliados nesta subsecdo, quando utilizada a
figura geométrica circulo para definigdo das oportunidades intervenientes e considerando

0 zoneamento por bairros.
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Figura 38 - Comparacao entre viagens observadas e estimadas (Fig. Circulo — Bairros)
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Ao se analisar os resultados apresentados na Tabelas 25, destaca-se o fato de terem
sido utilizados quatro modelos de distribuicdo de viagens para cada zoneamento,
totalizando oitenta e oito diferentes cenarios2.

Considerando os melhores resultados do MGO, MMO e MMOT (Tabela 27),
destaca-se ainda, que apesar de ndo haver um valor constante a ser atribuido a variavel ¢,
seus melhores resultados foram encontrados no mesmo percentual de aumento do circulo

(0=100%), quando considerado o0 zoneamento por bairros.

Para finalizar esta subsecdo, ao analisar a Tabela 27, o procedimento de se
aumentar as dimensdes da figura circulo gerou melhores resultados nas matrizes
estimadas pelos modelos de distribui¢do de viagens avaliados nesta subsecéo, conforme

0S seguintes zoneamentos:

e Subdistritos: MOO, MMO e MMOT;
e Bairros: MGO, MMO e MMOT.

5.6.2. Comparacdo entre modelos quando utilizada a elipse

Analogamente a comparacdo anterior, 0 objetivo desta subsecdo é avaliar 0s
resultados dos modelos que utilizaram a elipse para definicdo das oportunidades
intervenientes, considerando cada forma de zoneamento e avaliando se a variagdo das
suas dimenso@es — valores de ¢ — influenciaram positivamente nas medidas de ajuste destes

modelos.

Ao observar os resultados apresentados na Tabela 26, pode-se afirmar quanto aos
resultados encontrados em funcdo do método de se aumentar as dimensdes da figura

elipse para definicdo das oportunidades intervenientes:

e Constata-se que o fato de se aumentar as dimensdes da figura elipse para
definig&o das oportunidades gerou melhores resultados quando utilizado o
MOO, o0 MGO, o0 MMO e 0o MMOT, para 0 zoneamento por subdistritos,
e melhores resultados quando utilizado o MGO, o MMO e 0 MMOT, para

0 zoneamento por bairros;

12 Quatro modelos para 0 zoneamento por subdistritos e outros quatro para 0 zoneamento por bairros,
cada qual com onze valores para a variavel d.
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e Podem existir casos em que o0 aumento das dimensdes da figura geométrica
ndo gera melhoria nos resultados das matrizes estimadas, como, por
exemplo, quando utilizado o MOO para 0 zoneamento por bairros;

e Para 0s casos em que 0 aumento das dimensfes da elipse gerou melhores
resultados, verificam-se diferentes valores percentuais para a variavel ¢;

e O procedimento de se aumentar as dimensdes da figura elipse apresentou
uma melhoria considerada significativa quando utilizado o MMO para o
zoneamento por subdistritos, passando de R? = 0,6582 e ID = 30,88 (5=0)
para um R? = 0,7849 e ID = 26,95 (6=90%).

Considerando os MOI e as formas de zoneamento, os melhores resultados

apresentados na Tabela 26, s&o resumidos na Tabela 28.

Tabela 28 — Melhores resultados encontrados quando utilizada a elipse
Modelos Subdistritos Bairros
ID R? RMSE 0 ID R? RMSE 0
MOO 28,41 0,7726 116755 70% | 3390 0,6778 255,88 0
MGO 29,94 06755 1.43181 40% | 3297 10,6787 25551  30%
MMO 26,95 10,7849 1.188,43 90% | 32,57 10,6933 24854  30%
MMOT 2454 0,8510 975,73 90% | 31,29 0,7364 229,90 30%

O gréfico representado na Figura 39 compara as viagens observadas com o melhor
resultado da distribuicdo das viagens realizada pelos quatro modelos de distribuicéo de
viagens avaliados nesta subsecdo, quando utilizada a figura geométrica elipse para

definicdo das oportunidades intervenientes e considerando o zoneamento por subdistritos.
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Figura 39 - Comparacdo entre viagens observadas e estimadas (Fig. Elipse — Subdistritos)
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De forma similar ao anterior, o grafico representado na Figura 40 compara as
viagens observadas com o melhor resultado da distribuicdo das viagens realizada pelos
quatro modelos de distribuigdo de viagens avaliados nesta subsecdo, quando utilizada a
figura geométrica elipse para definicdo das oportunidades intervenientes e considerando

0 zoneamento por bairros.
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Figura 40 - Comparacao entre viagens observadas e estimadas (Fig. Elipse — Bairros)

Ao se observar a Tabela 26, também se destaca que, apesar de ndo haver um valor
constante a ser atribuido a variavel 6, 0 MMO e o MMOT apresentaram seus melhores
resultados no mesmo percentual de aumento da elipse (60=90%), quando considerado o
zoneamento por subdistritos, e 0 MGO, 0 MMO e 0 MMOT também apresentaram
melhores resultados no mesmo percentual de aumento (6=30%), este ultimo, quando

considerado 0 zoneamento por bairros.

Para finalizar esta secdo, ao analisar a Tabela 28, o procedimento de se aumentar
as dimensoes da figura elipse gerou melhores resultados nas matrizes estimadas pelos
modelos de distribuicdo de viagens avaliados nesta subsecdo, conforme 0s seguintes

Zzoneamentos:

e Subdistritos: MOO, MGO, MMO e MMOT;
e Bairros: MGO, MMO e MMOT.
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5.7. Comparacéao entre modelos baseados em oportunidades considerando o
zoneamento

Nesta secdo serdo apresentados os melhores resultados de cada modelo de
distribuicdo de viagens, em cada valor de J, destacando o zoneamento e figura geométrica

utilizada para definicao das oportunidades intervenientes.

Apos a anélise de cada modelo, sera apresentado, na Tabela 29, um resumo sobre
as formas de zoneamento e figuras geométricas utilizadas e, na Tabela 30, um resumo

com os melhores resultados de cada modelo de distribuicdo de viagens.

Ao observar as medidas de ajuste das matrizes estimadas pelo MOO (Tabela 11),
é possivel constatar que os melhores resultados ocorreram quando utilizado o zoneamento
por subdistritos para todos os valores de 6. Destes, sete apresentaram melhores resultados
quando utilizado o circulo (0 <0 < 60%), e outros quatro quando utilizada a elipse (70%

<0 <100%), para definicdo das oportunidades, conforme pode ser verificado no gréfico
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apresentado na Figura 41.
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Figura 41 — Melhores resultados do MOO por zoneamento e figura geométrica

Quanto as matrizes estimadas pelo MGO (Tabela 15), verifica-se que dois dos
melhores resultados (6=0 e 0=40%), ocorreram quando utilizado o zoneamento por
subdistritos, e os nove demais, para 0 zoneamento por bairros. Destes, quatro
apresentaram melhores resultados quando utilizado o circulo e outros sete quando
utilizada a elipse para definicdo das oportunidades, conforme pode ser verificado no

grafico da Figura 42.
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Figura 42 — Melhores resultados do MGO por zoneamento e figura geométrica

Para as matrizes estimadas pelo MMO (Tabela 21), verifica-se que os melhores
resultados ocorreram quando utilizado o zoneamento por subdistritos para todos os
valores de ¢. Destes, seis apresentaram melhores resultados quando utilizado o circulo
(10% < 0 < 60%) e outros quatro quando utilizada a elipse (70% < ¢ < 100%), para
definicdo das oportunidades. Registra-se, ainda, para o caso de =0 e zoneamento por
subdistritos, quando utilizadas as figuras circulo e elipse, que os modelos apresentaram
resultados idénticos. Os quantitativos dos resultados podem ser verificados no gréafico da

Figura 43.
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Figura 43 — Melhores resultados do MMO por zoneamento e figura geométrica

Nas matrizes estimadas pelo MMOT (Tabela 23), observa-se novamente que 0s
melhores resultados ocorreram quando utilizado o zoneamento por subdistritos para todos
os valores de 0. Destes, sete apresentaram melhores resultados quando utilizado o circulo
(10% < 6 < 70%) e outros quatro quando utilizada a elipse (6=0 e 80% < ¢ < 100%), para

definicdo das oportunidades, conforme pode ser verificado no grafico da Figura 44.
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Figura 44 — Melhores resultados do MMOT por zoneamento e figura geométrica

Considerando os valores de ¢, e conforme mencionado nesta subsecéo, a Tabela
29 apresenta o quantitativo das matrizes que apresentaram melhores resultados, conforme

a forma de zoneamento e figura geométrica utilizada.

Tabela 29 — Quantitativo de matrizes por zoneamento e figura geométrica

Zoneamento Figura geométrica
Subdistritos Bairros  Circulo  Elipse Ambas
Quantidade 35 9 24 19 1

Percentual 79,55% 20,45% 5455% 43,18% 2,27 %

Ao observar a Tabela 29, verifica-se uma tendéncia de melhores resultados dos
modelos de distribuicdo de viagens que utilizaram empregos como oportunidades

intervenientes, para 0 zoneamento por subdistritos (79,55 %).

A Tabela 30 mostra que trés dos quatro modelos de distribuicdo de viagens
baseados em Ol avaliados (MOO, MMO e MMOT), apresentaram melhores resultados
quando utilizado o zoneamento por subdistritos. Por consequéncia, apenas 0 modelo

MGO apresentou seu melhor resultado, quando utilizado o zoneamento por bairros.
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Tabela 30 — Melhores resultados encontrados por zoneamento

Subdistritos Bairros Zoneamento
Modelos 2 . ) . melhor
ID R RMSE o Figura ID R RMSE o Figura resultado
MOO 27,00  0,7987 1.162,33 20% Circulo 33,90 0,6779 255,88 0 Elipse Subdistritos
MGO 29,94  0,6755 143181 40% Elipse 32,97 0,6787 255551 30%  Elipse Bairros
MMO 26,95 0,7849 1.188,43 90% Elipse 32,57 0,6933 24854 30%  Elipse Subdistritos
MMOT 2454  0,8510 975,73 90% Elipse 31,39 0,7511 226,07 100% Circulo  Subdistritos
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5.8. Consideracdes finais do capitulo

De acordo Ortazar e Willumsen (2011), diferentes formas de zoneamento podem
refletir em diferentes niveis de agregacéo e, como € possivel verificar nesta pesquisa, 0s
zoneamentos utilizados (bairros e subdistritos) deram origem a diferentes valores de
impedancia entre as zonas, representada pelos tempos de viagem (APENDICES VIl e
IX) quando utilizado o MG, pelas Ol quando considerado o MOO, ou até mesmo por
ambos, como é o caso dos modelos hibridos: MGO, MMO e MMOT.

Portanto, torna-se evidente que os resultados do MG (Tabela 7) foram
influenciados pela mudanca destes tempos de viagem e, evidentemente também, pela
mudanca dos valores de atragdo e producéo entre as zonas (Ver Equagéo 28).

A sensibilidade do MG quanto a impedancia entre as zonas (WILSON, 1967) é
corroborada por essa pesquisa e, mesmo considerando que seja improvavel que a
impedancia permaneca constate no futuro (RASOULLI, 2014), foi possivel constatar que
tais mudangas podem ser facilmente levadas em consideracdo, conforme afirma Wilson
(1970,), Bruton (1979) e Rasouli (2014).

Ao observar os resultados do MG (Tabela 7), fica evidente a melhor qualidade do
ajuste, quando considerado o zoneamento por bairros. Este resultado se contrapde as
descobertas realizadas por Batty e Sikdar (1982¢), Daly e Ortuzar (1990), De Grange et
al. (2011) e Shai e Ghadi (2018) no sentido de que melhores medidas de ajuste séo
encontradas em dados com niveis de agregacdo maiores. Entretanto, este resultado
corrobora as descobertas de Delgado e Bonnel (2016), ao afirmarem que em situagdes
especificas € possivel encontrar melhores medidas de ajuste para menores niveis de

agregacao.

Para os demais cenarios e modelos de distribuicdo de viagens utilizados nesta tese
(MOO, MGO, MMO e MMOT), as melhores medidas de ajuste foram encontradas para
0 maior nivel de agregacdo, subdistritos, no caso desta tese e, portanto, confirmando as
descobertas de Batty e Sikdar (1982c), Daly e Ortuzar (1990), De Grange et al. (2011) e
Shai e Ghadi (2018).

A tendéncia do MG a superestimar viagens curtas e subestimar viagens longas
(PAPACOSTAS, 1987; FOTHERINGHAM, 1983p) ndo se confirmou na distribuicdo das
viagens, quando observado o zoneamento por subdistritos. Observa-se, na Figura 18, que

0s percentuais de distribuicdo das viagens até o intervalo 40-50 minutos estdo
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subestimados e que a partir do intervalo 50-60 minutos estdo superestimados, ou seja,

especificamente neste caso, o efeito ocorrido foi exatamente contrario a esta tendéncia.

A mesma avaliacdo quanto as tendéncias de superestimacdo e subestimacdo das
viagens ndo sdo tdo evidentes na distribuicdo das viagens realizadas pelo MG,
considerando o zoneamento por bairros (Figura 19). No entanto, é possivel verificar
claramente que as viagens entre 20-30 a 40-50 minutos estéo subestimadas, contrariando

novamente as tendéncias apontadas por Papacostas (1987) e Fotheringham (1983p).

Os modelos de oportunidades intervenientes ndo levam em consideracdo a
impedancial® entre as zonas (CASCETTA et al., 2007), mas, por outro lado, 0 uso das
oportunidades intervenientes torna possivel capturar o uso do solo (SIMINI et al., 2012),

representado nesta pesquisa pela distribuicdo espacial dos empregos.

Como o MG ndo utilizou a variavel oportunidades intervenientes, ndo sera
apresentada uma avaliacdo classificada pelas figuras circulo e elipse, tampouco as
variacgoes de suas dimensdes (valores de 0).

Portanto, compara-se o resultado do MG com o MOO apenas para o valor de 6=0
(circulo e elipse) e, desta forma, considerando o zoneamento por subdistritos, € possivel
afirmar que o MOO apresentou melhores medidas de ajuste que 0 MG, mostrando que a
impedancia representada pelas Ol (MOO) foi mais eficiente em explicar as viagens que a

impedancia representada pelos tempos de viagem (MG).

Por outro lado, o oposto ocorre quando considerado o zoneamento por bairros,
sendo, neste caso, a impedancia representada pelos tempos de viagem (MG) mais
eficiente que as Ol (MOO), para a finalidade de explicar as viagens.

Ao comparar os graficos que representam a distribuicdo das viagens observadas e
estimadas pelo MG (Figura 18 e Figura 19) com os graficos que representam a
distribuicdo das matrizes estimadas pelo MOO (Figura 21 e Figura 23), percebe-se que
este Gltimo apresentou um melhor alinhamento entre as viagens observadas e estimadas,
mitigando o efeito de superestimacdo e subestimacdo verificados no modelo

gravitacional.

Torna-se fundamental destacar que o Gnico caso em que a variacdo das formas

geométricas circulo e elipse ndo contribuiram para melhorar os resultados das matrizes

13 Considera-se neste caso impedancia em seu sentido cléssico: custo, tempo ou distancia.
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estimadas foi quando utilizado o MOO para zoneamento por bairros. Observa-se ainda
gque 0 mesmo ndo ocorre quando utilizado o zoneamento por subdistritos, que representa

um maior nivel de agregacéo.

Como os modelos de oportunidades intervenientes sdo capazes de capturar o
comportamento dos viajantes no que se refere as Ol que lhes sdo consideradas aceitaveis
(STOUFFER, 1960; SALENIUS, 1972; AFANDIZADEH; HAMEDANI, 2012), uma
explicacdo provavel para a constatacdo apresentada no paragrafo anterior esta no fato do
zoneamento por subdistritos representar um maior nivel de agregacdo, pois, como
modelos agregados podem causar significante perda de informacdo (BEN-AKIVA et al.,
1974) e diferentes niveis de agregacdo espacial podem causar diferentes concluses
referentes aos mesmos dados (BATTY; SIKDAR, 19824), infere-se ser possivel que 0s
efeitos da agregacdo tenha possibilitado que o aumento das dimensdes das figuras circulo
e elipse (valores de d) tenham contribuido para a melhoria nos resultados das matrizes
estimadas para o0 zoneamento por subdistritos, e ndo tenham contribuido da mesma forma

para 0 zoneamento por bairros.

Conforme descrito no Capitulo 4 desta tese, os valores do parametro utilizado pelo
MOO foram estimados considerando o algoritmo desenvolvido com base no principio da
Maxima verossimilhanca, e os valores dos parametros, quando utilizados MG, MGO,
MMO e MMOT, foram estimados pelo método dos minimos quadrados. Como pode ser
verificado nas Tabelas 6, 9, 10, 13, 14, 17, 18, 19 e 20, os parametros para a estimativa
dos modelos mudaram conforme cenario (modelo de distribuicdo de viagens,

zoneamento, figura geométrica e valores de 9).

No entanto, baseado no experimento realizado e divergindo das criticas
apresentadas no segundo capitulo desta tese (HEANUE; PYERS, 1966; BRUTON,
1979), ndo se considera que a calibragdo destes parametros tenha sido uma tarefa
dispendiosa em termos de tempo ou recursos, e apesar dos valores dos parametros néo
poderem ser transferidos para outras regides (YANG et al., 2014), ou cenarios, no caso
do experimento realizado neste trabalho, ndo foi um problema a obtencdo de novos

valores para os parametros utilizados.

Modelos hibridos, tal como 0 MGO e suas variagdes (MMO e MMOT), propostas

por esta teste, relinem caracteristicas dos modelos gravitacional e de oportunidades
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intervenientes (WILLS, 1986; GONCALVES, 1992) e parece ser natural que possam
herdar vantagens e limitagcOes destes modelos.

Quanto ao MGO, observa-se seu superior resultado apenas com relacdo ao MG
(zoneamento por subdistritos) e a0 MOO (zoneamento por bairros). E possivel observar,
nas Figuras 25 e 27, que ainda ocorre a superestimacdo e subestimacdo das viagens
(PAPACOSTAS, 1987; FOTHERINGHAM, 1983;), mas novamente de maneira inversa

ao afirmado por esses autores.

Destaca-se ainda, que o mesmo efeito de superestimacao e subestimacédo (Figuras
29 e 31) também foi encontrado nas viagens estimadas pelo MMO, porém, neste Gltimo

caso, aparentemente atenuados.

Conforme pode ser verificado nas Tabelas 25 e 26, observa-se que 0 MMO, exceto
por dois cenarios que foram idénticos'* e outros dois onde o MGO obteve melhores
resultados®®, apresentou melhores medidas de ajuste que o proprio MGO. Para os demais
valores de ¢ avaliados, 0 MMO apresentou resultados superiores, mesmo que em alguns
deles seja uma sensivel melhoria, como é o caso do cenario definido pelo zoneamento por

bairros, para as Ol definidas pela figura circulo e 6 = 0 (Tabela 25).

Quanto a segunda variacdo do MGO proposta (MMOT), é possivel verificar que
obteve melhores resultados em todos os cenarios avaliados.

Observa-se, nos graficos apresentados nas Figuras 33 e 35, um alinhamento quase
perfeito entre as viagens observadas e estimadas, mostrando que, mesmo se tratando de
um modelo hibrido e que herda caracteristicas dos modelos gravitacional e de
oportunidades intervenientes (WILLS, 1986; GONCALVES, 1992), os efeitos
superestimacdo e subestimacao das viagens (PAPACOSTAS, 1987; FOTHERINGHAM,

1983y) foram quase totalmente eliminados.

Portanto, a adaptacdo do método proposto por Papacostas (1987), além de

melhorar o ajuste do modelo, também foi capaz de reduzir tais efeitos.

Ao observar o cenario composto pelo zoneamento por subdistritos com a definicdo
das Ol pela figura circulo (ver Tabela 27), é possivel afirmar que 0 MMOT apresenta
melhores medidas de R?=0,8385, 1D=25,18 e RMSE=1.013,49, o que pode indicar o

14 Cenarios definidos pelas Ol determinadas pela figura elipse, zoneamento por subdistritos para §=0 e
zoneamento por bairros para 6=10%.
15 Zoneamento por bairros para os valores de 6=20% e 6=90%.
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melhor ajuste deste modelo. A superioridade do MMOT neste cenério, confirma-se, ao
analisar o gréfico que mostra o alinhamento entre as viagens observadas e estimadas (Ver
Figura 37).

Ao realizar uma analise semelhante a encontrada no paragrafo anterior, pode ser
observado que ao se comparar o cenério definido pelo zoneamento por subdistritos com
a definicdo das Ol pela figura elipse (ver Tabela 28), novamente observa-se que o melhor
ajuste do MMOT pode ser demonstrado pelo R?=0,8510, 1D=24,54 e RMSE=975,73,

além do melhor alinhamento entre as viagens observadas e estimadas (Ver Figura 39).

Ao observar o cenario composto pelo zoneamento por bairros com a definicéo das
Ol pela figura circulo (ver Tabela 27), mais uma vez pode-se considerar o melhor
resultado do MMOT, com R?=0,7511, 1D=31,39 e RMSE=226,07. A superioridade do
MMOT, neste cenario, é confirmada ao analisar o grafico que mostra o alinhamento entre

as viagens observadas e estimadas (Ver Figura 38).

Por fim, ao se comparar o cenério definido pelo zoneamento por bairros com a
definicdo das Ol pela figura elipse (ver Tabela 28), é possivel observar a superioridade
do MMOT pode ser confirmada pelo R?=0,7364, ID=31,29 e RMSE=229,90, somada &
observacao do melhor alinhamento entre as viagens observadas e estimadas (Ver Figura
40).

Considerando a comparacédo realizada entre as melhores medidas de ajuste dos
modelos de distribuicdo de viagens, € possivel afirmar que ha elementos suficientes no
experimento realizado, que indicam, nos cenarios avaliados, a superioridade do MMOT

versus os demais modelos considerados nesta tese.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

A partir dos resultados advindos do experimento, foi possivel atingir o objetivo
principal desta tese, no sentido de analisar a influéncia da distribuicdo espacial das
oportunidades intervenientes e suas formas de definicdo, nos modelos de distribuigéo de

viagens avaliados neste trabalho.

Ao se avaliar a influéncia das oportunidades intervenientes nestes modelos,
levando em consideracdo os resultados do MG (Tabela 7) comparados aos resultados do
MOO (Tabela 11), fica evidente o melhor ajuste do MOO quando observado o
zoneamento por subdistritos. No entanto, 0 mesmo n&o se confirma para 0 zoneamento

por bairros, pois, neste ultimo caso, o melhor resultado é atribuido ao MG.

Portanto, no espectro do objetivo geral, considerando a comparacao entre 0 MG e
o0 MOO, é possivel concluir que as oportunidades intervenientes influenciaram
positivamente a capacidade de previsdo do MOO, quando utilizado o zoneamento por

subdistritos.

Com relacdo aos objetivos especificos, observa-se, a partir dos resultados obtidos

neste trabalho, que foram plenamente alcancados.

Quanto ao primeiro objetivo especifico (a), observa-se que, exceto para 0s
cenarios compostos pelo MG, nos quais ndo se utilizou as Ol, todas as demais matrizes
estimadas consideraram as figuras geométricas circulo e elipse para defini¢do das Ol, bem

como a variagao de suas dimensdes (0<0<100%).

Como néo haveria de ser diferente, as tabelas apresentadas no Capitulo 5 foram
organizadas separando os resultados por cada figura geométrica. Na secédo 5.6, € possivel
encontrar uma comparacdo entre os resultados dos modelos baseados em Ol,
considerando as figuras circulo e elipse. Adiciona-se, ainda, uma andlise nas
considerac0es finais do Capitulo 5, sobre as variagdes das formas geométricas utilizadas

para defini¢do das oportunidades.

Quanto ao segundo objetivo especifico (b), destaca-se o fato de que todos os
modelos de distribuicdo de viagens utilizados neste experimento foram executados
considerando o zoneamento por subdistritos e por bairros. Esses zoneamentos ddo origem

a dois diferentes niveis de agregacéo, portanto, todos os resultados apresentados podem
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ser analisados considerando o maior nivel de agregacao (subdistritos) e 0 menor nivel de

agregacao (bairros).

A secdo 5.7, que trata da comparacao entre modelos considerando o zoneamento,
faz inclusive, uma comparacéo entre esses modelos, sendo complementada por parte das
consideragdes finais apresentadas no Capitulo 5, que fazem uma analise dos resultados
encontrados no experimento realizado, sob a 6tica do nivel de agregacdo (zoneamento),
confrontando-o0s com as descobertas apresentadas por outros autores pesquisados durante

a revisao de literatura realizada neste trabalho.

Fica evidente o alcance do terceiro objetivo especifico proposto nesta tese (c), pois
as duas variagdes propostas do MGO (MMO e MMOT), tratam-se de modelos hibridos
de distribuicdo de viagens e, portanto, baseados no modelo gravitacional e de
oportunidades intervenientes. Seus resultados foram analisados nas secdes 5.4 e 5.5, e
suas medidas de ajuste comparadas com as os demais modelos avaliados nesta tese, tendo
inclusive ambos, apresentado resultados satisfatorios em todas as oitenta e oito matrizes

O-D por eles estimadas.

N&o obstante e igualmente evidente, esta o alcance do quarto e Gltimo objetivo
especifico apresentado nesta tese (d), uma vez que diferentes cenarios foram compostos
por cinco modelos de distribuicdo de viagens, que realizam a estimativa de matrizes O-
D, considerando duas formas de zoneamento, duas figuras geométricas para definicdo das
Ol e diferentes variacbes das dimensdes dessas figuras®®, resultando em 178 (cento e
setenta e oito) diferentes cenarios que tiverem seus resultados comparados no decorrer

desta tese.

Foi possivel testar, validar empiricamente e de forma parcial, a hipétese primaria
enunciada por esta tese, pois 0 experimento mostrou que a variacdo das dimensdes das
formas geométricas utilizadas para defini¢do das Ol foi, na maioria dos cenarios, capaz
influenciar positivamente a qualidade do ajuste dos modelos de distribuicdo de viagens

que utilizaram as figuras circulo e elipse para definicdo das oportunidades.

Neste sentido, foi possivel comparar os resultados de quatro modelos de
distribuicdo de viagens (MOO, MGO, MMO e MMOT), que utilizaram as figuras circulo

16 Exceto para 0 MG.
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e elipse para definicdo das Ol e duas formas de zoneamento, resultando, portanto, em

dezesseis cenarios comparativos®’.

Ao analisar os resultados obtidos, observa-se que ha, dentre os cenérios avaliados,
dois casos em que a variacdo das formas geométricas nao contribuiu para melhorar o

ajuste das matrizes estimadas.

Estes casos ocorreram quando utilizado 0 MOO para 0 zoneamento por bairros,
para ambas figuras (circulo e elipse) e, considerando que este modelo, dentre os utilizados
nesta tese, € 0 Unico exclusivamente baseado no comportamento dos viajantes no que se
refere as Ol que lhes sdo consideradas aceitaveis (STOUFFER, 1960; SALENIUS, 1972;
AFANDIZADEH; HAMEDANI, 2012), torna-se impossivel confirmar totalmente a

hipdtese priméria desta tese.

Ha ainda, um cenario, quando utilizado o MGO para 0 zoneamento por
subdistritos, em que ndo foi possivel fazer essa analise, conforme explicado no Capitulo
5. No entanto, nos demais treze cenérios em que os modelos utilizaram as Ol (MOO —
subdistritos com circulo e elipse, MGO — bairros com circulo e elipse com ambos 0s
zoneamentos, MMO e MMOT, os dois ultimos com ambas figuras e zoneamentos), com
base nos resultados encontrados, foi possivel, nestas situacdes, confirmar a hipétese

primaria apresentada nesta tese.

Portanto, apesar da investigacdo realizada ndo esclarecer suficientemente o quanto
0s niveis de agregacdo e a utilizacdo de modelos hibridos (MGO, MMO e MMOT)
possam ter influenciado nestes resultados no que tange a confirmacdo da hipétese
primaria, ainda € possivel verificar empiricamente que, na maior parte das situagcdes em
que ela se confirma, ocorre independentemente do nivel de agregacdo, ou mesmo do
modelo utilizado. Esta ultima andlise, nos leva a concluir que a hipoOtese primaria

enunciada por esta tese, confirmou-se parcialmente.

A partir da confirmagdo parcial da hipotese primaria, é possivel confirmar a
primeira hipdtese secundaria (i), no sentido que os resultados encontrados nos fornecem
elementos suficientes para afirmar que podem haver oportunidades intervenientes que

estejam alem do alcance dos limites das figuras geométricas utilizadas para sua definicéo,

17 Dezesseis cenarios, pois sdo quatro modelos, vezes duas figuras, vezes dois zoneamentos (4 X 2 X 2 =
16), conforme pode ser constatado nas Tabelas 27 e 28.
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e que influenciem positivamente a qualidade do ajuste de modelos de distribuigéo que as

utilizaram.

Com base nos resultados do experimento realizado, exceto para 0s casos em que
as variagdes das dimensdes da elipse (10%<6<100%) nio geraram melhores resultados®,
foi possivel verificar que, em todos os demais, a figura geométrica elipse pode ser

utilizada para se determinar as oportunidades intervenientes.

Ao observar os dados apresentados na Tabela 29, verifica-se que, em um cenario
especifico, foram idénticos os resultados das matrizes estimadas pelos modelos de
distribuicéo de viagens quando utilizado o circulo e a elipse e, para os demais resultados,
em 54,55% das vezes os melhores resultados foram obtidos pelos cenarios compostos

pela figura circulo e em 43,18% das vezes pela figura elipse.

Ha&, portanto, elementos suficientes decorrentes do experimento realizado que
permitem afirmar que a figura geométrica elipse pode ser usada para se determinar as

oportunidades intervenientes, confirmando, desta forma, a hip6tese secundaria ii.

Quanto as duas variacdes do MGO propostas (MMO e MMOT), a exemplo dos
demais modelos baseados em oportunidades intervenientes, foram para cada um deles,

estimadas quarenta e quatro matrizes.

Com relagdo a hipotese secundaria iii, conforme destacado nas consideracoes
finais do Capitulo 5 desta tese, observa-se que MMO e MGO apresentaram resultados
idénticos em dois cenarios, em outros dois 0 MGO apresentou melhores resultados e, nos

demais cenarios, o MMO foi melhor.

O resultado supracitado, a principio nos permite confirmar apenas parcialmente a
hipétese iii, pois 0 MMO apresenta-se com melhores medidas de ajuste que 0 MGO em
40 dos 44 cenarios, mas ndo em todos. Por outro lado, a hipétese secundaria iii, é
completamente confirmada ao se verificar que o MMOT apresentou melhores medidas
de ajuste que 0 MGO em todos os cenarios avaliados, portanto, melhorando a capacidade

de previsdo das viagens.

Durante o desenvolvimento desta pesquisa, incluindo os resultados encontrados

nas 178 (cento e setenta e oito) matrizes O-D estimadas pelo experimento realizado, foi

18 Casos ja discutidos nestas Considerac@es finais, ao se abordar o MOO.
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possivel verificar que as formas tradicionais de definicdo das oportunidades

intervenientes ainda sdo passiveis de melhorias.

Neste sentido, ao se considerar os objetivos atingidos e hipoteses confirmadas, €
possivel destacar a contribuicdo central deste trabalho, ao se apresentar e validar
empiricamente, a influéncia das oportunidades intervenientes em alguns modelos de
distribuicédo de viagens, a possibilidade de utilizagdo dos modelos propostos, e a proposta

de um novo procedimento para definicdo das oportunidades intervenientes.

De acordo com Fotheringham (1983z), nas questdes relacionadas ao uso do solo,
as alteracdes na estrutura espacial fora da &rea em que as interagdes sdo medidas podem

afetar os padrdes de interagdo nessa mesma area.

Conclui-se, com os achados desta tese, que esses efeitos externos nao sdo
contabilizados de forma direta no modelo gravitacional e nas formas tradicionais de
definicdo das oportunidades intervenientes, mas poderéo ser considerados com a proposta
apresentada, baseada na variacdo das formas geométricas utilizadas para definicdo das

oportunidades intervenientes.

Apds analisar os resultados alcangados pelos modelos de distribuicdo de viagens
utilizados, e confronta-los com os resultados encontrados por outros autores, conforme
revisdo de literatura realizada por este trabalho, é possivel concluir que estes modelos,
sejam baseados em oportunidades intervenientes ou no modelo gravitacional, possuem
potencialidades e fragilidades, que podem ou ndo se confirmar, conforme a

disponibilidade e forma de organizacao das informacoes por eles utilizados.

O experimento realizado mostrou, especificamente para os cendrios avaliados
nesta tese, que a segunda proposta de variacdo apresentada (MMOT), apresentou medidas

de ajuste superiores com relacdo a todos os demais modelos.

Uma dificuldade encontrada foi a indisponibilidade parcial dos dados, conforme
destaca Yang et al. (2014), e Daly e Ortazar (1990). Essa dificuldade foi evidenciada
quando abordada a impossibilidade de se obter as oportunidades intervenientes,
representadas pelos empregos, distribuidos pela unidade territorial zona de trafego,

conforme explicado no Capitulo 4 desta tese.

Por fim, em decorréncia dos resultados alcangcados por esta tese, que mostram: a
influéncia das oportunidades intervenientes em modelos de distribuicdo de viagens; a

possibilidade de utilizacdo da figura geométrica elipse para definicdo das oportunidades
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intervenientes; a possibilidade de variacdo das formas geométricas que definem as
oportunidades intervenientes para melhor explicar as viagens; a anélise proporcionada
sobre a modelagem (modelo de distribuicdo de viagem; forma de defini¢éo das Ol; nivel
de agregacdo) e a comprovacao empirica da possibilidade de melhor capacidade preditiva
das variagbes propostas do MGO, especialmente do Modelo Modificado de
Oportunidades Intervenientes com base nos tempos de viagem (MMOT), pode-se
concluir que esta tese contribuiu para o estado da arte relacionado aos modelos de
distribuicdo de viagens agregados baseados em oportunidades intervenientes, incluindo a

forma de definicdo destas oportunidades.

Uma vez que ndo se considera o assunto esgotado, como trabalhos futuros, espera-
se aplicar as variacOes propostas de modelo de distribuicdo de viagens (MMO e MMOT)
e 0 método de aumento das dimens@es das figuras (circulo e elipse), em dados de outras
regides com caracteristicas demograficas e socioeconémicas diferentes da cidade do Rio
Janeiro, confrontando seus resultados com os de modelos tradicionais, como 0

gravitacional e de oportunidades intervenientes.

Também se pretende avaliar modelos desagregados de distribuicdo de viagens e
melhor explorar os efeitos da agregacdo e do zoneamento sobre os modelos de
distribuicéo de viagens.

Ainda pretende-se aplicar os métodos discutidos nesta tese ao deslocamentos de
passageiros, em maiores niveis de agregacao, tais como estados ou paises, cujo resultados
podem ser interessantes para companhias de transporte aéreo, com o objetivo de realizar
previsdao de demanda, ou mesmo para organizacOes publicas preverem o fluxo de pessoas
entre estados ou paises, podendo essas previsdes serem utilizadas com diversas
finalidades, por exemplo, como instrumento de apoio na tomada de decisdes, para

implementar a¢des que visam mitigar os efeitos do avanco de uma pandemia.

Especialmente, pretende-se aprofundar as pesquisas sobre os efeitos das formas
de defini¢do das oportunidades intervenientes sobre modelos de distribuigdo de viagens,
buscando novas variagdes para as dimensdes das figuras geométricas utilizadas para sua
definicéo (valores de ¢, neste caso), que poderdo, inclusive, culminar na busca por novas

formas geométricas para definicdo destas oportunidades.

Por fim, também pretende-se explorar um aspecto nao avaliado neste trabalho, no

sentido de verificar se as oportunidades que estdo mais préximas da origem da viagem
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poderiam possuir um maior peso na definicdo das oportunidades intervenientes, do que
aquelas que estdo mais distantes, ou mesmo, se seria possivel aplicar algum tipo de
penalizacao para as oportunidades mais distantes, uma vez que se considera que o viajante
possui maior probabilidade de escolher a oportunidade mais préxima de seu local de

origem, desde que, na opinido do viajante, tal oportunidade atenda suas expectativas.
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APENDICE I - VALORES DAS VARIAVEIS CATEGORICAS

Tabela 31 — Relacdo de municipios da RMRJ
Cadigo Nome

1. Belford Roxo

2. Duque de Caxias
3. Guapimirim

4. Itaborai

5. Itaguai

6. Japeri

7. Magé

8. Mangaratiba

9. Marica

10.  Mesquita

11.  Nil6polis

12.  Niteroi

13.  Nova lguacu

14.  Paracambi

15.  Queimados

16.  Rio de Janeiro
17.  Séo Gongalo

18.  S&o Jodo de Meriti
19.  Seropédica

20. Tangua

Fonte: CENTRAL, 2003.

Tabela 32 — Relag¢do de macrozonas da RMRJ

Cddigo Nome Municipio(s)
1. Centro Rio de Janeiro
2. Sul Rio de Janeiro
3. Praca Maud — Caju  Rio de Janeiro
4. Tijuca — Vila Izabel Rio de Janeiro
5. Zona da Central Rio de Janeiro
6. Jacarepagua Rio de Janeiro
7. Norte Rio de Janeiro
8. Barra — Recreio Rio de Janeiro
9. Oeste — Rio Rio de Janeiro
10.  Niterdi Niterdi
11.  Séo Gongalo Séo Gongalo
12.  Extremo — Leste Itaborai, Tangua e Maricé
13.  Fundo — Baia Magé e Guapimirim
14.  Duque de Caxias Duque de Caxias
15. Baixada — Leste S&o Jodo de Meriti e Belford Roxo
16. Baixada — Oeste Nova Iguacu, Nilépolis, Mesquita, Japeri e Queimados
17.  Extremo — Oeste Paracambi, Seropédica, Itaguai e Mangaratiba

Fonte: CENTRAL, 2003.
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Tabela 33 — Modo principal

L. Percentual

Modo principal de viagens

A pé 33,85 %
Onibus municipal 26,39 %
Onibus intermunicipal 6,68 %
Transporte alternativo 8,19 %
Condutor de auto 10,58 %
Passageiro de auto 4,33 %
Bicicleta / Ciclomotor 3,24 %
Metrd 1,78 %
Trem 1,52 %
Transporte escolar 0,96 %
Taxi 0,70 %
Motocicleta 0,51 %
Transporte fretado 0,46 %
Barco / Aerobarco / Catamard 0,41 %
Onibus executivo 0,24 %
Caminhéo 0,15%
Bonde 0,01 %
Total 100,00 %

Fonte: CENTRAL, 2003.

Tabela 34 — Relacdo do grau de instrucéo

Codigo Grau de escolaridade

1 Analfabeto

2 Pré-escola

3 1° grau incompleto (12 a 42 série)
4. 1° grau completo (12 a 42 série)
5. 1° grau incompleto (5% a 82 série)
6 1° grau completo (5% a 82 série)

7 2° grau incompleto

8 2° grau completo

9. Superior incompleto

10.  Superior completo

11.  Pés-graduacdo

12. Menor de 7 anos nao estudante
13.  Nenhum dos anteriores

Fonte: CENTRAL, 2003.

Tabela 35 — Motivo da viagem

Cadigo Motivo

Residéncia

Trabalho

Estudo

Assuntos pessoais e negocios
Outros

Compras

Saude

Lazer

Transportar passag. estudo/trabalho

©CoNoR~WDNE

Fonte: CENTRAL, 2003.
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APENDICE Il - ALGORITMO PARA DEFINIQAO DAS OPORTUNIDADES
INTERVENIENTES (CIRCULO)

function [ Mop ] = OpCirculoMaiorPerc (Mtempo, Op, delta)

o)

S Determina a matriz de oportunidades baseado na Mtempo e op
% o numero de colunas de Mtempo tem que ser igual a de Op
[m,n]=size (Mtempo) ;
Mop=zeros (m,n) ;
for i=1:m
for j=1:n
for k=1:n
if Mtempo(i,k) < (Mtempo(i,])*(l+delta));
if Mtempo (i, k)>0;
Mop (i, 3)=Mop (i,7) +0p (k) ;
end
end
end
end
end

end
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APENDICE Ill - ALGORITMO PARA DEFINICAO DAS OPORTUNIDADES
INTERVENIENTES (ELIPSE)

function [ Mop ] = OpElipsePerc (Mtempo, Op, delta)

s Determina a matriz de oportunidades baseado na Mtempo e op
% o numero de colunas de Mtempo tem que ser igual a de Op
[m,n]=size (Mtempo) ;
Mop=zeros (m,n) ;
for i=l:m
for j=1:n
for k=1l:n
if (Mtempo (i, k) +Mtempo (j,k)) < (Mtempo(i,]j)* (1+2*delta));
if Mtempo (i, k)>0;
Mop (1, 3)=Mop (1,3) +0p (k) ;
end
end
end
end

end

end
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APENDICE IV — ALGORITMO PARA OBTENCAO DO PARAMETRO A
UTILIZANDO A MAXIMA VEROSSIMILHANCA

% Maxima verossimilhanca entrar com a matriz (Matriz) antes de dados
% 1 col mi 2 col y 3 col x1 4 col x2

$criacdo da matriz de betas inicial (todos valores iguais a zero)
Betas=zeros(3,1);

% criacdo das variaveis utilizadas
syms y b0 bl b2 x1 x2 mi

$definicdo da funcdo de maxima verossimilhanca
L(y,x1,x2,mi,b0,bl,b2) = y*(b0+bl*x1+b2*x2) -
mi*log (l+exp (b0+bl*x1+b2*x2)) ;

$determinacédo das derivadas parciais de ordem 1
Ll(y,x1,x2,mi,b0,bl,b2) = [diff (L, b0); diff(L, bl); diff(L, b2)];

$determinacédo das derivadas parciais de ordem 2

L2 (y,x1,x2,mi,b0,bl,b2) = [-diff(L,b0,2) -diff(L,b0,bl) -
diff (L,b0,b2); -diff(L,bl,b0) -diff(L,bl,2) -diff(L,bl,b2); -
diff(L,b2,b0) -diff(L,b2,bl) -diff(L,b2,b2)]

%$Determinacdo da dimensdo da Matriz de entrada
[m,n]=size (Matriz);

$leitura das variavels (a Matriz de entrada deve atender esta
sequéncia)

mi= Matrlz( , 1
y=Matriz(:,2);
x1= Matrlz( , 3
x2=Matriz(:,4

)
)
)
%definicdo dos valores iniciais de betas (bi)
b0=Betas (1,1);
bl=Betas (2,1);
b2=Betas (3,1);

% Definicdo da quantidade de iteracdes
it=1000;

sdeterminacdo dos betas para it definido
for t=1:1t;
format shortEng
SLl=zeros (3,1);
SL2=zeros (3,3);
for i=1:m
SL1=SL1+L1(y(i,1),x1(i,1),x2(i,1),mi(i,1),b0,bl,b2);
SL2=SL2+L2(y(i,1),x1(i,1),x2(i,1),mi(i,1),b0,bl,b2);
end
%definicdo dos valores como numeros reais
SLl=double (SL1);
SL2=double (SL2) ;
al =double (b2) ;

%$novos valores de betas
SL2i=inv (SL2) ;
Betas=Betas+SL2i*SL1;
b0=Betas (1,1);

bl=Betas (2,1);

b2=Betas (3,1);
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w = abs (b2)-abs (al)
if w == 0.000000
fprintf ('Saindo em Bl = %f e iteracdo = %d', bl,t);
break;

end
end
$Determinacdo do desvio padrdo dos coeficientes
desv_p coef(l,1)=sqrt(SL2i(1,1));
desv_p coef(2,1)=sqrt(SL2i(2,2));
desv_p coef (3,1)=sqrt(SL21i(3,3));

$Teste de significéncia dos coeficientes (Wald)
W=Betas./desv_p coef;

$Determinacdo do P valor para os coeficientes
Pvalor=2*normcdf (-abs (W) )
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APENDICE V — ALGORITMO ESTIMATIVA DA MATRIZ O-D UTILIZANDO O
MMOT

function [ B_tempoexp] = Balanc_ tempoexp( Mreal, Imped,Oport, alfa,
gama, beta,beta2, ni, ti )

% Criacdo de matriz com um determinado valor de betas com calibracao
por intervalo de tempo

%A matriz possuil como impeddncia apenas o tempo

$Mreal é a matriz real ou observada

$Imped é a matriz de impedancia

% alfa exp de A(atracdo), gama exp de P (producgédo) e

beta exp imped (impedéncia)

numero de intervalos de tempo

$tamanho do intervalo. (exemplo: a cada 10 minutos)

$detalhe importante, considerando beta2 igual a zero, nds temos um
modelo

%apenas com a impedéncia

o

o\©

af=sum (Mreal) ;

pf=sum (Mreal.');

pf=pf.';

n=size (Mreal,1l);

m=size (Mreal, 2);

% 1. criar matriz de zero ou um de fluxo para par existente ou néao
for i=1l:n

for j=1:m
if Mreal(i,j)>0
Mum (i, 3)=1;
else
Mum (i, 3)=0;
end
end

end

%$2. Tij de acordo com a funcdo alfa(exp de A), gama(exp de P) e beta
(exp imped)

%2.1 funcdo de impedancia para considerar o zero ou um

for i=1:n
for j=1:m
if Mum(i,j)>0
FImpedl (i, Jj)=exp (Imped(i,j) *beta);
FImped2 (i, j)=exp (Oport (i, j) *beta?2) ;
else

FImpedl (i,
FImped2 (i,
end
end

j)=0;
j)=0;
end

FImped=FImpedl.*FImped2
%2.2 Tij estimado com base em alfa, beta e gama

afe=af.”alfa;
pfe=pf."gama;
% inseri a partir dagui o balanceamento por intervalo de tempo
também

%Foi adotado 50 iteracdes

for it=1:50
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Test=FImped. *pfe;
Test=Test.*afe;

%2 .3 balanceamento - foi adotado 200 iteracdes
for i=1:200

afest=sum(Test) ;

Faf=afest./af;

Test=Test./Faf;

pfest=sum(Test."');

pfest=pfest.';

Fpf=pfest./pf;

Test=Test./Fpf;

%erro representado no fator da atracédo

A=sum (Test) ;

Faf=A./af;

d=max (max (Faf));
end

Ver Tempo real=Ver( Mreal, Imped, n, m, ni, ti );

Ver Tempo est=Ver( Test, Imped, n, m, ni, ti );

Corre tempo= Ver Tempo real./Ver Tempo est; %fator de correcdo dos
intervalos de tempo

for i=l:n
for j=1l:m

if Imped (i, 3j)>0
ia=ceil (Imped (i, J)/ti);
if Ver Tempo real (ia)>0
FImped (i, j)=FImped(i,Jj)*Corre tempo (ia);

end
end
end
end
end
fprintf (' Maior valor de coeficiente = %f',d);
Id=50*sum (sum(abs (Test-Mreal)) ) /sum(sum(Mreal))

fprintf (' ID = S$£',Id);

B tempoexp=Test;

fprintf ('Corre tempo',Corre tempo);
end
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APENDICE VI - ALGORITMO PARA CONTAR AS VIAGENS COM BASE EM
INTERVALOS DE TEMPO

function [ Verifica] = Ver( Torig, tempo, nl, n2, ni, ti )

o)

5 Contar Tij com base em intervalos

for k=1:ni
A (k)=0;
for i=1:nl
for j=1:n2
if tempo(i,j)> ti*(k-1) & tempo(i,j)<=ti*k
A (k)=Torig (i, j)+A (k)
end
end
end

end

Verifica=A
end
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APENDICE VII - ALGORITMO PARA BALANCEAMENTO DAS MATRIZES O-D

function [ Mest] = Balanc MM( Mreal, Mest, n )
% Balanceamento com Mreal e Mest
af=sum (Mreal) ;
pf=sum (Mreal.');
pf=pf.';
for i=1:n
A=sum (Mest) ;
Fca=af./A;
Mfca=diag(Fca) ;
Mest=Mest*Mfca;
P=sum (Mest."');
P=P."';
Fcp=pf./P;
Mfp=diag (Fcp) ;
Mest=Mest.'*Mfp;
Mest=Mest.';
A=sum (Mest) ;

Fca=af./A;
d=max (max (Fca)) ;
end
fprintf (' Maior valor de coeficiente = %f',d);

Id=abs (Mest-Mreal) ;
total=sum (sum (Mreal)) ;
Id=50*sum (sum(Id))/total;
fprintf (' ID = S$£',Id);
end
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APENDICE VIII - TEMPOS E VIAGENS OBSERVADAS POR SUBDISTRITOS

(i,)) ORIGEM DESTINO T} Tempo
(22,22)  Anchieta Anchieta 1835 28,43
24,22)  Barrada Tijuca Anchieta 228 107,50
(18,22) Campo Grande Anchieta 362 88,17
(29,22) Complexo do Alemao Anchieta 1906 60,00
(26,22) Guaratiba Anchieta 77 60,00
(20,22)  Ilha do Governador Anchieta 47 60,00
(25,22) Pavuna Anchieta 644 54,39
(01,22)  Portuéria Anchieta 45 70,00
(32,22) Realengo Anchieta 68 19,09
(22,17)  Anchieta Bangu 327 49,59
(24,17) Barrada Tijuca Bangu 192 44,15
(18,17)  Campo Grande Bangu 3182 62,89
(26,17)  Guaratiba Bangu 65 60,00
(06,17) Lagoa Bangu 18 50,00
(25,17) Pavuna Bangu 287 54,60
(11,17) Penha Bangu 485 90,00
(10,17) Ramos Bangu 7 80,00
(32,17) Realengo Bangu 136 42,09
(19,17) Santa Cruz Bangu 1082 79,25
(08,17)  Tijuca Bangu 82 40,00
(09,17)  Vila Isabel Bangu 108 90,00
(22,24)  Anchieta Barra da Tijuca 527 116,81
(24,24) Barrada Tijuca Barra da Tijuca 33726 42,05
(04,24) Botafogo Barra da Tijuca 1174 71,88
(18,24) Campo Grande Barra da Tijuca 1257 105,98
(02,24) Centro Barra da Tijuca 155 112,75
(29,24) Complexo do Alemao Barra da Tijuca 127 74,92
(05,24) Copacabana Barra da Tijuca 2925 90,89
(26,24) Guaratiba Barra da Tijuca 2343 92,73
(20,24)  llha do Governador Barra da Tijuca 2692 92,49
(12,24) Inhaima Barra da Tijuca 254 87,50
(14,24) Iraja Barra da Tijuca 33 15,00
(16,24)  Jacarepagua Barra da Tijuca 180 120,00
(28,24)  Jacarezinho Barra da Tijuca 50 60,00
(06,24) Lagoa Barra da Tijuca 5286 46,01
(30,24) Complexo da Maré Barra da Tijuca 309 50,48
(25,24) Pavuna Barra da Tijuca 375 87,66
(11,24) Penha Barra da Tijuca 1586 72,29
(01,24)  Portuéria Barra da Tijuca 348 84,52
(10,24) Ramos Barra da Tijuca 661 57,36
(32,24) Realengo Barra da Tijuca 35 99,57
(03,24)  Rio Comprido Barra da Tijuca 266 106,43
(19,24)  Santa Cruz Barra da Tijuca 2882 90,02
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(23,24)
(07,24)
(08,24)
(09,24)
(22,04)
(24,04)
(04,04)
(02,04)
(05,04)
(21,04)
(20,04)
(12,04)
(14,04)
(28,04)
(06,04)
(30,04)
(25,04)
(11,04)
(01,04)
(10,04)
(32,04)
(03,04)
(19,04)
(23,04)
(07,04)
(08,04)
(31,04)
(09,04)
(22,18)
(24,18)
(04,18)
(18,18)
(26,18)
(25,18)
(10,18)
(32,18)
(19,18)
(07,18)
(08,18)
(22,02)
(24,02)
(04,02)
(18,02)
(02,02)
(29,02)
(05,02)

Santa Teresa
S&o Cristovao
Tijuca

Vila Isabel
Anchieta

Barra da Tijuca
Botafogo
Centro
Copacabana
Ilha de Paqueta
Ilha do Governador
Inhaima

Iraja
Jacarezinho
Lagoa
Complexo da Maré
Pavuna

Penha
Portuaria
Ramos
Realengo

Rio Comprido
Santa Cruz
Santa Teresa
S&o Cristovao
Tijuca

Vigario Geral
Vila Isabel
Anchieta

Barra da Tijuca
Botafogo
Campo Grande
Guaratiba
Pavuna

Ramos
Realengo
Santa Cruz

Séo Cristovao
Tijuca
Anchieta

Barra da Tijuca
Botafogo
Campo Grande
Centro
Complexo do Aleméo
Copacabana

Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Campo Grande
Campo Grande
Campo Grande
Campo Grande
Campo Grande
Campo Grande
Campo Grande
Campo Grande
Campo Grande
Campo Grande
Campo Grande
Centro

Centro

Centro

Centro

Centro

Centro

Centro

498
475
1552
1036
239
2952
11144
1434
15961
12
1079
493
328
152
10541
817
607
528
565
441
67
372
259
1806
437
3691
308
3707
271
1176
390
24957
2755
348
728
33
6503
60
381
3809
10255
34442
6009
2425
914
24803

70,92
53,70
46,36
59,35
75,10
69,68
26,19
36,58
29,03
111,87
79,59
52,01
75,78
53,59
43,28
67,48
97,68
92,63
51,44
62,88
113,63
50,26
140,00
42,95
57,87
46,58
69,02
53,57
60,00
78,11
49,73
37,25
48,24
40,00
73,62
57,24
50,57
60,00
119,26
74,54
76,28
33,53
95,07
25,59
90,59
26,99
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(26,02)
(21,02)
(20,02)
(12,02)
(14,02)
(16,02)
(28,02)
(06,02)
(30,02)
(25,02)
(11,02)
(01,02)
(10,02)
(32,02)
(03,02)
(19,02)
(23,02)
(07,02)
(08,02)
(31,02)
(09,02)
(24,33)
(24,29)
(29,29)
(12,29)
(30,29)
(01,29)
(09,29)
(22,05)
(24,05)
(04,05)
(02,05)
(05,05)
(26,05)
(20,05)
(12,05)
(28,05)
(06,05)
(30,05)
(25,05)
(11,05)
(01,05)
(10,05)
(32,05)
(03,05)
(19,05)

Guaratiba

Ilha de Paqueta
Ilha do Governador
Inhaima

Iraja
Jacarepagua
Jacarezinho
Lagoa
Complexo da Maré
Pavuna

Penha
Portuéria
Ramos
Realengo

Rio Comprido
Santa Cruz
Santa Teresa
S&o Cristovao
Tijuca

Vigario Geral
Vila Isabel
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca

Complexo do Aleméo

Inhaima
Complexo da Maré
Portudria

Vila Isabel
Anchieta

Barra da Tijuca
Botafogo

Centro
Copacabana
Guaratiba

Ilha do Governador
Inhalima
Jacarezinho

Lagoa

Complexo da Maré
Pavuna

Penha

Portuaria

Ramos

Realengo

Rio Comprido
Santa Cruz

Centro

Centro

Centro

Centro

Centro

Centro

Centro

Centro

Centro

Centro

Centro

Centro

Centro

Centro

Centro

Centro

Centro

Centro

Centro

Centro

Centro

Cidade de Deus
Complexo do Aleméo
Complexo do Aleméo
Complexo do Aleméo
Complexo do Aleméo
Complexo do Aleméo
Complexo do Aleméo
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana

1148
835
4997
3067
1125
340
317
11102
2834
6019
5394
2873
3764
367
1818
1783
4619
1706
13898
588
14644
244
175
735
91
472
99
78
251
2036
6212
162
3576
79
186
210
54
4306
67
339
521
118
204

129
229

146,24
108,14
63,60
62,97
69,22
62,48
55,50
46,68
67,12
73,09
61,42
38,81
54,79
80,80
38,99
146,37
54,75
48,58
47,64
74,04
47,46
20,00
60,00
110,27
30,00
35,00
60,00
60,00
116,15
63,10
28,89
52,91
24,06
105,00
106,49
103,36
58,11
38,48
80,00
97,10
89,08
58,26
62,62
81,32
48,83
150,00
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(23,05)
(07,05)
(08,05)
(31,05)
(09,05)
(24,26)
(18,26)
(26,26)
(06,26)
(10,26)
(19,26)
(21,21)
(22,20)
(24,20)
(04,20)
(18,20)
(02,20)
(29,20)
(05,20)
(21,20)
(20,20)
(12,20)
(14,20)
(16,20)
(28,20)
(06,20)
(30,20)
(25,20)
(11,20)
(01,20)
(10,20)
(32,20)
(03,20)
(23,20)
(07,20)
(08,20)
(31,20)
(09,20)
(22,12)
(24,12)
(04,12)
(18,12)
(02,12)
(29,12)
(20,12)
(12,12)

Santa Teresa
S&o Cristovao
Tijuca

Vigario Geral
Vila Isabel
Barra da Tijuca
Campo Grande
Guaratiba
Lagoa

Ramos

Santa Cruz

Ilha de Paqueta
Anchieta

Barra da Tijuca
Botafogo
Campo Grande
Centro

Complexo do Aleméo

Copacabana
Ilha de Paqueta
Ilha do Governador
Inhaima

Iraja
Jacarepagua
Jacarezinho
Lagoa
Complexo da Maré
Pavuna

Penha
Portuaria
Ramos
Realengo

Rio Comprido
Santa Teresa
S&o Cristovao
Tijuca

Vigario Geral
Vila Isabel
Anchieta

Barra da Tijuca
Botafogo
Campo Grande
Centro

Complexo do Aleméo

Ilha do Governador
Inhalima

Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Guaratiba
Guaratiba
Guaratiba
Guaratiba
Guaratiba
Guaratiba

Ilha de Pagueta
Ilha do Governador
Ilha do Governador
Ilha do Governador
Ilha do Governador
Ilha do Governador
Ilha do Governador
Ilha do Governador
Ilha do Governador
Ilha do Governador
Ilha do Governador
Ilha do Governador
Ilha do Governador
Ilha do Governador
Ilha do Governador
Ilha do Governador
Ilha do Governador
Ilha do Governador
Ilha do Governador
Ilha do Governador
Ilha do Governador
Ilha do Governador
Ilha do Governador
Ilha do Governador
Ilha do Governador
Ilha do Governador
Ilha do Governador
Inhatima

Inhalima

Inhatima

Inhalima

Inhatima

Inhalima

Inhatima

Inhalima

300
288
2451
101
3258
547
615
1677
346
146
329
32
432
2872
809
181
86
156
1934

12516
418
56
3897
116
1738
1083
305
1434
279
1129

53
48
21
849
129
1503
429
154
198
138
43
910
15
2204

50,04
75,97
32,69

102,25
65,09
79,54
44,25
35,44
75,00
90,00
15,00
20,00
53,40
51,04
30,76

120,00
35,00
63,11
44,30

150,00
28,54
60,76
90,00
33,19
37,79
48,77
41,24
86,21
61,50
99,66
34,07
55,99
70,00
60,00
53,70
34,04
60,00
60,27
79,22

140,00
40,00
90,00
30,00
43,97
40,00
19,49
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(14,12)
(28,12)
(06,12)
(30,12)
(25,12)
(11,12)
(01,12)
(10,12)
(32,12)
(23,12)
(07,12)
(31,12)
(09,12)
(22,14)
(24,14)
(18,14)
(05,14)
(20,14)
(12,14)
(14,14)
(28,14)
(25,14)
(11,14)
(01,14)
(32,14)
(03,14)
(19,14)
(23,14)
(07,14)
(31,14)
(09,14)
(22,16)
(24,16)
(04,16)
(18,16)
(02,16)
(05,16)
(26,16)
(20,16)
(12,16)
(06,16)
(15,16)
(25,16)
(11,16)
(01,16)
(10,16)

Iraja
Jacarezinho
Lagoa
Complexo da Maré
Pavuna

Penha
Portuéria
Ramos
Realengo
Santa Teresa
Séo Cristovao
Vigario Geral
Vila Isabel
Anchieta

Barra da Tijuca
Campo Grande
Copacabana
Ilha do Governador
Inhaima

Iraja
Jacarezinho
Pavuna

Penha
Portuaria
Realengo

Rio Comprido
Santa Cruz
Santa Teresa
Séo Cristovao
Vigario Geral
Vila Isabel
Anchieta

Barra da Tijuca
Botafogo
Campo Grande
Centro
Copacabana
Guaratiba

Ilha do Governador
Inhalima
Lagoa
Madureira
Pavuna

Penha
Portuéria
Ramos

Inhaima
Inhaima
Inhauma
Inhaima
Inhauma
Inhaima
Inhauma
Inhaima
Inhauma
Inhaima
Inhauma
Inhaima
Inhauma
Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua

111
310
98
68
777
870
265
780
33
53
439
53
452
465
44
854
174
22
2258
552
196
2214
2604
107
89
80
935
214
156
312
436
719
8177
40
312
12
1233
292
1830
532
1860
62
256
93
181
851

40,00
24,67
49,22
45,00
57,60
43,99
41,14
47,38
67,41
90,00
38,39
100,00
51,96
63,94
80,00
97,11
69,83
40,00
26,80
27,66
110,00
41,16
36,53
62,54
38,67
50,00
131,52
55,00
35,00
32,34
35,82
50,58
45,09
62,43
73,79
96,42
46,77
79,74
20,18
65,50
49,53
55,00
104,02
90,00
50,20
60,58
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(32,16)
(03,16)
(19,16)
(07,16)
(08,16)
(31,16)
(09,16)
(24,28)
(04,28)
(05,28)
(12,28)
(14,28)
(28,28)
(30,28)
(10,28)
(07,28)
(09,28)
(22,06)
(24,06)
(04,06)
(18,06)
(02,06)
(29,06)
(05,06)
(26,06)
(20,06)
(12,06)
(14,06)
(28,06)
(06,06)
(30,06)
(25,06)
(11,06)
(01,06)
(10,06)
(32,06)
(03,06)
(23,06)
(07,06)
(08,06)
(31,06)
(09,06)
(22,15)
(24,15)
(04,15)
(18,15)

Realengo

Rio Comprido
Santa Cruz

S&o Cristovao
Tijuca

Vigario Geral
Vila Isabel
Barra da Tijuca
Botafogo
Copacabana
Inhalima

Iraja
Jacarezinho
Complexo da Maré
Ramos

S&o Cristovao
Vila Isabel
Anchieta
Barra da Tijuca
Botafogo
Campo Grande
Centro
Complexo do Aleméo
Copacabana
Guaratiba

Ilha do Governador
Inhaima

Iraja
Jacarezinho
Lagoa
Complexo da Maré
Pavuna

Penha
Portuéria
Ramos
Realengo

Rio Comprido
Santa Teresa
S&o Cristovao
Tijuca

Vigario Geral
Vila Isabel
Anchieta
Barra da Tijuca
Botafogo
Campo Grande

Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarezinho
Jacarezinho
Jacarezinho
Jacarezinho
Jacarezinho
Jacarezinho
Jacarezinho
Jacarezinho
Jacarezinho
Jacarezinho
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira

150
147
61
80
229
56
977
14
149
1251
148
220
189
243
216
69
171
155
6656
4606
344
300
136
4459
44
1619
115
127
147
17541
1473
188
392
657
1006
21
174
614
803
2660
403
4611
1723
928
587
322

66,98
60,00
120,00
90,00
66,18
50,00
50,31
105,00
24,81
50,00
30,81
30,00
18,90
20,00
41,39
38,56
90,00
129,40
55,87
49,63
135,40
57,11
80,00
31,74
143,33
89,59
88,90
60,00
69,82
32,35
63,51
85,00
105,51
79,01
38,05
120,26
47,43
61,36
43,70
60,39
104,97
60,46
54,04
57,50
40,00
45,92
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(20,15)
(12,15)
(14,15)
(28,15)
(15,15)
(30,15)
(25,15)
(11,15)
(01,15)
(10,15)
(32,15)
(19,15)
(23,15)
(07,15)
(08,15)
(31,15)
(09,15)
(22,30)
(24,30)
(04,30)
(18,30)
(02,30)
(21,30)
(20,30)
(12,30)
(14,30)
(28,30)
(06,30)
(30,30)
(25,30)
(11,30)
(01,30)
(10,30)
(32,30)
(23,30)
(07,30)
(31,30)
(09,30)
(22,13)
(24,13)
(04,13)
(18,13)
(02,13)
(05,13)
(26,13)
(12,13)

Ilha do Governador
Inhalima

Iraja
Jacarezinho
Madureira
Complexo da Maré
Pavuna

Penha
Portuéria
Ramos
Realengo
Santa Cruz
Santa Teresa
Sao Cristovao
Tijuca

Vigario Geral
Vila Isabel
Anchieta

Barra da Tijuca
Botafogo
Campo Grande
Centro

Ilha de Paqueta
Ilha do Governador
Inhaima

Iraja
Jacarezinho
Lagoa
Complexo da Maré
Pavuna

Penha
Portuaria
Ramos
Realengo
Santa Teresa
Sao Cristovao
Vigario Geral
Vila Isabel
Anchieta

Barra da Tijuca
Botafogo
Campo Grande
Centro
Copacabana
Guaratiba
Inhalima

Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Complexo da Maré
Complexo da Maré
Complexo da Maré
Complexo da Maré
Complexo da Maré
Complexo da Maré
Complexo da Maré
Complexo da Maré
Complexo da Maré
Complexo da Maré
Complexo da Maré
Complexo da Maré
Complexo da Maré
Complexo da Maré
Complexo da Maré
Complexo da Maré
Complexo da Maré
Complexo da Maré
Complexo da Maré
Complexo da Maré
Complexo da Maré
Méier

Méier

Méier

Méier

Méier

Méier

Méier

Méier

159
871
496
24
296
384
1388
906
617
541
398
106
52
84

5
774
635
72
683
1567
358
5

98
662
1424
552
147
9
3811
284
1175
228
1835
17
42
211
158
1034
577
1396
867
966
127
1501
96
1075

84,01
38,15
43,70
45,00
40,00
76,77
46,69
62,58
46,02
49,72
46,73
50,00
45,00
62,67
50,00
61,84
64,39
60,00
45,71
32,71
84,76
55,00
120,00
61,08
42,31
61,48
39,67
40,00
29,92
57,24
43,94
34,15
33,20
66,87
35,00
21,24
64,50
69,07
58,32
52,038
40,31
144,39
61,21
31,30
90,00
36,72
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(14,13)
(28,13)
(06,13)
(30,13)
(25,13)
(11,13)
(01,13)
(10,13)
(32,13)
(03,13)
(23,13)
(07,13)
(08,13)
(09,13)
(22,25)
(24,25)
(12,25)
(14,25)
(25,25)
(11,25)
(32,25)
(07,25)
(08,25)
(22,11)
(24,11)
(04,11)
(02,11)
(29,11)
(20,11)
(12,11)
(14,11)
(06,11)
(30,11)
(25,11)
(11,11)
(01,11)
(10,11)
(32,11)
(03,11)
(19,11)
(23,11)
(07,11)
(31,11)
(22,01)
(24,01)
(04,01)

Iraja
Jacarezinho
Lagoa
Complexo da Maré
Pavuna

Penha
Portuéria
Ramos
Realengo

Rio Comprido
Santa Teresa
Séo Cristovao
Tijuca

Vila Isabel
Anchieta
Barra da Tijuca
Inhaima

Iraja

Pavuna

Penha
Realengo

Sao Cristovao
Tijuca
Anchieta
Barra da Tijuca
Botafogo
Centro

Complexo do Aleméo

Ilha do Governador
Inhalima

Iraja

Lagoa
Complexo da Maré
Pavuna

Penha

Portuaria

Ramos

Realengo

Rio Comprido
Santa Cruz

Santa Teresa

Séo Cristovao
Vigario Geral
Anchieta

Barra da Tijuca
Botafogo

Méier
Méier
Méier
Méier
Méier
Méier
Méier
Méier
Méier
Méier
Méier
Méier
Méier
Méier
Pavuna
Pavuna
Pavuna
Pavuna
Pavuna
Pavuna
Pavuna
Pavuna
Pavuna
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Portuaria
Portuaria
Portuaria

234
325
1158
812
817
931
196
717
21
130
45
255
297
3156
933
63
32
97
3066
377
23
316
37
688
664
123
241
1003
1951
189
113
186
393
1686
4044
20
909
10
115
205
64
41
876
237
1217
2277

21,02
32,67
60,00
69,68
82,84
70,81
46,79
33,41
60,00
49,01
38,96
41,14
59,47
41,13
43,89
45,00
45,00
55,00
40,95
48,13
70,00
75,18
60,00
50,80
46,35
88,01
68,76
25,50
31,10
39,38
40,00
32,17
42,61
47,33
34,52
45,00
42,96
60,00
58,37
120,00
55,00
75,00
28,42
59,05
92,02
57,39

156



(18,01)
(02,01)
(29,01)
(05,01)
(21,01)
(20,01)
(12,01)
(14,01)
(28,01)
(06,01)
(25,01)
(11,01)
(01,01)
(10,01)
(32,01)
(03,01)
(23,01)
(07,01)
(08,01)
(31,01)
(09,01)
(22,10)
(24,10)
(04,10)
(18,10)
(02,10)
(29,10)
(20,10)
(12,10)
(14,10)
(28,10)
(06,10)
(30,10)
(25,10)
(11,10)
(01,10)
(10,10)
(32,10)
(23,10)
(07,10)
(08,10)
(31,10)
(09,10)
(22,32)
(24,32)
(18,32)

Campo Grande
Centro

Complexo do Aleméo

Copacabana
Ilha de Paqueta

Ilha do Governador

Inhaima

Iraja
Jacarezinho
Lagoa

Pavuna

Penha
Portuéria
Ramos
Realengo

Rio Comprido
Santa Teresa
Sao Cristovao
Tijuca

Vigario Geral
Vila Isabel
Anchieta
Barra da Tijuca
Botafogo
Campo Grande
Centro

Complexo do Aleméo
Ilha do Governador

Inhaima
Iraja
Jacarezinho
Lagoa

Complexo da Maré

Pavuna

Penha
Portuaria
Ramos
Realengo
Santa Teresa
Séo Cristovao
Tijuca

Vigério Geral
Vila Isabel
Anchieta
Barra da Tijuca
Campo Grande

Portuaria
Portuaria
Portuéria
Portuaria
Portuéria
Portuaria
Portuéria
Portuaria
Portuéria
Portuaria
Portuéria
Portuaria
Portuéria
Portuaria
Portuéria
Portuaria
Portuéria
Portuaria
Portuéria
Portuaria
Portuéria
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Realengo
Realengo
Realengo

298
341
95
2206
12
620
103
170
565
878
368
139
732
265
21
13
56
365
436
64
1455
1115
577
371
391
50
1160
955
872
241
294
643
1097
98
3273
308
1862
69
340
462
1731
452
971
896
270
444

80,00
38,69
40,00
30,67
100,00
51,20
53,05
50,53
52,33
59,35
74,86
30,00
39,41
55,73
55,66
30,00
40,00
37,15
51,55
72,50
62,09
43,67
68,13
55,92
98,01
47,15
28,86
39,59
23,03
74,45
34,91
34,80
37,15
90,00
37,40
25,13
30,81
54,04
54,68
22,76
45,01
55,58
64,76
45,60
40,00
90,00
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(20,32)
(25,32)
(01,32)
(32,32)
(08,32)
(31,32)
(22,03)
(24,03)
(04,03)
(02,03)
(29,03)
(05,03)
(20,03)
(12,03)
(06,03)
(25,03)
(11,03)
(01,03)
(10,03)
(32,03)
(03,03)
(19,03)
(23,03)
(07,03)
(08,03)
(31,03)
(09,03)
(22,19)
(24,19)
(18,19)
(05,19)
(26,19)
(20,19)
(11,19)
(10,19)
(32,19)
(19,19)
(24,23)
(04,23)
(18,23)
(02,23)
(05,23)
(20,23)
(12,23)
(06,23)
(30,23)

Ilha do Governador
Pavuna

Portuaria

Realengo

Tijuca

Vigario Geral
Anchieta

Barra da Tijuca
Botafogo

Centro

Complexo do Aleméo
Copacabana

Ilha do Governador
Inhaima

Lagoa

Pavuna

Penha

Portuéria

Ramos

Realengo

Rio Comprido
Santa Cruz

Santa Teresa

S&o Cristovao
Tijuca

Vigario Geral

Vila Isabel
Anchieta

Barra da Tijuca
Campo Grande
Copacabana
Guaratiba

Ilha do Governador
Penha

Ramos

Realengo

Santa Cruz

Barra da Tijuca
Botafogo

Campo Grande
Centro
Copacabana

Ilha do Governador
Inhaima

Lagoa

Complexo da Maré

Realengo
Realengo
Realengo
Realengo
Realengo
Realengo

Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Santa Cruz
Santa Cruz
Santa Cruz
Santa Cruz
Santa Cruz
Santa Cruz
Santa Cruz
Santa Cruz
Santa Cruz
Santa Cruz
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa

315

543
347
24
303
658
3447
203
396
73
135
192
2343
164
246
105
349
27
337
555
246
347
1562
185
3479
218
191
7063
213
741
85
247
70
23
11043
115
389
127
87
428
88
173
276
566

60,00
63,20
30,00
24,51
45,00
40,00
55,79
111,65
33,87
32,75
55,00
42,00
34,31
57,82
50,26
59,65
49,79
41,57
46,95
90,00
38,64
180,00
37,12
40,13
42,04
50,00
36,72
105,00
58,96
48,29
98,00
16,23
120,00
90,00
48,68
35,00
35,80
53,20
28,32
70,00
10,00
30,00
60,00
74,46
78,92
70,00
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(11,23)
(01,23)
(10,23)
(23,23)
(07,23)
(08,23)
(09,23)
(22,07)
(24,07)
(04,07)
(18,07)
(02,07)
(29,07)
(05,07)
(26,07)
(20,07)
(12,07)
(14,07)
(16,07)
(28,07)
(06,07)
(30,07)
(25,07)
(11,07)
(01,07)
(10,07)
(23,07)
(07,07)
(08,07)
(31,07)
(09,07)
(22,08)
(24,08)
(04,08)
(18,08)
(02,08)
(29,08)
(05,08)
(26,08)
(20,08)
(12,08)
(14,08)
(28,08)
(06,08)
(30,08)
(25,08)

Penha

Portuaria

Ramos

Santa Teresa

Séo Cristovao
Tijuca

Vila Isabel
Anchieta

Barra da Tijuca
Botafogo

Campo Grande
Centro

Complexo do Aleméo
Copacabana
Guaratiba

Ilha do Governador
Inhaima

Iraja

Jacarepagua
Jacarezinho

Lagoa

Complexo da Maré
Pavuna

Penha

Portudria

Ramos

Santa Teresa

Sao Cristovao
Tijuca

Vigario Geral

Vila Isabel
Anchieta

Barra da Tijuca
Botafogo

Campo Grande
Centro

Complexo do Aleméo
Copacabana
Guaratiba

Ilha do Governador
Inhalima

Iraja

Jacarezinho

Lagoa

Complexo da Maré
Pavuna

Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Séo Cristovao
Séo Cristovao
Séo Cristovao
Séo Cristovao
Séo Cristovao
Séo Cristovao
Sé&o Cristovao
Séo Cristovao
Sé&o Cristovao
Séo Cristovao
Sé&o Cristovao
Séo Cristovao
Sé&o Cristovao
Séo Cristovao
Sé&o Cristovao
Séo Cristovao
Sé&o Cristovao
Séo Cristovao
Sé&o Cristovao
Séo Cristovao
Sé&o Cristovao
Séo Cristovao
Sé&o Cristovao
Séo Cristovao
Tijuca

Tijuca

Tijuca

Tijuca

Tijuca

Tijuca

Tijuca

Tijuca

Tijuca

Tijuca

Tijuca

Tijuca

Tijuca

Tijuca

Tijuca

253
113
739
341
127
145
196
721
1038
3525
262
105
333
3530
168
1704
727
81
970
46
2801
481
709
526
974
677
275
1170
417
397
2302
1099
1242
2983
272
325
315
1213

974
200
48
25
1375
299
908

45,00
30,36
78,76
52,02
66,02
31,54
60,00
73,30
72,42
43,37
95,90
51,91
48,23
56,88
135,00
47,68
54,00
75,00
48,23
33,00
47,17
43,38
89,91
35,22
29,92
40,70
47,77
23,65
39,57
54,36
43,39
93,80
53,38
41,08
90,00
38,92
70,00
29,55
120,00
71,04
66,74
65,00
38,00
33,08
65,00
50,97
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(11,08)
(01,08)
(10,08)
(32,08)
(03,08)
(19,08)
(23,08)
(07,08)
(08,08)
(09,08)
(24,31)
(04,31)
(02,31)
(20,31)
(12,31)
(25,31)
(11,31)
(01,31)
(32,31)
(07,31)
(31,31)
(22,09)
(24,09)
(04,09)
(18,09)
(02,09)
(29,09)
(05,09)
(21,09)
(20,09)
(12,09)
(14,09)
(28,09)
(06,09)
(30,09)
(25,09)
(11,09)
(01,09)
(10,09)
(32,09)
(03,09)
(19,09)
(23,09)
(07,09)
(08,09)
(31,09)

Penha
Portuaria
Ramos
Realengo

Rio Comprido
Santa Cruz
Santa Teresa
Séo Cristovao
Tijuca

Vila Isabel
Barra da Tijuca
Botafogo
Centro

Ilha do Governador
Inhaima
Pavuna

Penha
Portuaria
Realengo

Sao Cristovao
Vigario Geral
Anchieta

Barra da Tijuca
Botafogo
Campo Grande
Centro

Complexo do Aleméo

Copacabana

Ilha de Paqueta
Ilha do Governador
Inhaima

Iraja

Jacarezinho

Lagoa

Complexo da Maré
Pavuna

Penha

Portuaria

Ramos

Realengo

Rio Comprido
Santa Cruz

Santa Teresa

Séo Cristovao
Tijuca

Vigario Geral

Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Vigario Geral
Vigario Geral
Vigario Geral
Vigario Geral
Vigario Geral
Vigario Geral
Vigario Geral
Vigario Geral
Vigario Geral
Vigario Geral
Vigario Geral
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel

679
246
388
19
195
775
988
293
2451
5257
105
489
183
749
63
334
216
265
78
39
529
401
2369
2452
168
508
759
2395

863
1039
140
438
1474
2546
928
1161
327
913
47
554
195
856
761
2494
450

102,57
64,54
56,85
83,91
42,93

123,15
45,02
50,77
40,57
36,36
62,66
57,22
52,46
52,10
30,00
35,90
15,00
54,64
64,72
35,24
32,23
89,20
59,03
47,63

100,00
36,62
57,17
43,14

130,00
87,43
54,72
50,00
51,36
58,85
77,31
85,05
87,24
64,48
41,96
82,42
40,09
30,00
41,57
55,29
34,93

108,49
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(09,09) Vila Isabel Vila Isabel 5458 33,24
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APENDICE IX - TEMPOS E VIAGENS OBSERVADAS POR BAIRROS

(ij) ORIGEM DESTINO T Tempo
(005,005) Centro Centro 2425 25,59
(002,005) Gamboa Centro 718 33,10
(003,005) Santo Cristo Centro 580 28,81
(004,005) Caju Centro 1462 45,79
(007,005) Rio Comprido Centro 566 52,11
(008,005) Cidade Nova Centro 457 30,94
(009,005) Estacio Centro 794 34,28
(015,005) Flamengo Centro 5831 29,15
(016,005) Gléria Centro 166 17,07
(017,005) Laranjeiras Centro 12951 30,38
(018,005) Catete Centro 4907 28,37
(020,005) Botafogo Centro 9081 42,15
(022,005) Urca Centro 525 34,51
(021,005) Humaita Centro 983 49,33
(023,005) Leme Centro 1102 20,00
(024,005) Copacabana Centro 23701 27,31
(025,005) Ipanema Centro 5443 42,25
(026,005) Leblon Centro 1423 44,80
(027,005) Lagoa Centro 2206 48,10
(028,005) Jardim Boténico Centro 332 48,33
(029,005) Gavea Centro 994 59,62
(030,005) Vidigal Centro 27 30,00
(031,005) Séo Conrado Centro 677 62,43
(010,005) Saéo Cristdvao Centro 1599 49,60
(011,005) Mangueira Centro 107 33,27
(032,005) Praca da Bandeira Centro 500 38,51
(033,005) Tijuca Centro 13059 48,01
(034,005) Alto da Boa Vista Centro 340 46,85
(035,005) Maracand Centro 6379 44,64
(036,005) Vila Isabel Centro 3870 52,50
(037,005) Andarai Centro 1942 46,31
(038,005) Grajau Centro 2453 47,74
(039,005) Manguinhos Centro 427 45,97
(040,005) Bonsucesso Centro 674 53,19
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(041,005)
(042,005)
(043,005)
(044,005)
(045,005)
(046,005)
(072,005)
(120,005)

(134,005)
(135,005)
(143,005)
(144,005)
(146,005)
(147,005)
(148,005)
(149,005)
(150,005)
(096,005)
(099,005)
(101,005)
(103,005)
(104,005)
(105,005)
(106,005)
(107,005)
(108,005)
(109,005)

(014,005)
(127,005)
(128,005)
(130,005)
(131,005)
(132,005)

(110,005)

Ramos

Olaria

Penha

Penha Circular
Bras de Pina
Cordovil

Vila Cosmos

Freguesia
(Jacarepagud)

Deodoro

Vila Militar
Santissimo
Campo Grande
Inhoaiba
Cosmos
Paciéncia
Santa Cruz
Sepetiba
Cocota

Jardim Guanabara
Taua
Portuguesa

Galedo

Cidade Universitaria

Guadalupe
Anchieta
Pargue Anchieta

Ricardo de
Albuquerque

Santa Teresa
Itanhanga

Barra da Tijuca
Vargem Pequena
Vargem Grande

Recreio dos
Bandeirantes

Coelho Neto

Centro
Centro
Centro
Centro
Centro
Centro
Centro

Centro

Centro
Centro
Centro
Centro
Centro
Centro
Centro
Centro
Centro
Centro
Centro
Centro
Centro
Centro
Centro
Centro
Centro
Centro

Centro

Centro
Centro
Centro
Centro
Centro

Centro

Centro

1830
833
1380
3634
381
588
1125

340

341
26
155
3651
642
1561
407
1188
188
1159
829
2133
359
488
29
642
2118
921

128

4619
42
9254
50
33

877

1338

56,20
57,48
28,20
75,67
45,87
74,04
69,22
62,48

80,11
89,99
96,14
94,22
114,16
89,09
92,50
169,10
119,43
56,55
52,76
65,25
80,14
78,01
87,13
67,04
79,09
69,93
70,14

54,75
60,00
76,14
104,17
80,00
76,83

65,96
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(112,005)
(113,005)
(114,005)
(151,005)
(153,005)
(052,005)
(053,005)
(055,005)
(001,005)
(013,005)
(155,005)
(156,005)
(157,005)
(005,002)
(002,002)
(003,002)
(004,002)
(021,002)
(024,002)
(033,002)
(036,002)
(039,002)
(040,002)
(047,002)
(134,002)
(053,002)
(055,002)
(013,002)
(155,002)
(156,002)
(016,003)
(017,003)
(107,003)
(155,003)
(005,004)

Barros Filho

Costa Barros
Pavuna

Guaratiba

Pedra de Guaratiba
Maria da Graca

Del Castilho
Engenho da Rainha
Saude

Paqueta
Jacarezinho
Complexo do Aleméo
Maré

Centro

Gamboa

Santo Cristo

Caju

Humaita
Copacabana

Tijuca

Vila Isabel
Manguinhos
Bonsucesso

Parada de Lucas
Deodoro

Del Castilho
Engenho da Rainha
Paqueta
Jacarezinho
Complexo do Aleméo
Gléria

Laranjeiras
Anchieta
Jacarezinho

Centro

Centro
Centro
Centro
Centro
Centro
Centro
Centro
Centro
Centro
Centro
Centro
Centro
Centro
Gamboa
Gamboa
Gamboa
Gamboa
Gamboa
Gamboa
Gamboa
Gamboa
Gamboa
Gamboa
Gamboa
Gamboa
Gamboa
Gamboa
Gamboa
Gamboa
Gamboa
Santo Cristo
Santo Cristo
Santo Cristo
Santo Cristo

Caju

107
462
4113
103
1045
416
502
2150
112
835
317
914
2834

87
25
36
62
1674
368
1072
14
47
32
11
42
38
12
236
95
10
54
45

268

71,85
94,41
73,05
107,88
150,00
57,14
49,01
67,35
36,25
108,14
55,50
90,59
67,12
30,00
96,35
30,00
38,12
30,00
15,00
50,00
60,00
30,00
60,00
70,00
46,49
25,00
80,00
100,00
30,00
40,00
20,00
45,00
55,00
27,00
41,09
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(002,004)
(003,004)
(004,004)
(017,004)
(022,004)
(025,004)
(029,004)
(031,004)
(010,004)
(011,004)
(034,004)
(036,004)
(038,004)
(041,004)
(044,004)
(072,004)
(101,004)
(104,004)
(106,004)
(107,004)
(128,004)
(110,004)
(114,004)
(005,007)
(004,007)
(017,007)
(026,007)
(011,007)
(033,007)
(034,007)
(040,007)
(135,007)
(096,007)
(014,007)
(132,007)

Gamboa

Santo Cristo
Caju
Laranjeiras
Urca

Ipanema
Gévea

Sdo Conrado
Séo Cristovao
Mangueira
Alto da Boa Vista
Vila Isabel
Grajad

Ramos

Penha Circular
Vila Cosmos
Taua

Galedo
Guadalupe
Anchieta
Barra da Tijuca
Coelho Neto
Pavuna

Centro

Caju
Laranjeiras
Leblon
Mangueira
Tijuca

Alto da Boa Vista
Bonsucesso
Vila Militar
Cocoté

Santa Teresa

Recreio dos
Bandeirantes

Caju
Caju
Caju
Caju
Caju
Caju
Caju
Caju
Caju
Caju
Caju
Caju
Caju
Caju
Caju
Caju
Caju
Caju
Caju
Caju
Caju
Caju
Caju
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido
Rio Comprido

35
71
368
618

138
32
13

159
46
68

162

122

131

139
76

322
39
88

103

687
97

139
45
61

144

122
30

399

144
28
27

115
47

547

30,00
22,40
27,58
120,00
15,00
50,00
85,00
60,00
38,90
45,00
60,00
90,00
45,00
55,00
30,00
45,00
50,17
67,77
60,00
60,00
117,72
50,00
90,00
30,00
30,00
45,00
30,00
30,00
30,00
22,79
60,00
90,00
30,00
30,00
120,00
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(005,008)
(004,008)
(007,008)
(009,008)
(015,008)
(017,008)
(020,008)
(022,008)
(021,008)
(025,008)
(026,008)
(028,008)
(029,008)
(010,008)
(011,008)
(032,008)
(033,008)
(034,008)
(035,008)
(036,008)
(037,008)
(038,008)
(039,008)
(040,008)
(041,008)
(044,008)
(045,008)
(046,008)
(149,008)
(104,008)
(106,008)
(128,008)
(112,008)
(114,008)
(055,008)

Centro

Caju

Rio Comprido
Estacio
Flamengo
Laranjeiras
Botafogo

Urca

Humaita
Ipanema
Leblon

Jardim Boténico
Gavea

Sdao Cristovao
Mangueira
Praca da Bandeira
Tijuca

Alto da Boa Vista
Maracand

Vila Isabel
Andarai

Grajau
Manguinhos
Bonsucesso
Ramos

Penha Circular
Bras de Pina
Cordovil

Santa Cruz
Galedo
Guadalupe
Barra da Tijuca
Barros Filho
Pavuna

Engenho da Rainha

Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova
Cidade Nova

159

98
90
331
304
140
19
2509
725
675
47
773
68
181
242
214
20
833
1243
646
628

88
151
162

84
185
555

19
157

40

39

36

61

33,53
60,00
60,00
30,00
15,00
30,00
50,00
23,92
35,37
66,88
60,00
40,00
30,00
20,00
34,30
50,00
20,00
80,00
17,52
48,19
30,00
45,75
35,00
60,00
45,00
60,00
30,00
50,00
180,00
60,00
56,53
78,29
90,00
50,00
45,00
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(156,008)
(002,009)
(003,009)
(009,009)
(024,009)
(010,009)
(032,009)
(034,009)
(038,009)
(039,009)
(040,009)
(107,009)
(014,009)
(128,009)
(130,009)
(114,009)
(053,009)
(054,009)
(055,009)
(005,015)
(007,015)
(008,015)
(015,015)
(018,015)
(020,015)
(022,015)
(024,015)
(029,015)
(030,015)
(033,015)
(035,015)
(039,015)
(046,015)
(108,015)
(014,015)

Complexo do Aleméo
Gamboa

Santo Cristo
Estécio
Copacabana

Séo Cristovéo
Praca da Bandeira
Alto da Boa Vista
Grajau
Manguinhos
Bonsucesso
Anchieta

Santa Teresa
Barra da Tijuca
Vargem Pequena
Pavuna

Del Castilho
Inhauma
Engenho da Rainha
Centro

Rio Comprido
Cidade Nova
Flamengo

Catete

Botafogo

Urca

Copacabana
Gévea

Vidigal

Tijuca

Maracana
Manguinhos
Cordovil

Parque Anchieta

Santa Teresa

Cidade Nova
Estacio
Estacio
Estacio
Estacio
Estacio
Estacio
Estacio
Estacio
Estacio
Estacio
Estécio
Estécio
Estécio
Estécio
Estécio
Estécio
Estécio
Estécio
Flamengo
Flamengo
Flamengo
Flamengo
Flamengo
Flamengo
Flamengo
Flamengo
Flamengo
Flamengo
Flamengo
Flamengo
Flamengo
Flamengo
Flamengo

Flamengo

396
18
18

149
73
68

536

130
13
62

146

199
45
26
88
40
21
70
47
45
50

309

330

337
24

1928

134

445
59
43

49
30
333

55,00
45,00
70,00
29,83
42,00
80,00
60,00
39,15
40,00
40,00
30,00
55,00
38,82
40,00
110,00
50,00
55,00
60,00
70,00
21,37
70,00
50,00
10,00
46,21
40,00
34,35
26,75
55,29
64,21
50,00
50,00
50,00
70,00
70,00
58,52
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(128,015)
(053,015)
(005,016)
(004,016)
(015,016)
(021,016)
(025,016)
(027,016)
(031,016)
(010,016)
(033,016)
(043,016)
(099,016)
(128,016)
(054,016)
(013,016)
(005,017)
(003,017)
(004,017)
(007,017)
(009,017)
(015,017)
(017,017)
(020,017)
(022,017)
(021,017)
(023,017)
(024,017)
(025,017)
(026,017)
(027,017)
(028,017)
(029,017)
(030,017)
(031,017)

Barra da Tijuca
Del Castilho
Centro

Caju

Flamengo
Humaita
Ipanema
Lagoa

Séo Conrado
Séo Cristovéo
Tijuca

Penha

Jardim Guanabara
Barra da Tijuca
Inhauma
Paqueta

Centro

Santo Cristo
Caju

Rio Comprido
Estacio
Flamengo
Laranjeiras
Botafogo

Urca

Humaita

Leme
Copacabana
Ipanema
Leblon

Lagoa

Jardim Boténico
Géavea

Vidigal

Sao Conrado

Flamengo
Flamengo
Gléria
Gléria
Gléria
Gléria
Gléria
Gléria
Gléria
Gléria
Gléria
Gloria
Gloria
Gloria
Gloria
Gloria
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras

Laranjeiras

49
28
11
36
504
163
357
330
29
24
882
31
176
122
72

715
24
60
74
84

118

809

150
37

361

1052
5963
1575

451

128
54

788

224

245

60,00
60,00
15,00
57,08
14,96
45,00
20,00
40,00
65,00
30,00
42,45
40,00
90,00
45,00
60,00
105,00
41,25
30,00
50,15
45,00
45,00
10,00
12,94
25,00
27,78
55,59
40,00
29,70
36,87
41,61
37,83
40,00
54,44
45,00
50,40
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(010,017)
(011,017)
(033,017)
(034,017)
(035,017)
(038,017)
(040,017)
(041,017)
(044,017)
(045,017)
(046,017)
(072,017)
(134,017)
(099,017)
(104,017)
(014,017)
(128,017)
(114,017)
(055,017)
(155,017)
(157,017)
(005,018)
(002,018)
(004,018)
(009,018)
(015,018)
(016,018)
(017,018)
(018,018)
(020,018)
(022,018)
(023,018)
(024,018)
(025,018)
(029,018)

Sdo Cristovao
Mangueira
Tijuca

Alto da Boa Vista
Maracana
Grajau
Bonsucesso
Ramos

Penha Circular
Bras de Pina
Cordovil

Vila Cosmos
Deodoro
Jardim Guanabara
Galedo

Santa Teresa
Barra da Tijuca
Pavuna
Engenho da Rainha
Jacarezinho
Maré

Centro
Gamboa

Caju

Estacio
Flamengo
Gléria
Laranjeiras
Catete
Botafogo

Urca

Leme
Copacabana
Ipanema

Gavea

Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Laranjeiras
Catete
Catete
Catete
Catete
Catete
Catete
Catete
Catete
Catete
Catete
Catete
Catete
Catete
Catete

27
17
465
151
186
198
113
88
98
165
134
72
10
127
22
547
984
198
113
12
127
443
62
110
90
404
19
822
1108
487
62
715
1167
343
102

56,24
40,00
27,56
61,46
60,00
67,49
76,18
65,00
60,00
90,00
77,07
70,00
100,00
105,00
120,00
32,44
73,77
61,72
50,00
53,00
80,00
29,70
30,00
59,75
50,00
10,00
10,00
16,16
20,00
40,00
30,35
20,00
30,00
30,00
70,00
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(010,018)
(033,018)
(034,018)
(035,018)
(036,018)
(042,018)
(044,018)
(046,018)
(072,018)
(107,018)
(014,018)
(128,018)
(055,018)
(155,018)
(157,018)
(005,020)
(002,020)
(003,020)
(004,020)
(007,020)
(015,020)
(016,020)
(017,020)
(018,020)
(020,020)
(022,020)
(021,020)
(023,020)
(024,020)
(025,020)
(026,020)
(027,020)
(028,020)
(029,020)
(031,020)

Sdo Cristovao
Tijuca

Alto da Boa Vista
Maracana
Vila Isabel
Olaria

Penha Circular
Cordovil

Vila Cosmos
Anchieta
Santa Teresa

Barra da Tijuca

Engenho da Rainha

Jacarezinho
Maré
Centro
Gamboa
Santo Cristo
Caju

Rio Comprido
Flamengo
Gléria
Laranjeiras
Catete
Botafogo
Urca
Humaita
Leme
Copacabana
Ipanema
Leblon
Lagoa
Jardim Boténico
Gavea

Sao Conrado

Catete
Catete
Catete
Catete
Catete
Catete
Catete
Catete
Catete
Catete
Catete
Catete
Catete
Catete
Catete
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo

67
1092
97
226
233
93
98
125
63
75
564
208
87
90
443
80
74
57
19
30
536
277
1634
1024
366
77
222
936
1642
808
332
683
28
1245
613

63,64
49,95
56,32
32,95
37,27
40,00
150,00
60,00
75,00
60,00
36,79
80,00
96,85
54,00
51,30
33,28
55,36
49,01
77,58
50,00
15,00
23,00
25,35
30,00
27,60
34,67
40,00
20,00
22,67
41,52
46,31
31,75
7,00
44,02
48,18
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(010,020)
(011,020)
(033,020)
(034,020)
(036,020)
(038,020)
(039,020)
(040,020)
(041,020)
(043,020)
(044,020)
(072,020)
(134,020)
(148,020)
(099,020)
(104,020)
(105,020)
(108,020)
(109,020)

(014,020)
(127,020)
(128,020)
(131,020)
(132,020)

(113,020)
(114,020)
(054,020)
(001,020)
(155,020)
(157,020)
(005,022)
(004,022)
(020,022)
(022,022)

Séo Cristovao
Mangueira

Tijuca

Alto da Boa Vista
Vila Isabel

Grajau
Manguinhos
Bonsucesso
Ramos

Penha

Penha Circular
Vila Cosmos
Deodoro
Paciéncia

Jardim Guanabara
Galedo

Cidade Universitaria
Pargue Anchieta

Ricardo de
Albuquerque

Santa Teresa
Itanhanga
Barra da Tijuca
Vargem Grande

Recreio dos
Bandeirantes

Costa Barros
Pavuna
Inhaima
Saude
Jacarezinho
Maré

Centro

Caju
Botafogo

Urca

Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo

Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo

Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Urca
Urca
Urca

Urca

73
62
261
45
141
2376
35
34
63

132
194
57
259
518
124
11
47

87

292
155
994

23

318

214
195
49
42
50
248
54
31
84
47

54,46
40,00
61,25
62,64
30,00
56,11
86,99
60,00
60,00
90,00
90,00
78,17
116,02
140,00
74,57
79,75
90,00
130,00
60,00

55,81
60,00
58,35
70,00
98,09

138,00
90,00
40,00
30,00
53,00
90,00
52,49
81,79
15,00

131,87
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(023,022)
(024,022)
(025,022)
(027,022)
(029,022)
(031,022)
(010,022)
(011,022)
(033,022)
(034,022)
(035,022)
(036,022)
(101,022)
(014,022)
(128,022)
(005,021)
(004,021)
(016,021)
(018,021)
(020,021)
(021,021)
(023,021)
(024,021)
(025,021)
(029,021)
(031,021)
(010,021)
(033,021)
(034,021)
(035,021)
(039,021)
(131,021)
(132,021)

(053,021)
(013,021)

Leme
Copacabana
Ipanema
Lagoa

Gévea

Séo Conrado
Séo Cristovao
Mangueira
Tijuca

Alto da Boa Vista
Maracana

Vila Isabel
Taua

Santa Teresa
Barra da Tijuca
Centro

Caju

Gléria

Catete
Botafogo
Humaita

Leme
Copacabana
Ipanema
Géavea

Séo Conrado
Séo Cristévao
Tijuca

Alto da Boa Vista
Maracand
Manguinhos
Vargem Grande

Recreio dos
Bandeirantes

Del Castilho

Paqueta

Urca
Urca
Urca
Urca
Urca
Urca
Urca
Urca
Urca
Urca
Urca
Urca
Urca
Urca
Urca
Humaita
Humaita
Humaita
Humaita
Humaité
Humaité
Humaita
Humaita
Humaita
Humaita
Humaita
Humaita
Humaita
Humaita
Humaita
Humaita
Humaité

Humaita

Humaita

Humaita

1193
1041
785
26
620

18
27
259
95
181
79
101
70
47
83
50
107
283
353
92
163
160
36
122
31
122
186
99
43

14

39

144
6

10,00
60,00
30,00
22,50
69,40
60,00
68,04
90,00
37,07
50,45
60,00
60,00
45,00
47,00
77,95
37,50
53,84
30,00
40,00
36,82
40,00
30,00
50,00
34,21
50,55
40,00
65,49
59,68
51,79
60,00
60,00
100,00
75,00

25,00
120,00
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(005,023)
(007,023)
(017,023)
(022,023)
(025,023)
(010,023)
(039,023)
(014,023)
(128,023)
(132,023)

(005,024)
(002,024)
(003,024)
(004,024)
(007,024)
(008,024)
(009,024)
(015,024)
(016,024)
(017,024)
(018,024)
(020,024)
(022,024)
(024,024)
(025,024)
(026,024)
(027,024)
(028,024)
(029,024)
(030,024)
(031,024)
(010,024)
(033,024)
(034,024)
(035,024)

Centro

Rio Comprido
Laranjeiras
Urca

Ipanema

Séo Cristovéo
Manguinhos
Santa Teresa
Barra da Tijuca

Recreio dos
Bandeirantes

Centro
Gamboa
Santo Cristo
Caju

Rio Comprido
Cidade Nova
Estacio
Flamengo
Gloria
Laranjeiras
Catete
Botafogo
Urca
Copacabana
Ipanema
Leblon

Lagoa

Jardim Botéanico
Géavea
Vidigal

Séo Conrado
Séo Cristévao
Tijuca

Alto da Boa Vista

Maracana

Leme
Leme
Leme
Leme
Leme
Leme
Leme
Leme
Leme

Leme

Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana

Copacabana

27
17
44

45
46

~

52

144

135
38
31
49
18
23
70
133
94
218
1355
4202

160
3576

811

401

678
38

1336

220

778

242

2439
12
120

30,00
60,00
20,00
30,00
30,00
85,00
100,00
60,00
60,00
150,00

57,48
37,71
66,11
69,31
60,00
43,11
45,08
30,00
30,20
38,34
31,16
27,33
38,60
24,06
18,08
29,00
30,88
40,00
46,90
47,50
54,64
74,24
32,44
84,92
46,22
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(036,024)
(038,024)
(039,024)
(040,024)
(041,024)
(043,024)
(044,024)
(046,024)
(134,024)
(149,024)
(101,024)
(104,024)
(107,024)
(108,024)
(109,024)

(014,024)
(127,024)
(128,024)
(130,024)
(132,024)

(110,024)
(112,024)
(114,024)
(153,024)
(053,024)
(054,024)
(055,024)
(155,024)
(157,024)
(005,025)
(002,025)
(004,025)
(009,025)
(015,025)

Vila Isabel
Grajau
Manguinhos
Bonsucesso
Ramos

Penha

Penha Circular
Cordovil
Deodoro
Santa Cruz
Taua

Galedo
Anchieta
Pargue Anchieta

Ricardo de
Albuquerque

Santa Teresa
Itanhanga

Barra da Tijuca
Vargem Pequena

Recreio dos
Bandeirantes

Coelho Neto
Barros Filho
Pavuna

Pedra de Guaratiba
Del Castilho
Inhaima

Engenho da Rainha
Jacarezinho

Maré

Centro

Gamboa

Caju

Estécio

Flamengo

Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana

Copacabana

Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana

Copacabana

Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Copacabana
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema

Ipanema

557
2581

154

36
199
322
101

229
146
40
99
116

36

293
1302
254
61

223

125
51
163
79
56
34
120
54
67
180
34
251
36
1160

57,88
67,53
70,00
61,40
60,00
116,46
72,10
102,25
81,32
150,00
107,24
103,76
100,00
135,07
100,00

49,80
55,19
66,68
90,00
42,66

115,00
92,50
84,83

105,00
78,80

140,00

104,52
58,11
80,00
55,18
54,85
85,39
40,00
36,88
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(016,025)
(017,025)
(018,025)
(020,025)
(022,025)
(021,025)
(024,025)
(025,025)
(026,025)
(027,025)
(028,025)
(029,025)
(030,025)
(031,025)
(010,025)
(011,025)
(033,025)
(034,025)
(039,025)
(040,025)
(045,025)
(046,025)
(072,025)
(134,025)
(144,025)
(101,025)
(104,025)
(105,025)
(108,025)
(014,025)
(127,025)
(128,025)
(130,025)
(110,025)
(155,025)

Gloria
Laranjeiras
Catete

Botafogo

Urca

Humaita
Copacabana
Ipanema

Leblon

Lagoa

Jardim Boténico
Géavea

Vidigal

Séo Conrado
Séo Cristovao
Mangueira
Tijuca

Alto da Boa Vista
Manguinhos
Bonsucesso
Bras de Pina
Cordovil

Vila Cosmos
Deodoro
Campo Grande
Taué

Galedo

Cidade Universitéria
Parque Anchieta
Santa Teresa
Itanhanga

Barra da Tijuca
Vargem Pequena
Coelho Neto

Jacarezinho

Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema
Ipanema

Ipanema

66
961
389

38
135

3074
529
950
293
121

1322
172
252
574

37
422
177
206

33

98
403
127

167
1590
20

48
334
303

1535
165
188

99

40,00
50,00
60,00
50,00
44,98
60,00
37,19
15,73
26,01
26,97
20,00
41,86
30,00
32,89
37,90
40,00
67,11
72,19
54,92
60,00
90,00
104,97
60,00
117,82
120,00
90,00
70,00
60,00
150,00
68,15
60,00
53,90
180,00
85,00
75,00
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(005,026)
(002,026)
(003,026)
(004,026)
(009,026)
(017,026)
(020,026)
(022,026)
(021,026)
(024,026)
(025,026)
(026,026)
(027,026)
(029,026)
(030,026)
(031,026)
(010,026)
(033,026)
(038,026)
(039,026)
(044,026)
(134,026)
(144,026)
(106,026)
(014,026)
(127,026)
(128,026)
(130,026)
(132,026)

(055,026)
(155,026)
(157,026)
(004,027)
(017,027)
(020,027)

Centro
Gamboa

Santo Cristo
Caju

Estécio
Laranjeiras
Botafogo

Urca

Humaita
Copacabana
Ipanema
Leblon

Lagoa

Géavea

Vidigal

Séo Conrado
Séo Cristovao
Tijuca

Grajad
Manguinhos
Penha Circular
Deodoro
Campo Grande
Guadalupe
Santa Teresa
Itanhanga
Barra da Tijuca
Vargem Pequena

Recreio dos
Bandeirantes

Engenho da Rainha
Jacarezinho

Maré

Caju

Laranjeiras

Botafogo

Leblon
Leblon
Leblon
Leblon
Leblon
Leblon
Leblon
Leblon
Leblon
Leblon
Leblon
Leblon
Leblon
Leblon
Leblon
Leblon
Leblon
Leblon
Leblon
Leblon
Leblon
Leblon
Leblon
Leblon
Leblon
Leblon
Leblon
Leblon
Leblon

Leblon
Leblon
Leblon
Lagoa
Lagoa

Lagoa

90
36
44

139
142
165
30
111
275
512
644
450
1507
183
876
143
265
3667

141
11
177
106
246
642
1158
103

732

115
16
1344
45
17
112

60,00
40,00
54,19
80,00
49,34
60,00
80,00
61,40
25,81
20,00
22,81
29,62
28,47
38,03
45,00
38,47
61,62
85,43
60,00
75,00
105,00
122,19
150,00
120,00
52,31
57,41
53,61
90,00
58,83

88,90
58,00
60,00
60,00
30,00
20,00
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(022,027)
(021,027)
(024,027)
(025,027)
(026,027)
(027,027)
(029,027)
(033,027)
(034,027)
(039,027)
(042,027)
(043,027)
(128,027)
(132,027)

(155,027)
(005,028)
(003,028)
(018,028)
(026,028)
(027,028)
(029,028)
(010,028)
(034,028)
(041,028)
(014,028)
(128,028)
(157,028)
(003,029)
(004,029)
(018,029)
(020,029)
(022,029)
(021,029)
(024,029)
(025,029)

Urca

Humaita
Copacabana
Ipanema
Leblon

Lagoa

Géavea

Tijuca

Alto da Boa Vista
Manguinhos
Olaria

Penha

Barra da Tijuca

Recreio dos
Bandeirantes

Jacarezinho
Centro

Santo Cristo
Catete

Leblon

Lagoa

Gavea

Sdao Cristovao
Alto da Boa Vista
Ramos

Santa Teresa
Barra da Tijuca
Maré

Santo Cristo
Caju

Catete
Botafogo

Urca

Humaita
Copacabana

Ipanema

Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa
Lagoa

Lagoa

Lagoa
Jardim Boténico
Jardim Boténico
Jardim Boténico
Jardim Boténico
Jardim Boténico
Jardim Boténico
Jardim Boténico
Jardim Boténico
Jardim Boténico
Jardim Boténico
Jardim Boténico
Jardim Boténico
Gévea
Gévea
Gévea
Gévea
Gévea
Gévea
Gévea

Géavea

16
222
746
194
134
202

92
265
204
105
555

12
169

80

32
30

286
219
35
452
43
184
85
33
47
129
11
218
266
426
10
31
364
148

48,89
40,00
14,43
23,13
23,68
20,27
20,00
81,84
25,25
38,51
30,00
70,00
82,98
90,00

60,00
60,00
40,00
40,00
35,74
20,00
32,36
60,00
34,78
30,00
60,00
30,00
100,00
120,00
90,00
90,00
43,94
48,06
35,00
30,00
30,00
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(026,029)
(027,029)
(028,029)
(029,029)
(030,029)
(031,029)
(010,029)
(032,029)
(033,029)
(034,029)
(035,029)
(036,029)
(038,029)
(039,029)
(044,029)
(127,029)
(128,029)
(156,029)
(026,030)
(029,030)
(031,030)
(022,031)
(027,031)
(029,031)
(031,031)
(034,031)
(039,031)
(127,031)
(128,031)
(132,031)

(151,031)
(005,010)
(002,010)
(003,010)
(004,010)

Leblon

Lagoa

Jardim Boténico
Géavea

Vidigal

Séo Conrado

Séo Cristovéo
Praca da Bandeira
Tijuca

Alto da Boa Vista
Maracana

Vila Isabel
Grajad
Manguinhos
Penha Circular
Itanhanga

Barra da Tijuca
Complexo do Aleméo
Leblon

Géavea

Séo Conrado
Urca

Lagoa

Gévea

Séo Conrado
Alto da Boa Vista
Manguinhos
Itanhanga

Barra da Tijuca

Recreio dos
Bandeirantes

Guaratiba
Centro
Gamboa
Santo Cristo

Caju

Gavea
Géavea
Géavea
Géavea
Géavea
Géavea
Géavea
Géavea
Géavea
Géavea
Géavea
Géavea
Géavea
Géavea
Géavea
Géavea
Géavea
Géavea
Vidigal
Vidigal
Vidigal

Séo Conrado
Séo Conrado
Séo Conrado
Séo Conrado
Séo Conrado
Séo Conrado
Séo Conrado
Séo Conrado

Sao Conrado

Séo Conrado

Sao Cristovao
Sao Cristovao
Sao Cristovao

S&o Cristévao

1204
219
85
3127
367
1977

181
788
162
643

61
241

141
313
661
136
88
113
22
15
92
807
151
10

358
191

200

44
105
47
92
763

33,41
21,42
20,00
31,96
33,00
38,26
78,00
60,00
60,00
31,96
60,00
75,00
65,00
90,00
120,00
57,59
37,12
80,00
15,00
30,00
20,00
50,00
40,00
27,20
41,09
22,32
75,00
34,31
23,75
40,00

143,33
51,91
30,00
25,66
27,58
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(016,010)
(017,010)
(018,010)
(020,010)
(022,010)
(024,010)
(025,010)
(026,010)
(027,010)
(031,010)
(010,010)
(011,010)
(033,010)
(035,010)
(036,010)
(038,010)
(039,010)
(040,010)
(042,010)
(043,010)
(044,010)
(046,010)
(072,010)
(120,010)

(144,010)
(101,010)
(103,010)
(104,010)
(107,010)
(108,010)
(014,010)
(128,010)
(132,010)

(110,010)

Gloria
Laranjeiras
Catete
Botafogo
Urca
Copacabana
Ipanema
Leblon
Lagoa

Séo Conrado
Séo Cristovéo
Mangueira
Tijuca
Maracana
Vila Isabel
Grajad
Manguinhos
Bonsucesso
Olaria
Penha
Penha Circular
Cordovil
Vila Cosmos

Freguesia
(Jacarepagud)

Campo Grande
Taua
Portuguesa
Galedo
Anchieta

Parque Anchieta
Santa Teresa
Barra da Tijuca

Recreio dos
Bandeirantes

Coelho Neto

Séo Cristévao
Séao Cristovao
Séao Cristovao
Séao Cristovao
Séao Cristovao
Séao Cristovao
Séo Cristovao
Séao Cristovao
Séao Cristovao
Séao Cristovao
Séao Cristovao
Séo Cristévao
Séo Cristévao
Séo Cristévao
Séo Cristévao
Séo Cristévao
Séo Cristévao
Séo Cristévao
Séo Cristovao
Séo Cristovao
Séo Cristovao
Séo Cristovao
Séo Cristovao

S&o Cristévao

Séo Cristovao
Séo Cristovao
Séo Cristovao
Séo Cristovao
Séo Cristovao
Séo Cristovao
Sao Cristovao
Sao Cristovao

S&o Cristévao

Sao Cristévao

266
450
1188
1126
27
3530
922
121
1722
35
940
121
417
55
1504
743
253
121
252
343
183
397
81

970

262
759
159
104
569
152
275
716

322

85

30,00
32,64
30,00
51,73
45,75
56,88
31,78
39,16
54,47
120,00
21,40
35,07
39,57
35,00
42,41
46,00
39,31
34,90
45,00
30,00
45,00
54,36
75,00
48,23

95,90
40,00
80,00
105,00
68,83
90,00
47,77
66,95
84,59

80,00

179



(112,010)
(113,010)
(114,010)
(052,010)
(053,010)
(055,010)
(156,010)
(157,010)
(002,011)
(021,011)
(151,011)
(052,011)
(004,012)
(010,012)
(039,012)
(040,012)
(099,012)
(155,012)
(027,032)
(010,032)
(033,032)
(035,032)
(036,032)
(038,032)
(040,032)
(134,032)
(144,032)
(014,032)
(110,032)
(114,032)
(151,032)
(055,032)
(156,032)
(005,033)
(003,033)

Barros Filho
Costa Barros
Pavuna

Maria da Graca
Del Castilho

Engenho da Rainha

Complexo do Aleméo

Maré

Gamboa
Humaita
Guaratiba
Maria da Graga
Caju

Sdao Cristovao
Manguinhos
Bonsucesso
Jardim Guanabara
Jacarezinho
Lagoa

Séao Cristovao
Tijuca
Maracand

Vila Isabel
Grajau
Bonsucesso
Deodoro
Campo Grande
Santa Teresa
Coelho Neto
Pavuna
Guaratiba

Engenho da Rainha

Complexo do Aleméo

Centro

Santo Cristo

Séo Cristovao
Séo Cristovéao
Séo Cristovéao
Séo Cristovéao
Séo Cristovéao
S&o Cristovéao
Séo Cristovéao
Séo Cristovéao
Mangueira
Mangueira
Mangueira
Mangueira
Benfica

Benfica

Benfica

Benfica

Benfica

Benfica

Praca da Bandeira
Praca da Bandeira
Praca da Bandeira
Praca da Bandeira
Praca da Bandeira
Praca da Bandeira
Praca da Bandeira
Praca da Bandeira
Praca da Bandeira
Praca da Bandeira
Praca da Bandeira
Praca da Bandeira
Praca da Bandeira
Praca da Bandeira
Praca da Bandeira
Tijuca

Tijuca

95
351
179

44

85
499
333
481

59
467
168

99

13
109

25

26
683

46

85

23
286
142

80
932

62

272
83
109
77

91
315
263

89

106,08
90,00
85,86
40,00
36,97
60,91
48,23
43,38
60,00
75,00

135,00
40,00
60,00
30,39
30,00
50,00
40,00
33,00
20,00
80,00
38,04
30,00
25,00
51,16
60,00
60,00
90,00
30,00
60,00
75,00

120,00
90,00
70,00
33,95
34,21

180



(004,033)
(007,033)
(008,033)
(009,033)
(015,033)
(016,033)
(017,033)
(018,033)
(020,033)
(022,033)
(024,033)
(025,033)
(027,033)
(030,033)
(031,033)
(010,033)
(033,033)
(034,033)
(035,033)
(036,033)
(038,033)
(039,033)
(040,033)
(041,033)
(043,033)
(044,033)
(045,033)
(134,033)
(148,033)
(149,033)
(096,033)
(099,033)
(101,033)
(103,033)
(104,033)

Caju

Rio Comprido
Cidade Nova
Estacio
Flamengo
Gléria
Laranjeiras
Catete
Botafogo
Urca
Copacabana
Ipanema
Lagoa
Vidigal

Séo Conrado
Sdao Cristovao
Tijuca

Alto da Boa Vista
Maracand
Vila Isabel
Grajad
Manguinhos
Bonsucesso
Ramos

Penha

Penha Circular
Bras de Pina
Deodoro
Paciéncia
Santa Cruz
Cocota
Jardim Guanabara
Taua
Portuguesa

Galedo

Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca

Tijuca

149
66
22
70

267

270

434

1412

442

19
1002
555
181
328
62
138
1671

160
1467
1883

753
63
47

216

259

339
82

244
531
568
131

66
115

94

82,25
30,00
50,00
60,00
31,17
40,00
46,51
35,93
60,00
48,48
20,00
30,00
48,42
25,00
47,72
38,40
45,31
38,55
29,06
38,23
30,00
40,59
60,00
60,00
83,04
120,49
90,00
90,00
130,00
120,00
85,94
60,00
60,00
30,00
54,30

181



(106,033)
(107,033)
(108,033)
(014,033)
(127,033)
(128,033)
(132,033)

(110,033)
(114,033)
(053,033)
(055,033)
(155,033)
(157,033)
(005,034)
(004,034)
(007,034)
(020,034)
(022,034)
(024,034)
(026,034)
(031,034)
(010,034)
(034,034)
(072,034)
(134,034)
(108,034)
(109,034)

(127,034)
(128,034)
(114,034)
(005,035)
(002,035)
(003,035)
(004,035)

Guadalupe
Anchieta

Parque Anchieta
Santa Teresa
Itanhangé

Barra da Tijuca

Recreio dos
Bandeirantes

Coelho Neto
Pavuna
Del Castilho

Engenho da Rainha

Jacarezinho
Maré

Centro

Caju

Rio Comprido
Botafogo

Urca
Copacabana
Leblon

Séo Conrado
Séo Cristovao
Alto da Boa Vista
Vila Cosmos
Deodoro

Pargue Anchieta

Ricardo de
Albuquerque

Itanhanga
Barra da Tijuca
Pavuna

Centro
Gamboa

Santo Cristo

Caju

Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca
Tijuca

Tijuca

Tijuca

Tijuca

Tijuca

Tijuca

Tijuca

Tijuca

Alto da Boa Vista
Alto da Boa Vista
Alto da Boa Vista
Alto da Boa Vista
Alto da Boa Vista
Alto da Boa Vista
Alto da Boa Vista
Alto da Boa Vista
Alto da Boa Vista
Alto da Boa Vista
Alto da Boa Vista
Alto da Boa Vista
Alto da Boa Vista
Alto da Boa Vista

Alto da Boa Vista
Alto da Boa Vista
Alto da Boa Vista
Maracand
Maracand
Maracand

Maracana

158
195
274
905

15
116

458

540
135
24
85
25
299
62

37
127
12
211
91
73
131
335
48

75

396

145
508
47
315
16
11
179

80,00
140,00
65,97
46,40
30,00
80,98
44,96

30,00
86,18
50,00
46,35
38,00
65,00
60,00
70,00
30,00
36,05
39,29
75,00
50,00
35,60
58,63
20,05
65,00
120,00
125,00
90,00

45,00
57,76
130,00
39,60
50,00
30,00
61,33

182



(007,035)
(009,035)
(015,035)
(016,035)
(017,035)
(020,035)
(022,035)
(021,035)
(024,035)
(025,035)
(026,035)
(029,035)
(031,035)
(010,035)
(011,035)
(033,035)
(034,035)
(035,035)
(036,035)
(037,035)
(038,035)
(039,035)
(041,035)
(042,035)
(043,035)
(044,035)
(046,035)
(134,035)
(143,035)
(148,035)
(096,035)
(101,035)
(104,035)
(106,035)
(107,035)

Rio Comprido
Estacio
Flamengo
Gléria
Laranjeiras
Botafogo
Urca
Humaita
Copacabana
Ipanema
Leblon
Gavea

Séo Conrado
Sdao Cristovao
Mangueira
Tijuca

Alto da Boa Vista
Maracand
Vila Isabel
Andarai
Grajad
Manguinhos
Ramos

Olaria

Penha

Penha Circular
Cordovil
Deodoro
Santissimo
Paciéncia
Cocota

Taua

Galedo
Guadalupe
Anchieta

Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand

Maracana

256
90
102
580
446
691
45
578
2286
677
140
37
308
216
49
886
287
340
1038
328
395
28
131
296
476
183
450
17
168
195
210
276
197
151
86

37,62
50,00
40,00
30,00
24,94
77,42
31,36
50,00
42,33
57,26
58,68
70,00
80,11
35,62
60,00
27,90
41,38
25,55
46,31
40,00
33,10
57,11
35,00
30,00
77,04
90,00
108,49
98,69
100,00
30,00
75,00
90,00
90,43
90,00
70,00

183



(108,035)
(109,035)

(014,035)
(127,035)
(128,035)
(130,035)
(131,035)
(132,035)

(114,035)
(052,035)
(053,035)
(055,035)
(001,035)
(013,035)
(155,035)
(156,035)
(157,035)
(005,036)
(002,036)
(009,036)
(022,036)
(025,036)
(026,036)
(027,036)
(028,036)
(010,036)
(011,036)
(032,036)
(034,036)
(036,036)
(038,036)
(039,036)
(041,036)
(043,036)

Parque Anchieta

Ricardo de
Albuquerque

Santa Teresa
Itanhanga

Barra da Tijuca
Vargem Pequena
Vargem Grande

Recreio dos
Bandeirantes

Pavuna

Maria da Graca
Del Castilho
Engenho da Rainha
Saude

Paqueta
Jacarezinho
Complexo do Aleméo
Maré

Centro

Gamboa

Estacio

Urca

Ipanema

Leblon

Lagoa

Jardim Boténico
Séo Cristovao
Mangueira

Praca da Bandeira
Alto da Boa Vista
Vila Isabel

Grajau
Manguinhos
Ramos

Penha

Maracana

Maracana

Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand

Maracana

Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Maracand
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel

94

71

525
98
686
412
20

162

928
125
149
249

13

156
410
2052
159
11
74

84
77
58
50
149
49
464
21
808
153
2901
150
20

120,00
70,00

40,95
75,00
58,20
50,00
120,00
98,28

85,05
60,00
55,34
59,69
45,00
130,00
44,00
54,75
74,00
30,00
50,00
30,00
40,00
35,00
40,00
30,00
60,00
46,13
25,00
56,38
26,92
33,82
15,00
60,00
30,00
60,00

184



(044,036)
(072,036)
(134,036)
(104,036)
(014,036)
(128,036)
(132,036)

(052,036)
(053,036)
(155,036)
(156,036)
(157,036)
(005,037)
(002,037)
(008,037)
(009,037)
(027,037)
(010,037)
(033,037)
(034,037)
(036,037)
(044,037)
(135,037)
(101,037)
(132,037)

(156,037)
(004,038)
(024,038)
(010,038)
(011,038)
(033,038)
(034,038)
(036,038)
(037,038)

Penha Circular
Vila Cosmos
Deodoro
Galedo

Santa Teresa
Barra da Tijuca

Recreio dos
Bandeirantes

Maria da Graca
Del Castilho
Jacarezinho
Complexo do Aleméo
Maré

Centro

Gamboa

Cidade Nova
Estécio

Lagoa

Séo Cristovéo
Tijuca

Alto da Boa Vista
Vila Isabel

Penha Circular
Vila Militar

Taua

Recreio dos
Bandeirantes

Complexo do Aleméo
Caju

Copacabana

Séo Cristévéo
Mangueira

Tijuca

Alto da Boa Vista
Vila Isabel

Andarai

Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel

Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Vila Isabel
Andarai
Andarai
Andarai
Andarai
Andarai
Andarai
Andarai
Andarai
Andarai
Andarai
Andarai
Andarai

Andarai

Andarai
Grajau
Grajau
Grajau
Grajau
Grajau
Grajau
Grajau

Grajad

185
140

86
331
269

23

259
68
282
254
190
34
10
50
84
42
66
504

1479
141
13
94

421

96
86
110
145
88
312
10
451
281

90,00
50,00
50,00
99,90
42,57
78,89
73,00

52,50
30,00
55,42
60,00
80,00
40,00
48,00
50,00
40,00
40,00
60,00
30,00
25,00
29,32
60,00
70,00
90,00
40,00

60,00
84,77
60,00
70,19
105,00
25,00
60,00
35,76
20,00

185



(038,038)
(039,038)
(044,038)
(134,038)
(128,038)
(055,038)
(157,038)
(004,039)
(017,039)
(018,039)
(022,039)
(010,039)
(034,039)
(035,039)
(038,039)
(039,039)
(040,039)
(041,039)
(043,039)
(044,039)
(134,039)
(107,039)
(014,039)
(128,039)
(055,039)
(157,039)
(004,040)
(027,040)
(029,040)
(010,040)
(035,040)
(036,040)
(039,040)
(040,040)
(041,040)

Grajad
Manguinhos
Penha Circular
Deodoro

Barra da Tijuca
Engenho da Rainha
Maré

Caju
Laranjeiras
Catete

Urca

Sdao Cristovao
Alto da Boa Vista
Maracand
Grajad
Manguinhos
Bonsucesso
Ramos

Penha

Penha Circular
Deodoro
Anchieta

Santa Teresa
Barra da Tijuca
Engenho da Rainha
Maré

Caju

Lagoa

Géavea

Séo Cristévao
Maracand

Vila Isabel
Manguinhos
Bonsucesso

Ramos

Grajad
Grajau
Grajau
Grajau
Grajau
Grajau
Grajau
Manguinhos
Manguinhos
Manguinhos
Manguinhos
Manguinhos
Manguinhos
Manguinhos
Manguinhos
Manguinhos
Manguinhos
Manguinhos
Manguinhos
Manguinhos
Manguinhos
Manguinhos
Manguinhos
Manguinhos
Manguinhos
Manguinhos
Bonsucesso
Bonsucesso
Bonsucesso
Bonsucesso
Bonsucesso
Bonsucesso
Bonsucesso
Bonsucesso

Bonsucesso

184

17
156

11
278
189
304
181
114
170

72
323

62
123
425
136
131
293
240

52
284
249

74
127
491

69
476
167

24
133
185
327
338
274

20,00
75,00
140,00
90,00
50,00
56,23
98,00
10,51
40,00
60,00
68,49
7,03
40,00
55,00
30,00
37,95
18,14
35,00
60,00
30,00
48,57
60,00
60,00
61,11
40,00
44,08
45,00
40,00
20,00
60,00
90,00
120,00
29,85
21,99
30,00

186



(043,040)
(044,040)
(072,040)
(134,040)
(106,040)
(108,040)
(014,040)
(053,040)
(055,040)
(155,040)
(156,040)
(005,041)
(004,041)
(010,041)
(033,041)
(039,041)
(040,041)
(041,041)
(043,041)
(044,041)
(045,041)
(046,041)
(134,041)
(144,041)
(147,041)
(101,041)
(103,041)
(104,041)
(106,041)
(128,041)
(113,041)
(052,041)
(053,041)
(055,041)
(155,041)

Penha

Penha Circular
Vila Cosmos
Deodoro
Guadalupe

Parque Anchieta
Santa Teresa

Del Castilho
Engenho da Rainha

Jacarezinho

Complexo do Aleméo

Centro

Caju

Séo Cristovao
Tijuca
Manguinhos
Bonsucesso
Ramos

Penha

Penha Circular
Bras de Pina
Cordovil
Deodoro
Campo Grande
Cosmos

Taué
Portuguesa
Galedo
Guadalupe
Barra da Tijuca
Costa Barros
Maria da Graca
Del Castilho
Engenho da Rainha

Jacarezinho

Bonsucesso
Bonsucesso
Bonsucesso
Bonsucesso
Bonsucesso
Bonsucesso
Bonsucesso
Bonsucesso
Bonsucesso
Bonsucesso
Bonsucesso
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos
Ramos

Ramos

343
484
241

13
669
102

90

90
277
222
251

59
49
1292
15
59
82
342
906
281
412

113
278
223
688
27
60
374
98
138
59
180
72

40,00
22,26
74,45
71,85
30,00
90,00
40,00
21,91
10,00
30,00
20,00
60,00
46,77
50,00
45,04
70,00
30,00
30,00
37,74
46,36
40,00
57,07
65,00
130,00
85,00
70,00
30,00
20,00
40,00
61,64
90,00
20,00
35,00
30,00
50,00

187



(156,041)
(157,041)
(005,042)
(022,042)
(010,042)
(011,042)
(033,042)
(036,042)
(038,042)
(040,042)
(043,042)
(044,042)
(047,042)
(104,042)
(128,042)
(156,042)
(157,042)
(005,043)
(008,043)
(017,043)
(022,043)
(010,043)
(040,043)
(041,043)
(042,043)
(043,043)
(044,043)
(045,043)
(046,043)
(047,043)
(101,043)
(103,043)
(104,043)
(106,043)
(107,043)

Complexo do Aleméo
Maré

Centro

Urca

Séo Cristovao
Mangueira
Tijuca

Vila Isabel
Grajau
Bonsucesso
Penha

Penha Circular
Parada de Lucas
Galedo

Barra da Tijuca
Complexo do Aleméo
Maré

Centro

Cidade Nova
Laranjeiras
Urca

Séo Cristovao
Bonsucesso
Ramos

Olaria

Penha

Penha Circular
Bras de Pina
Cordovil
Parada de Lucas
Taua
Portuguesa
Galedo
Guadalupe
Anchieta

Ramos
Ramos
Olaria
Olaria
Olaria
Olaria
Olaria
Olaria
Olaria
Olaria
Olaria
Olaria
Olaria
Olaria
Olaria
Olaria
Olaria
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha
Penha

Penha

527
204
43
15
27
39
432
279
189
77
141
242
39
17
128
382
402
241
67
114

41
66
131
238
24
527
432
585
54
218
1679
54
74
104

32,26

5,00
45,00
70,00
60,00
70,00
45,00
30,00
70,00
46,00
15,00
20,00
40,00
60,00
91,15
30,00
45,00
68,76
50,00
90,00
60,00
75,00
45,00
55,00
30,00
11,61
30,00
36,41
26,14
60,00
30,00
30,00
70,00
90,00
50,00

188



(108,043)
(014,043)
(127,043)
(128,043)
(114,043)
(156,043)
(157,043)
(004,044)
(008,044)
(031,044)
(039,044)
(040,044)
(042,044)
(043,044)
(044,044)
(045,044)
(046,044)
(072,044)
(134,044)
(149,044)
(108,044)
(128,044)
(110,044)
(112,044)
(113,044)
(114,044)
(053,044)
(157,044)
(027,045)
(044,045)
(046,045)
(107,045)
(113,045)
(021,046)
(011,046)

Parque Anchieta
Santa Teresa
Itanhanga

Barra da Tijuca

Pavuna

Complexo do Aleméo

Maré

Caju

Cidade Nova
Sdo Conrado
Manguinhos
Bonsucesso
Olaria

Penha

Penha Circular
Brés de Pina
Cordovil

Vila Cosmos
Deodoro
Santa Cruz
Pargue Anchieta
Barra da Tijuca
Coelho Neto
Barros Filho
Costa Barros
Pavuna

Del Castilho
Maré

Lagoa

Penha Circular
Cordovil
Anchieta
Costa Barros
Humaita

Mangueira

Penha

Penha

Penha

Penha

Penha

Penha

Penha

Penha Circular
Penha Circular
Penha Circular
Penha Circular
Penha Circular
Penha Circular
Penha Circular
Penha Circular
Penha Circular
Penha Circular
Penha Circular
Penha Circular
Penha Circular
Penha Circular
Penha Circular
Penha Circular
Penha Circular
Penha Circular
Penha Circular
Penha Circular
Penha Circular
Brés de Pina
Brés de Pina
Brés de Pina
Bras de Pina
Bras de Pina
Cordovil

Cordovil

338
64
63

253
74

1003

198
20
48
13
20

176

278

703

1830

310

168

113
10

205
92

348

401
39
94

932

189

195

173

217
68
80

147
91
27

40,00
55,00
50,00
40,00
50,00
25,50
60,00
45,00
70,00
60,00
90,00
50,05
40,00
28,50
38,88
30,00
27,50
40,00
60,00
120,00
65,00
50,31
53,55
30,00
90,00
37,25
39,38
25,00
30,00
33,61
25,00
45,00
70,00
45,00
40,00
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(044,046)
(046,046)
(134,046)
(005,047)
(003,047)
(101,047)
(104,047)
(110,047)
(004,048)
(010,048)
(046,048)
(128,048)
(114,048)
(005,049)
(016,049)
(046,049)
(128,049)
(114,049)
(052,049)
(134,058)
(023,059)
(024,059)
(128,059)
(025,060)
(132,060)

(004,061)
(008,061)
(017,061)
(011,061)
(034,061)
(036,061)
(038,061)
(108,061)
(014,061)
(157,061)

Penha Circular
Cordovil
Deodoro
Centro

Santo Cristo
Taua

Galedo

Coelho Neto
Caju

Séo Cristovéo
Cordovil

Barra da Tijuca
Pavuna

Centro

Gloria
Cordovil

Barra da Tijuca
Pavuna

Maria da Graga
Deodoro

Leme
Copacabana
Barra da Tijuca
Ipanema

Recreio dos
Bandeirantes

Caju

Cidade Nova
Laranjeiras
Mangueira

Alto da Boa Vista
Vila Isabel
Grajau

Parque Anchieta
Santa Teresa

Maré

Cordovil
Cordovil
Cordovil

Parada de Lucas
Parada de Lucas
Parada de Lucas
Parada de Lucas
Parada de Lucas
Vigario Geral
Vigario Geral
Vigario Geral
Vigario Geral
Vigario Geral
Jardim America
Jardim America
Jardim America
Jardim America
Jardim America
Jardim America
Rocha
Riachuelo
Riachuelo
Riachuelo
Sampaio

Sampaio

Engenho Novo
Engenho Novo
Engenho Novo
Engenho Novo
Engenho Novo
Engenho Novo
Engenho Novo
Engenho Novo
Engenho Novo

Engenho Novo

216
121
78
137
138
680
68
168
127
12
278
78
142
46
399
130
27
24
63

1207

148
279
985

108

72
27
589
108

802
237
115

18
380

15,00

5,19
64,72
60,00
55,59
50,00
73,00
15,00
53,59
25,00
45,00
63,59
60,00
30,00
60,00
30,00
60,00
40,00
30,00
60,00
28,00
30,00
55,00
60,00
80,00

40,00
40,00
25,03
24,60
75,00
35,78
42,48
50,00
45,00
90,00
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(005,063)
(002,063)
(004,063)
(008,063)
(017,063)
(011,063)
(034,063)
(036,063)
(038,063)
(039,063)
(040,063)
(041,063)
(044,063)
(072,063)
(147,063)
(107,063)
(108,063)
(014,063)
(128,063)
(132,063)

(114,063)
(151,063)
(053,063)
(055,063)
(155,063)
(157,063)
(009,064)
(020,064)
(025,064)
(026,064)
(034,064)
(036,064)
(038,064)
(043,064)
(144,064)

Centro

Gamboa

Caju

Cidade Nova
Laranjeiras
Mangueira

Alto da Boa Vista
Vila Isabel
Grajau
Manguinhos
Bonsucesso
Ramos

Penha Circular
Vila Cosmos
Cosmos
Anchieta

Pargue Anchieta
Santa Teresa
Barra da Tijuca

Recreio dos
Bandeirantes

Pavuna
Guaratiba

Del Castilho
Engenho da Rainha
Jacarezinho

Maré

Estacio

Botafogo
Ipanema

Leblon

Alto da Boa Vista
Vila Isabel
Grajau

Penha

Campo Grande

Méier
Méier
Méier
Méier
Méier
Méier
Méier
Méier
Méier
Méier
Méier
Méier
Méier
Méier
Méier
Méier
Méier
Méier
Méier

Méier

Méier
Méier
Méier
Méier
Méier
Méier
Todos os Santos
Todos os Santos
Todos os Santos
Todos os Santos
Todos 0s Santos
Todos 0s Santos
Todos 0s Santos
Todos 0s Santos

Todos os Santos

36
21
22
14
154
49

844
341

10
104
266
470

94
785
146
111

27
431

221

110
96
96

174

172

269
59

125
89
84
13

248

111

312

181

55,72
90,00
67,66
60,00
50,44
60,00
43,23
48,99
32,47
60,00
35,31
34,89
68,42
30,00
150,00
60,00
80,00
35,00
48,28
55,11

90,00
90,00
59,04
50,99
29,23
65,00
50,00
100,00
60,00
60,00
50,00
30,00
40,00
70,00
120,00
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(106,064)
(113,064)
(114,064)
(052,064)
(053,064)
(055,064)
(155,064)
(157,064)
(036,065)
(044,065)
(072,065)
(108,065)
(053,065)
(005,066)
(004,066)
(036,066)
(041,066)
(134,066)
(128,066)
(114,066)
(155,066)
(004,069)
(008,069)
(024,069)
(033,069)
(034,069)
(036,069)
(037,069)
(039,069)
(128,069)
(002,070)
(039,070)
(112,070)
(009,072)
(072,072)

Guadalupe
Costa Barros
Pavuna

Maria da Graca
Del Castilho
Engenho da Rainha
Jacarezinho
Maré

Vila Isabel
Penha Circular
Vila Cosmos
Pargue Anchieta
Del Castilho
Centro

Caju

Vila Isabel
Ramos
Deodoro

Barra da Tijuca
Pavuna
Jacarezinho
Caju

Cidade Nova
Copacabana
Tijuca

Alto da Boa Vista
Vila Isabel
Andarai
Manguinhos
Barra da Tijuca
Gamboa
Manguinhos
Barros Filho
Estacio

Vila Cosmos

Todos os Santos
Todos os Santos
Todos os Santos
Todos os Santos
Todos os Santos
Todos os Santos
Todos os Santos
Todos os Santos
Cachambi
Cachambi
Cachambi
Cachambi
Cachambi
Engenho de Dentro
Engenho de Dentro
Engenho de Dentro
Engenho de Dentro
Engenho de Dentro
Engenho de Dentro
Engenho de Dentro
Engenho de Dentro
Piedade

Piedade

Piedade

Piedade

Piedade

Piedade

Piedade

Piedade

Piedade

Abolicdo

Abolicdo

Abolicdo

Vila Cosmos

Vila Cosmos

70
191
117
199
168
373

95
163

54
150
140
135

64

91

17
283
308

14
271
277

58

37

29
146
264

107
130

86
27
20
121
80
88

60,00
80,00
80,00
27,47
30,14
35,13
26,52
30,00
40,00
80,00
15,00
45,00
20,00
63,38
45,00
48,30
30,00
60,00
45,11
80,00
53,00
15,00
50,00
60,00
60,00
60,00
60,00
35,00
40,00
40,00
60,00
40,00
90,00
50,00
30,00
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(134,072)
(053,072)
(055,072)
(072,073)
(134,073)
(002,076)
(004,076)
(024,076)
(010,076)
(035,076)
(036,076)
(044,076)
(045,076)
(046,076)
(072,076)
(134,076)
(143,076)
(144,076)
(146,076)
(148,076)
(149,076)
(104,076)
(106,076)
(014,076)
(132,076)

(110,076)
(112,076)
(113,076)
(114,076)
(052,076)
(053,076)
(054,076)
(055,076)
(155,076)
(044,077)

Deodoro

Del Castilho
Engenho da Rainha
Vila Cosmos
Deodoro
Gamboa

Caju
Copacabana
Séo Cristovéo
Maracana
Vila Isabel
Penha Circular
Bras de Pina
Cordovil

Vila Cosmos
Deodoro
Santissimo
Campo Grande
Inhoaiba
Paciéncia
Santa Cruz
Galedo
Guadalupe
Santa Teresa

Recreio dos
Bandeirantes

Coelho Neto
Barros Filho

Costa Barros
Pavuna

Maria da Graca

Del Castilho
Inhauma

Engenho da Rainha
Jacarezinho

Penha Circular

Vila Cosmos
Vila Cosmos
Vila Cosmos
Vicente de Carvalho
Vicente de Carvalho
Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja

Iraja
Iraja
Iraja
Iraja
Iraja
Iraja
Iraja
Iraja
Iraja

Colégio

46
92
78

18
89
174
156
72
364
728
1634
312
386
72
136
497
222
549
386
22
465
214

44

537
166
231
1218
142
47
111
1821
196
242

45,00
40,00
15,00
40,00
55,00
60,00
63,06
69,83
35,00
40,00
35,00
53,35
30,00
32,34
24,63
36,07
60,00
110,43
90,00
130,31
133,25
40,00
63,94
55,00
80,00

32,52
60,00
60,00
38,91
50,00
35,00
10,00
26,06
110,00
30,00
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(114,077)
(004,078)
(020,078)
(134,078)
(155,078)
(017,079)
(035,079)
(044,079)
(134,079)
(053,079)
(054,079)
(157,079)
(004,082)
(011,082)
(044,082)
(134,082)
(104,082)
(106,082)
(109,082)

(128,082)
(002,083)
(004,083)
(011,083)
(034,083)
(036,083)
(037,083)
(039,083)
(040,083)
(042,083)
(044,083)
(046,083)
(072,083)
(089,083)
(134,083)
(103,083)

Pavuna

Caju

Botafogo
Deodoro
Jacarezinho
Laranjeiras
Maracana
Penha Circular
Deodoro

Del Castilho
Inhaima

Mare

Caju
Mangueira
Penha Circular
Deodoro
Galedo
Guadalupe

Ricardo de
Albuquerque

Barra da Tijuca
Gamboa
Caju

Mangueira

Alto da Boa Vista

Vila Isabel
Andarai
Manguinhos
Bonsucesso
Olaria

Penha Circular
Cordovil

Vila Cosmos
Bento Ribeiro
Deodoro

Portuguesa

Colégio

Campinho
Campinho
Campinho
Campinho
Quintino Bocaiuva
Quintino Bocaiuva
Quintino Bocaiuva
Quintino Bocaiuva
Quintino Bocaiuva
Quintino Bocaiuva
Quintino Bocaiuva
Cascadura
Cascadura
Cascadura
Cascadura
Cascadura
Cascadura

Cascadura

Cascadura
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira

Madureira

63
12
329
11
24
258
36
64
26
64
93
196
74
49
162

26
151

109

80
138
393

36

236
137

15
182
176
502

91
361
296
224
134

40,00
45,00
40,00
120,00
45,00
40,00
115,00
60,00
66,86
30,00
20,00
40,00
80,00
50,00
40,00
40,00
105,00
50,00
60,00

120,00
70,00
31,26
80,00
50,00
63,97
40,00
60,00
32,44
80,00
80,02
60,00
43,21
40,00
47,85
80,00
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(106,083)
(107,083)
(108,083)
(014,083)
(128,083)
(129,083)
(130,083)
(132,083)

(110,083)
(112,083)
(114,083)
(052,083)
(053,083)
(157,083)
(040,085)
(134,086)
(144,086)
(112,086)
(114,086)
(107,087)
(036,088)
(039,088)
(044,088)
(046,088)
(072,088)
(134,088)
(108,088)
(114,088)
(055,088)
(046,089)
(134,089)
(038,090)
(134,090)
(135,090)
(143,090)

Guadalupe
Anchieta

Parque Anchieta
Santa Teresa
Barra da Tijuca
Camorim
Vargem Pequena

Recreio dos
Bandeirantes

Coelho Neto
Barros Filho
Pavuna

Maria da Graca
Del Castilho
Maré
Bonsucesso
Deodoro
Campo Grande
Barros Filho
Pavuna
Anchieta

Vila Isabel
Manguinhos
Penha Circular
Cordovil

Vila Cosmos
Deodoro
Pargue Anchieta

Pavuna

Engenho da Rainha

Cordovil
Deodoro
Grajau
Deodoro
Vila Militar

Santissimo

Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira

Madureira

Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Madureira
Turiagu

Rocha Miranda
Rocha Miranda
Rocha Miranda
Rocha Miranda
Honério Gurgel
Oswaldo Cruz
Oswaldo Cruz
Oswaldo Cruz
Oswaldo Cruz
Oswaldo Cruz
Oswaldo Cruz
Oswaldo Cruz
Oswaldo Cruz
Oswaldo Cruz
Bento Ribeiro
Bento Ribeiro
Marechal Hermes
Marechal Hermes
Marechal Hermes

Marechal Hermes

114
91
300
52
75
12
50

147

158

99
490
516

49
188
146

135
93
164
146
67
21
179
95
135

129
115
68
588
26
159
59
34
187

60,00
35,00
76,96
45,00
26,34
74,34
120,00
40,07

30,00
44,06
44,01
38,29
40,00
115,00
35,00
60,00
75,00
60,00
30,00
30,00
75,00
40,00
35,00
75,00
45,00
60,00
90,00
30,00
60,00
60,00
27,88
70,00
35,32
30,00
25,00
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(150,090)
(106,090)
(108,090)
(128,090)
(132,090)

(112,090)
(055,090)
(022,115)
(024,115)
(025,115)
(026,115)
(029,115)
(031,115)
(034,115)
(035,115)
(134,115)
(144,115)
(103,115)
(109,115)

(127,115)
(128,115)
(129,115)
(130,115)
(131,115)
(132,115)

(112,115)
(151,115)
(053,115)
(054,115)
(008,116)
(034,116)
(128,116)
(128,118)
(004,119)

Sepetiba
Guadalupe
Parque Anchieta
Barra da Tijuca

Recreio dos
Bandeirantes

Barros Filho
Engenho da Rainha
Urca

Copacabana
Ipanema

Leblon

Géavea

Séo Conrado
Alto da Boa Vista
Maracana
Deodoro

Campo Grande
Portuguesa

Ricardo de
Albuquerque

Itanhanga

Barra da Tijuca
Camorim
Vargem Pequena
Vargem Grande

Recreio dos
Bandeirantes

Barros Filho
Guaratiba

Del Castilho
Inhaima

Cidade Nova
Alto da Boa Vista
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca

Caju

Marechal Hermes
Marechal Hermes
Marechal Hermes
Marechal Hermes

Marechal Hermes

Marechal Hermes
Marechal Hermes
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua

Jacarepagua

Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua

Jacarepagua

Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Jacarepagua
Anil

Anil

Anil

Cidade de Deus

Curicica

106
550
132
323

240

269
81
11

1233

104

100

266
19

805
12
172
70

71

565
941
39
375
77

63

31
232
193
132
147

14
215
244
151

50,00
44,70
40,00
45,00
60,00

75,00
45,00
60,00
46,77
120,00
40,00
30,00
45,00
50,00
50,38
100,00
85,00
90,00
125,00

49,15
35,40
46,26
40,92
50,00
40,00

110,00
84,81
57,17
30,00
60,00
80,00
25,00
20,00
45,00
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(022,119)
(026,119)
(028,119)
(031,119)
(034,119)
(043,119)
(134,119)
(128,119)
(129,119)
(131,119)
(005,120)
(025,120)
(026,120)
(029,120)
(034,120)
(039,120)
(082,120)
(134,120)
(144,120)
(096,120)
(099,120)
(101,120)
(103,120)
(104,120)
(107,120)
(127,120)
(128,120)
(129,120)
(131,120)
(132,120)

(113,120)
(055,120)
(039,121)
(041,121)
(127,121)

Urca

Leblon

Jardim Boténico
Séo Conrado
Alto da Boa Vista
Penha

Deodoro

Barra da Tijuca
Camorim
Vargem Grande
Centro

Ipanema

Leblon

Géavea

Alto da Boa Vista
Manguinhos
Cascadura
Deodoro

Campo Grande
Cocota

Jardim Guanabara
Taua

Portuguesa
Galedo

Anchieta
Itanhanga

Barra da Tijuca
Camorim
Vargem Grande

Recreio dos
Bandeirantes

Costa Barros
Engenho da Rainha
Manguinhos
Ramos

Itanhanga

Curicica
Curicica
Curicica
Curicica
Curicica
Curicica
Curicica
Curicica
Curicica
Curicica
Freguesia (Jacarepagud)
Freguesia (Jacarepagud)
Freguesia (Jacarepagud)
Freguesia (Jacarepagud)
Freguesia (Jacarepagud)
Freguesia (Jacarepagud)
Freguesia (Jacarepagud)
Freguesia (Jacarepagud)
Freguesia (Jacarepagud)
Freguesia (Jacarepagud)
Freguesia (Jacarepagud)
Freguesia (Jacarepagud)
Freguesia (Jacarepagud)
Freguesia (Jacarepagud)
Freguesia (Jacarepagud)
Freguesia (Jacarepagud)
Freguesia (Jacarepagud)
Freguesia (Jacarepagud)
Freguesia (Jacarepagud)

Freguesia (Jacarepagud)

Freguesia (Jacarepagud)
Freguesia (Jacarepagud)
Pechincha
Pechincha

Pechincha

214
280
18
152
93
10
362
14
275

336
195
141

24

62
15
140
382
415
277
624
62
77
517
372
14
265

428

133
92

837
95

75,00
60,00
60,00
30,00
60,00
90,00
90,00
60,00
40,00
27,45
120,00
30,00
40,00
62,00
78,67
85,00
55,00
73,05
60,00
15,00
10,00
10,00
25,18
36,25
60,00
32,18
31,70
30,00
49,31
88,68

80,00
105,82
105,00

60,00

20,00

197



(128,121)
(132,121)

(022,122)
(029,122)
(031,122)
(034,122)
(046,122)
(134,122)
(127,122)
(128,122)
(129,122)
(130,122)
(131,122)
(132,122)

(151,122)
(053,122)
(055,122)
(005,123)
(004,123)
(031,123)
(011,123)
(034,123)
(135,123)
(127,123)
(128,123)
(130,123)
(114,123)
(031,124)
(036,124)
(150,124)
(128,124)
(055,124)
(035,125)
(134,125)

Barra da Tijuca

Recreio dos
Bandeirantes

Urca

Gavea

Séo Conrado
Alto da Boa Vista
Cordovil
Deodoro
Itanhanga

Barra da Tijuca
Camorim
Vargem Pequena
Vargem Grande

Recreio dos
Bandeirantes

Guaratiba

Del Castilho
Engenho da Rainha
Centro

Caju

Séo Conrado
Mangueira

Alto da Boa Vista
Vila Militar
Itanhanga

Barra da Tijuca
Vargem Pequena
Pavuna

Séo Conrado

Vila Isabel
Sepetiba

Barra da Tijuca
Engenho da Rainha
Maracand

Deodoro

Pechincha

Pechincha

Taquara
Taquara
Taquara
Taquara
Taquara
Taquara
Taquara
Taquara
Taquara
Taquara
Taquara

Taquara

Taquara
Taquara
Taquara
Tanque
Tanque
Tanque
Tanque
Tanque
Tanque
Tanque
Tanque
Tanque
Tanque

Praca Seca
Praca Seca
Praca Seca
Praca Seca
Praca Seca
Vila Valqueire
Vila Valqueire

124

210

22
106
20
30
56
37
149
1197
29
142
80

1092

60
27
31

29
31
80

11
59
234
100
27
31
75
61
104
56
97
15

30,82
70,00

60,00
60,00
45,00
85,17
50,00
66,11
31,97
33,82
30,00
40,00
60,00
62,96

60,00
120,00
120,00

80,00

77,00

40,00

90,00

50,00

50,00

40,00

38,85

63,00
105,00

50,00

50,00
120,00

45,00

55,00

50,00

90,00
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(135,125)
(106,125)
(107,125)
(127,125)
(114,125)
(033,134)
(134,134)
(147,134)
(106,134)
(107,134)
(109,134)

(046,135)
(135,135)
(003,136)
(135,136)
(143,136)
(104,136)
(128,136)
(134,138)
(146,138)
(107,138)
(114,138)
(134,139)
(135,139)
(106,139)
(109,139)

(110,139)
(031,141)
(033,141)
(036,141)
(039,141)
(044,141)
(134,141)
(135,141)

Vila Militar
Guadalupe
Anchieta
Itanhangé
Pavuna
Tijuca
Deodoro
Cosmos
Guadalupe
Anchieta

Ricardo de
Albuquerque

Cordovil
Vila Militar
Santo Cristo
Vila Militar
Santissimo

Galedo

Barra da Tijuca

Deodoro
Inhoaiba
Anchieta
Pavuna
Deodoro
Vila Militar
Guadalupe

Ricardo de
Albuquerque

Coelho Neto
Séo Conrado
Tijuca

Vila Isabel

Manguinhos

Penha Circular

Deodoro
Vila Militar

Vila Valqueire
Vila Valqueire
Vila Valqueire
Vila Valqueire
Vila Valqueire
Deodoro
Deodoro
Deodoro
Deodoro
Deodoro

Deodoro

Vila Militar

Vila Militar

Campo dos Afonsos
Campo dos Afonsos
Campo dos Afonsos
Campo dos Afonsos
Campo dos Afonsos
Magalhdes Bastos
Magalhdes Bastos
Magalhées Bastos
Magalhées Bastos
Realengo

Realengo

Realengo

Realengo

Realengo
Bangu
Bangu
Bangu
Bangu
Bangu
Bangu
Bangu

50
259
311

39

65
347

59
172
144
192

142

24
51

45
64

270

18
208
137
101
148
222
177

103

214
18
82

108

485
69
67

50,00
40,00
40,00
20,00
150,00
45,00
21,64
90,00
30,00
60,00
30,00

40,00
40,00
30,00
15,00
90,00
60,00
40,00
10,00
90,00
35,00
70,00
24,72
24,64
55,00
60,00

60,00
50,00
40,00
90,00
80,00
90,00
45,60
38,46
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(143,141)
(144,141)
(147,141)
(148,141)
(149,141)
(150,141)
(107,141)
(109,141)

(127,141)
(128,141)
(131,141)
(113,141)
(114,141)
(151,141)
(144,143)
(145,143)
(146,143)
(149,143)
(153,143)
(018,144)
(022,144)
(010,144)
(033,144)
(034,144)
(041,144)
(134,144)
(135,144)
(143,144)
(144,144)
(145,144)
(146,144)
(147,144)
(148,144)
(149,144)
(150,144)

Santissimo
Campo Grande
Cosmos
Paciéncia
Santa Cruz
Sepetiba
Anchieta

Ricardo de
Albuquerque

Itanhanga

Barra da Tijuca
Vargem Grande
Costa Barros
Pavuna

Guaratiba

Campo Grande
Senador Vasconcelos
Inhoaiba

Santa Cruz

Pedra de Guaratiba
Catete

Urca

Sdao Cristovao
Tijuca

Alto da Boa Vista
Ramos

Deodoro

Vila Militar
Santissimo

Campo Grande
Senador Vasconcelos
Inhoaiba

Cosmos

Paciéncia

Santa Cruz

Sepetiba

Bangu
Bangu
Bangu
Bangu
Bangu
Bangu
Bangu
Bangu

Bangu

Bangu

Bangu

Bangu

Bangu

Bangu
Santissimo
Santissimo
Santissimo
Santissimo
Santissimo
Campo Grande
Campo Grande
Campo Grande
Campo Grande
Campo Grande
Campo Grande
Campo Grande
Campo Grande
Campo Grande
Campo Grande
Campo Grande
Campo Grande
Campo Grande
Campo Grande
Campo Grande

Campo Grande

650
1779
753
318
576
188
146

181

48
40
104
184
103
65
308
238
266
506
143
379
10
60
378

728

24
142
19086
705
460
1845
2679
2111
743

37,28
56,78
99,46
80,36
89,84
45,00
80,00
25,00

40,00
60,00
40,00
60,00
45,00
60,00
30,00
60,00
60,00
35,00
75,00
50,00
40,00
60,00
120,00
30,00
73,62
50,00
60,00
45,00
34,67
37,00
66,81
53,83
49,14
62,50
43,95
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(106,144)
(128,144)
(132,144)

(114,144)
(151,144)
(153,144)
(144,145)
(145,145)
(147,145)
(128,145)
(144,146)
(147,146)
(148,146)
(147,147)
(148,147)
(024,148)
(143,148)
(144,148)
(147,148)
(148,148)
(149,148)
(150,148)
(039,149)
(040,149)
(044,149)
(134,149)
(143,149)
(144,149)
(147,149)
(148,149)
(149,149)
(150,149)
(104,149)
(107,149)
(128,149)

Guadalupe
Barra da Tijuca

Recreio dos
Bandeirantes

Pavuna

Guaratiba

Pedra de Guaratiba

Campo Grande

Senador Vasconcelos

Cosmos

Barra da Tijuca
Campo Grande
Cosmos
Paciéncia
Cosmos
Paciéncia
Copacabana
Santissimo
Campo Grande
Cosmos
Paciéncia
Santa Cruz
Sepetiba
Manguinhos
Bonsucesso
Penha Circular
Deodoro
Santissimo
Campo Grande
Cosmos
Paciéncia
Santa Cruz
Sepetiba
Galedo
Anchieta

Barra da Tijuca

Campo Grande
Campo Grande

Campo Grande

Campo Grande
Campo Grande

Campo Grande

Senador Vasconcelos
Senador Vasconcelos
Senador Vasconcelos

Senador Vasconcelos

Inhoaiba
Inhoaiba
Inhoaiba
Cosmos
Cosmos
Paciéncia
Paciéncia
Paciéncia
Paciéncia
Paciéncia
Paciéncia
Paciéncia
Santa Cruz
Santa Cruz
Santa Cruz
Santa Cruz
Santa Cruz
Santa Cruz
Santa Cruz
Santa Cruz
Santa Cruz
Santa Cruz
Santa Cruz
Santa Cruz

Santa Cruz

271
760

247

348
2217
396
347
269
205
169
226
477
208
383
257
213
111
1026
575
266
1522
142
41
29
247
23
126
2935
2290
642
6840
617
85
218
191

60,00
88,04
60,00

40,00
45,00
56,76
35,47
30,00
30,00
60,00
60,00
41,97
35,00
15,00
30,00
98,00
80,00
95,21
42,63
35,53
53,94
50,00
61,91
30,00
90,00
35,00
60,00
46,90
28,28
37,45
30,00
51,98
120,00
105,00
58,96
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(151,149)
(153,149)
(148,150)
(149,150)
(150,150)
(004,096)
(029,096)
(044,096)
(099,096)
(101,096)
(103,096)
(104,096)
(114,096)
(013,096)
(157,096)
(044,099)
(120,099)

(096,099)
(099,099)
(101,099)
(103,099)
(104,099)
(128,099)
(114,099)
(053,099)
(157,099)
(004,101)
(017,101)
(024,101)
(010,101)
(033,101)
(041,101)
(046,101)
(120,101)

Guaratiba

Pedra de Guaratiba
Paciéncia

Santa Cruz
Sepetiba

Caju

Géavea

Penha Circular
Jardim Guanabara
Taua

Portuguesa
Galedo

Pavuna

Paqueta

Mare

Penha Circular

Freguesia
(Jacarepagud)

Cocota

Jardim Guanabara
Taué
Portuguesa
Galedo

Barra da Tijuca
Pavuna

Del Castilho
Maré

Caju
Laranjeiras
Copacabana
Sdao Cristovao
Tijuca

Ramos
Cordovil

Freguesia
(Jacarepagud)

Santa Cruz
Santa Cruz
Sepetiba
Sepetiba
Sepetiba
Cocota
Cocota
Cocota
Cocota
Cocota
Cocota
Cocota
Cocota
Cocota
Cocota
Jardim Guanabara

Jardim Guanabara

Jardim Guanabara
Jardim Guanabara
Jardim Guanabara
Jardim Guanabara
Jardim Guanabara
Jardim Guanabara
Jardim Guanabara
Jardim Guanabara
Jardim Guanabara
Taua
Taua
Taua
Taua
Taua
Taua
Taua

Taua

58
684
487
315
212

113
688
176
393
200

40

47

355
126

1521

626
322
1173
124
326
70
43
32
50
12
60
101

247
68
79

1495

90,00
10,00
31,68
60,00
5,00
35,00
50,00
72,86
90,00
15,00
10,00
30,00
60,00
150,00
26,34
30,00
44,30

24,61
46,45
30,68
30,00
51,94
47,26
120,00
70,00
40,00
50,00
60,00
60,00
40,00
45,00
45,00
60,00
27,97
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(096,101) Cocota Taud 416 27,63

(099,101) Jardim Guanabara Taua 800 27,54
(101,101) Taua Taud 2184 20,75
(103,101) Portuguesa Taua 366 28,03
(104,101) Galedo Taud 268 37,85
(105,101) Cidade Universitaria Taud 9 15,00
(128,101) Barrada Tijuca Taua 137 52,54
(053,101) Del Castilho Taua 26 60,00
(055,101) Engenho da Rainha Taua 48 60,00
(156,101) Complexo do Alemdo  Taua 107 60,00
(157,101) Maré Taua 167 85,00
(120,103) Freguesia , Portuguesa 543 12,15
(Jacarepagud)
(099,103) Jardim Guanabara Portuguesa 417 35,90
(103,103) Portuguesa Portuguesa 146 40,00
(104,103) Galeéo Portuguesa 303 31,81
(105,103) Cidade Universitaria Portuguesa 17 60,00
(004,104) Caju Galedo 11 75,00
(007,104) Rio Comprido Galedo 53 70,00
(020,104) Botafogo Galedo 95 40,00
(025,104) Ipanema Galedo 119 60,00
(029,104) Gavea Galedo 142 45,00
(010,104) Sa&o Cristdvao Galedo 14 60,00
(032,104) Praca da Bandeira Galedo 148 30,00
(036,104) Vila Isabel Galedo 1312 56,05
(040,104) Bonsucesso Galedo 350 60,00
(043,104) Penha Galedo 3 20,00
(044,104) Penha Circular Galedo 259 40,39
(045,104) Brés de Pina Galedo 125 60,00
(072,104) Vila Cosmos Galedo 56 90,00
(120,104) Freguesia , Galedo 338 40,00
(Jacarepagud)
(144,104) Campo Grande Galedo 181 120,00
(099,104) Jardim Guanabara Galedo 460 25,40
(101,104) Taua Galedo 156 25,00
(103,104) Portuguesa Galedo 1119 21,18
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(104,104)
(107,104)
(014,104)
(128,104)
(132,104)

(114,104)
(155,104)
(156,104)
(157,104)
(005,105)
(004,105)
(017,105)
(022,105)
(024,105)
(026,105)
(027,105)
(029,105)
(031,105)
(033,105)
(035,105)
(038,105)
(040,105)
(041,105)
(043,105)
(046,105)
(134,105)
(096,105)
(099,105)
(101,105)
(104,105)
(105,105)
(107,105)
(108,105)
(128,105)
(113,105)

Galedo
Anchieta

Santa Teresa
Barra da Tijuca

Recreio dos
Bandeirantes

Pavuna
Jacarezinho
Complexo do Aleméo
Maré

Centro

Caju

Laranjeiras

Urca

Copacabana
Leblon

Lagoa

Géavea

Séo Conrado
Tijuca

Maracand

Grajad
Bonsucesso
Ramos

Penha

Cordovil

Deodoro

Cocota

Jardim Guanabara
Taua

Galedo

Cidade Universitaria
Anchieta

Parque Anchieta
Barra da Tijuca

Costa Barros

Galedo
Galedo
Galedo
Galedo

Galedo

Galedo

Galedo

Galedo

Galedo

Cidade Universitaria
Cidade Universitaria
Cidade Universitaria
Cidade Universitaria
Cidade Universitaria
Cidade Universitaria
Cidade Universitaria
Cidade Universitaria
Cidade Universitaria
Cidade Universitaria
Cidade Universitaria
Cidade Universitaria
Cidade Universitaria
Cidade Universitaria
Cidade Universitaria
Cidade Universitaria
Cidade Universitaria
Cidade Universitaria
Cidade Universitaria
Cidade Universitaria
Cidade Universitaria
Cidade Universitaria
Cidade Universitaria
Cidade Universitaria
Cidade Universitaria

Cidade Universitaria

544
112

48
820

1117

104
64
49

273
86
85

608
47

1833

481

808
67

454
111

80
391
320
231

50

92
1210
432
88
111
93
227
728
88

27,65
40,00
60,00
73,18
42,92

80,00
43,00
70,00
41,17
35,00
75,50
25,88
38,37
43,43
33,60
58,23
30,00
45,00
29,38
60,00
130,00
15,00
26,74
70,00
60,00
55,99
30,00
30,00
33,90
50,00
18,97
90,00
45,00
38,63
90,00
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(114,105)
(053,105)
(001,105)
(155,105)
(157,105)
(134,106)
(144,106)
(106,106)
(107,106)
(108,106)
(128,106)
(113,106)
(114,106)
(151,106)
(156,106)
(134,107)
(108,107)
(128,107)
(114,107)
(004,108)
(104,108)
(107,108)
(108,108)
(109,108)

(109,109)

(128,109)

(132,109)

(005,014)
(002,014)
(003,014)
(004,014)
(020,014)
(022,014)

Pavuna

Del Castilho
Saude
Jacarezinho
Maré

Deodoro

Campo Grande
Guadalupe
Anchieta

Parque Anchieta
Barra da Tijuca
Costa Barros
Pavuna
Guaratiba
Complexo do Aleméo
Deodoro

Pargue Anchieta
Barra da Tijuca
Pavuna

Caju

Galedo
Anchieta

Parque Anchieta

Ricardo de
Albuquerque

Ricardo de
Albuquerque

Barra da Tijuca

Recreio dos
Bandeirantes

Centro
Gamboa
Santo Cristo
Caju
Botafogo

Urca

Cidade Universitaria
Cidade Universitaria
Cidade Universitaria
Cidade Universitaria
Cidade Universitaria
Guadalupe
Guadalupe
Guadalupe
Guadalupe
Guadalupe
Guadalupe
Guadalupe
Guadalupe
Guadalupe
Guadalupe
Anchieta

Anchieta

Anchieta

Anchieta

Parqgue Anchieta
Parqgue Anchieta
Parque Anchieta
Parque Anchieta

Parque Anchieta

Ricardo de
Albuquerque

Ricardo de
Albuquerque

Ricardo de
Albuquerque

Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa

Santa Teresa

24
312
165

53
239

62
362
341
432
147

87
400
170

77

1906

201
13
74
45
47

169

220

109

126

13

115

87
29
17
67
169
12

90,00
60,00
120,00
31,52
33,14
17,92
88,17
20,00
22,28
30,00
112,93
34,09
99,61
60,00
60,00
30,00
40,00
70,00
60,00
70,00
60,00
20,00
42,00
30,00

30,00

40,00

115,00

10,00
20,00
50,00
30,00
30,00
29,68
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(021,014)
(024,014)
(026,014)
(027,014)
(029,014)
(010,014)
(011,014)
(033,014)
(034,014)
(038,014)
(039,014)
(041,014)
(042,014)
(043,014)
(144,014)
(104,014)
(014,014)
(127,014)
(128,014)
(054,014)
(055,014)
(157,014)
(031,127)
(034,127)
(149,127)
(127,127)
(128,127)
(005,128)
(002,128)
(003,128)
(004,128)
(007,128)
(008,128)
(009,128)
(017,128)

Humaita
Copacabana
Leblon

Lagoa

Géavea

Séo Cristovéo
Mangueira
Tijuca

Alto da Boa Vista
Grajau
Manguinhos
Ramos

Olaria

Penha

Campo Grande
Galedo

Santa Teresa
Itanhanga
Barra da Tijuca
Inhauma
Engenho da Rainha
Maré

Séo Conrado
Alto da Boa Vista
Santa Cruz
Itanhanga
Barra da Tijuca
Centro
Gamboa

Santo Cristo
Caju

Rio Comprido
Cidade Nova
Estacio

Laranjeiras

Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Santa Teresa
Itanhanga
Itanhanga
Itanhanga
Itanhanga
Itanhanga
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca

Barra da Tijuca

208
428
204
29
43
50
76
142

196
15
46

678

253

127
88

341
41
74
77
96

566
14
23
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895

365

155
14

154

180

217
20
29

333

26,88
30,00
80,00
40,00
100,00
60,00
70,00
30,00
100,00
60,00
95,00
55,00
80,00
45,00
70,00
60,00
52,02
95,00
30,00
80,00
70,00
70,00
10,00
32,26
150,00
28,48
31,39
112,75
60,00
115,33
60,00
120,00
70,00
30,00
90,00
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(018,128)
(020,128)
(022,128)
(021,128)
(024,128)
(025,128)
(026,128)
(027,128)
(028,128)
(029,128)
(031,128)
(010,128)
(032,128)
(033,128)
(034,128)
(035,128)
(036,128)
(038,128)
(039,128)
(041,128)
(043,128)
(044,128)
(045,128)
(072,128)
(134,128)
(144,128)
(147,128)
(149,128)
(150,128)
(099,128)
(101,128)
(103,128)
(106,128)
(014,128)
(127,128)

Catete

Botafogo

Urca

Humaita
Copacabana
Ipanema

Leblon

Lagoa

Jardim Boténico
Géavea

Séo Conrado
Séo Cristovao
Praca da Bandeira
Tijuca

Alto da Boa Vista
Maracana

Vila Isabel
Grajad
Manguinhos
Ramos

Penha

Penha Circular
Bras de Pina
Vila Cosmos
Deodoro
Campo Grande
Cosmos

Santa Cruz
Sepetiba

Jardim Guanabara
Taua
Portuguesa
Guadalupe
Santa Teresa

Itanhanga

Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca

Barra da Tijuca

124
309
57
185
2925
760
1002
335
77
2519
578
475
267
756
466
256
240
333
24
637
635
657
295
33
21
1185
73
1934
538
381
1558
49
527
466
7286

50,00
53,57
90,09
62,85
90,89
48,98
50,61
45,23
30,00
45,57
39,51
53,70
58,10
37,79
53,61
60,00
46,67
80,00
83,95
56,37
80,00
30,00
150,00
15,00
85,52
102,66
160,00
80,18
109,85
120,00
60,00
85,00
116,81
72,36
35,00
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(128,128)
(129,128)
(130,128)
(131,128)
(132,128)

(133,128)
(110,128)
(112,128)
(113,128)
(114,128)
(151,128)
(153,128)
(053,128)
(054,128)
(055,128)
(155,128)
(156,128)
(157,128)
(034,129)
(135,129)
(129,129)
(130,129)
(131,129)
(132,129)

(017,130)
(014,130)
(128,130)
(129,130)
(130,130)
(131,130)
(132,130)

(021,131)
(128,131)
(130,131)

Barra da Tijuca
Camorim
Vargem Pequena
Vargem Grande

Recreio dos
Bandeirantes

Grumari

Coelho Neto
Barros Filho

Costa Barros
Pavuna

Guaratiba

Pedra de Guaratiba
Del Castilho
Inhaima

Engenho da Rainha

Jacarezinho

Complexo do Aleméo

Maré

Alto da Boa Vista
Vila Militar
Camorim
Vargem Pequena
Vargem Grande

Recreio dos
Bandeirantes

Laranjeiras
Santa Teresa
Barra da Tijuca
Camorim
Vargem Pequena
Vargem Grande

Recreio dos
Bandeirantes

Humaita
Barra da Tijuca

Vargem Pequena

Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca

Barra da Tijuca

Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Barra da Tijuca
Camorim

Camorim

Camorim

Camorim

Camorim

Camorim

Vargem Pequena
Vargem Pequena
Vargem Pequena
Vargem Pequena
Vargem Pequena
Vargem Pequena

Vargem Pequena

Vargem Grande
Vargem Grande

Vargem Grande

6648
51
609
3911

3203

79
28
75
193
1673
219
49
31
141
50
127
309

14
18
295
82

228

128
32
128
14
64
323

739

37
59
101

22,78
33,52
67,50
98,42
32,09

100,00
30,00
90,00
85,00

112,04
97,50
74,67
77,62

100,00
80,38
60,00
74,92
50,48
50,00

120,00

5,00
61,29
70,00
17,03

90,00
50,00
30,00
30,00
10,00
55,44
35,47

90,00
100,00
50,00
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(131,131)
(132,131)

(034,132)

(036,132)

(120,132)

(149,132)

(101,132)

(127,132)

(128,132)

(129,132)

(130,132)

(131,132)

(132,132)

(151,132)

(055,132)

(127,133)
(133,133)
(034,110)
(045,110)
(072,110)
(110,110)
(112,110)
(112,112)
(114,112)
(106,113)
(114,113)
(010,114)

Vargem Grande

Recreio dos
Bandeirantes

Alto da Boa Vista
Vila Isabel

Freguesia
(Jacarepagud)

Santa Cruz

Taua

Itanhanga

Barra da Tijuca
Camorim
Vargem Pequena
Vargem Grande

Recreio dos
Bandeirantes

Guaratiba
Engenho da Rainha

Itanhanga
Grumari
Alto da Boa Vista
Bras de Pina
Vila Cosmos
Coelho Neto
Barros Filho
Barros Filho
Pavuna
Guadalupe
Pavuna

Sao Cristévao

Vargem Grande 161
Vargem Grande 2484
Recreio dos 35
Bandeirantes

Recreio dos

Bandeirantes 207
Recreio dos

Bandeirantes 180
Recreio dos

Bandeirantes 202
Recreio dos

Bandeirantes /04
Recreio dos

Bandeirantes 182
Recreio dos

Bandeirantes >72
Recreio dos 25
Bandeirantes

Recreio dos

Bandeirantes 204
Recreio dos

Bandeirantes 2483
Recreio dos

Bandeirantes 2467
Recreio dos

Bandeirantes 452
Recreio dos 34
Bandeirantes

Grumari 90
Grumari 27
Coelho Neto 37
Coelho Neto 149
Coelho Neto 97
Coelho Neto 179
Coelho Neto 54
Barros Filho 57
Barros Filho 101
Costa Barros 151
Costa Barros 209
Pavuna 316

22,50
44,24

53,76

40,00

120,00

70,00

150,00

45,00

43,36

60,00

37,50

48,98

29,99

83,83

120,00

40,00
26,62
60,00
30,00
55,00
5,00
40,00
60,00
120,00
20,00
38,25
75,18
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(044,114)
(134,114)
(107,114)
(108,114)
(132,114)

(110,114)
(113,114)
(114,114)
(053,114)
(029,151)
(143,151)
(144,151)
(147,151)
(150,151)
(130,151)
(132,151)

(151,151)
(153,151)
(041,153)
(132,153)

(151,153)
(153,153)
(010,051)
(002,052)
(011,052)
(039,052)
(040,052)
(041,052)
(052,052)
(055,052)
(155,052)
(002,053)
(004,053)
(025,053)

Penha Circular
Deodoro
Anchieta

Parque Anchieta

Recreio dos
Bandeirantes

Coelho Neto
Costa Barros
Pavuna

Del Castilho
Géavea
Santissimo
Campo Grande
Cosmos
Sepetiba
Vargem Pequena

Recreio dos
Bandeirantes

Guaratiba
Pedra de Guaratiba
Ramos

Recreio dos
Bandeirantes

Guaratiba

Pedra de Guaratiba
Séo Cristovao
Gamboa
Mangueira
Manguinhos
Bonsucesso
Ramos

Maria da Graca
Engenho da Rainha
Jacarezinho
Gamboa

Caju

Ipanema

Pavuna
Pavuna
Pavuna
Pavuna

Pavuna

Pavuna
Pavuna
Pavuna
Pavuna
Guaratiba
Guaratiba
Guaratiba
Guaratiba
Guaratiba
Guaratiba

Guaratiba

Guaratiba
Guaratiba
Pedra de Guaratiba

Pedra de Guaratiba

Pedra de Guaratiba
Pedra de Guaratiba
Jacaré

Maria da Graca
Maria da Graca
Maria da Graca
Maria da Graca
Maria da Graca
Maria da Graca
Maria da Graca
Maria da Graca
Del Castilho

Del Castilho

Del Castilho

228

23
485
297

63

127
234
2105
32
346
111
121
383
329
78

304

856
132
146

166

586
103
98
142
39
21
200
206
251
480
46
68
33
53

60,00
70,00
50,22
45,74
45,00

30,00
60,00
38,55
45,00
75,00
70,00
50,00
35,00
15,00
50,00
122,36

30,28
45,00
90,00
15,00

45,29
10,00
50,00
40,00
30,00
60,00
19,92
50,00

5,00
30,00
16,00
30,00
66,17
40,00

210



(028,053)
(010,053)
(011,053)
(035,053)
(036,053)
(039,053)
(040,053)
(043,053)
(044,053)
(072,053)
(134,053)
(144,053)
(108,053)
(110,053)
(052,053)
(055,053)
(155,053)
(156,053)
(157,053)
(005,054)
(039,054)
(044,054)
(053,054)
(054,054)
(156,054)
(004,055)
(018,055)
(041,055)
(047,055)
(134,055)
(104,055)
(109,055)

(014,055)
(131,055)
(053,055)

Jardim Boténico
Séo Cristovao
Mangueira
Maracana

Vila Isabel
Manguinhos
Bonsucesso
Penha

Penha Circular
Vila Cosmos
Deodoro

Campo Grande
Pargue Anchieta
Coelho Neto
Maria da Graca
Engenho da Rainha
Jacarezinho
Complexo do Aleméo
Maré

Centro
Manguinhos
Penha Circular
Del Castilho
Inhaima
Complexo do Aleméo
Caju

Catete

Ramos

Parada de Lucas
Deodoro

Galedo

Ricardo de
Albuquerque

Santa Teresa
Vargem Grande
Del Castilho

Del Castilho

Del Castilho

Del Castilho

Del Castilho

Del Castilho

Del Castilho

Del Castilho

Del Castilho

Del Castilho

Del Castilho

Del Castilho

Del Castilho

Del Castilho

Del Castilho

Del Castilho

Del Castilho

Del Castilho

Del Castilho

Del Castilho
Inhauma

Inhauma

Inhalima

Inhalima

Inhalima

Inhadima

Engenho da Rainha
Engenho da Rainha
Engenho da Rainha
Engenho da Rainha
Engenho da Rainha
Engenho da Rainha
Engenho da Rainha

Engenho da Rainha
Engenho da Rainha
Engenho da Rainha

45
295
105
188
263
63
130
166
459
111
16
138
308
777
130
270
264
295
68
43
29
245
49
74
397
22
198
131
53
17
15

121

53
154
46

60,00
43,16
28,05
40,00
60,51
43,78
25,48
55,00
34,14
40,00
57,99
90,00
75,00
57,60
20,00
15,86
26,19
60,00
45,00
30,00
55,51
55,00
40,00
30,00
39,68
45,00
40,00
105,00
100,00
76,11
40,00
90,00

90,00
140,00
25,00
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(055,055)
(156,055)
(005,001)
(002,001)
(004,001)
(008,001)
(015,001)
(017,001)
(020,001)
(022,001)
(024,001)
(025,001)
(026,001)
(010,001)
(011,001)
(035,001)
(039,001)
(040,001)
(047,001)
(072,001)
(134,001)
(147,001)
(103,001)
(014,001)
(128,001)
(129,001)
(113,001)
(114,001)
(053,001)
(155,001)
(013,013)
(022,155)
(021,155)
(024,155)
(010,155)

Engenho da Rainha
Complexo do Aleméo
Centro
Gamboa

Caju

Cidade Nova
Flamengo
Laranjeiras
Botafogo

Urca
Copacabana
Ipanema
Leblon

Sdao Cristovao
Mangueira
Maracand
Manguinhos
Bonsucesso
Parada de Lucas
Vila Cosmos
Deodoro
Cosmos
Portuguesa
Santa Teresa
Barra da Tijuca
Camorim
Costa Barros
Pavuna

Del Castilho
Jacarezinho
Paqueta

Urca

Humaita
Copacabana

Sao Cristévao

Engenho da Rainha
Engenho da Rainha
Saude
Saude
Saude
Saude
Saude
Saude
Saude
Saude
Saude
Saude
Saude
Saude
Saude
Saude
Saude
Saude
Saude
Saude
Saude
Saude
Saude
Saude
Saude
Saude
Saude
Saude
Saude
Saude
Paqueta
Jacarezinho
Jacarezinho
Jacarezinho

Jacarezinho

904
217
70
19
91
13
584
847
89

532
542
153
91
69
98
14
59
32
94
10
298
260
56
526

95
38
23
322
32

143
1251
20

16,68
30,00
30,00
40,00
52,81
30,00
25,00
40,12
30,00
75,00
80,00
60,00
60,00
12,74
60,00
60,00
55,00
60,00
75,00
55,00
65,65
80,00
50,00
40,00
58,45
95,00
80,00
70,00
60,00
69,30
20,00
20,00
25,00
50,00
35,00
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(011,155)
(036,155)
(040,155)
(072,155)
(132,155)

(053,155)
(055,155)
(155,155)
(157,155)
(002,156)
(036,156)
(128,156)
(055,156)
(156,156)
(157,156)
(005,157)
(003,157)
(004,157)
(017,157)
(018,157)
(020,157)
(022,157)
(031,157)
(010,157)
(011,157)
(035,157)
(036,157)
(038,157)
(039,157)
(040,157)
(041,157)
(042,157)
(043,157)
(044,157)
(046,157)

Mangueira
Vila Isabel
Bonsucesso
Vila Cosmos

Recreio dos
Bandeirantes

Del Castilho
Engenho da Rainha
Jacarezinho

Mare

Gamboa

Vila Isabel

Barra da Tijuca

Engenho da Rainha

Complexo do Aleméo

Maré

Centro

Santo Cristo
Caju
Laranjeiras
Catete
Botafogo
Urca

Séo Conrado
Sdao Cristovao
Mangueira
Maracand
Vila Isabel
Grajau
Manguinhos
Bonsucesso
Ramos
Olaria

Penha

Penha Circular

Cordovil

Jacarezinho
Jacarezinho
Jacarezinho
Jacarezinho

Jacarezinho

Jacarezinho
Jacarezinho
Jacarezinho
Jacarezinho
Complexo do Aleméo
Complexo do Aleméo
Complexo do Aleméo
Complexo do Aleméo
Complexo do Aleméo
Complexo do Aleméo
Maré

Maré

Maré

Maré

Maré

Maré

Maré

Maré

Maré

Maré

Maré

Maré

Maré

Maré

Maré

Maré

Maré

Maré

Maré

Maré

49
171
216
220

14

75
73
189
243
99
78
175
91
735
472

46
182
825
413
325

151

60
529
304
201
507
323
556
448
312
863
158

40,00
90,00
41,39
30,00
105,00

21,93
40,00
18,90
20,00
60,00
60,00
60,00
30,00
110,27
35,00
55,00
30,00
35,20
30,00
40,42
30,00
20,00
40,00
21,73
20,00
64,28
90,00
50,00
48,19
32,38
18,31
35,31
60,00
38,13
64,50
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(072,157)
(134,157)
(144,157)
(096,157)
(101,157)
(104,157)
(106,157)
(014,157)
(128,157)
(110,157)
(114,157)
(052,157)
(054,157)
(055,157)
(013,157)
(155,157)
(157,157)

Vila Cosmos
Deodoro
Campo Grande
Cocota

Taua

Galedo
Guadalupe
Santa Teresa
Barra da Tijuca
Coelho Neto
Pavuna

Maria da Graga
Inhauma
Engenho da Rainha
Paqueta
Jacarezinho

Maré

Maré
Maré
Maré
Maré
Maré
Maré
Maré
Maré
Maré
Maré
Maré
Maré
Maré
Maré
Maré
Maré

Maré

552
17
358
439
135
88
72
42
683
187
96
208
64
1152
98
147
3811

61,48
66,87
84,76
60,00
70,00
52,84
60,00
35,00
45,71
57,92
55,91
67,67
40,00
37,87
120,00
39,67
29,92
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