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RESUMO

Partindo do principio basico da geoestatistica de que objetos proximos espacialmente devem ter comportamentos
similares, a principal proposta deste trabalho é utilizar a geoestatistica como ferramenta auxiliar na analise de
geracdo de viagens na Regido Metropolitana de S&o Paulo. O atual trabalho tem como principal meta estimar
taxas de producéo e atracéo de viagens por modo de transporte e motivo de viagem. Para se atingir 0s objetivos
do trabalho sdo sugeridos procedimentos geoestatisticos, através da utilizagdo do sofiware geoMs. Ao fim das
analises, é possivel estimar os valores das varidveis relativas a viagens em »n pontos desconhecidos e, finalmente,
através da validacdo cruzada mensurar a qualidade dos modelos obtidos. Vale ressaltar que o principal intuito
ndo seria propor a substituicdo dos métodos tradicionais para geragdo de viagens e sim, apenas apresentar uma
nova ferramenta capaz de prever com certa precisdo taxas de viagens considerando a correlacdo espacial das
variaveis.

ABSTRACT

Considering the basic principle of geostatistics that spatially near objects must have similar behaviors, the main
proposal of this work is to use geostatistics as an auxiliary tool in the analysis of trip generation in Sdo Paulo
Metropolitan Area. The current work has as main goal to predict trip rates production and attraction for travel
mode and trip purpose. To reach the objectives of the work, geoestatistics procedures are suggested through the
use of geoMs. Through the analyses, it is possible to forecast values of trip related variables in » unknown points
and, finally, with crossed validation, to measure the quality of models. It is important to highlight that the main
purpose is not to replace the traditional methods for trip generation, but only to present a new tool able to fore-
cast adequately taxes of trip production and attraction considering the spatial correlation of the variables.

1. INTRODUCAO

Este trabalho envolve a aplicagdo de conceitos anteriormente utilizados em areas como
Engenharia de minas e petrolifera e que atualmente vem sendo aplicados com éxito a ciéncias
sociais. Vale ressaltar que Planejamento de Transportes, mais especificamente estudo do
comportamento relacionado a viagens e previsdo de viagens urbanas, pode ser definido como
parte de ciéncias sociais, j& que considera uma infinidade de aspectos sociais de individuos e
grupos humanos e fatores como caracteristicas socioecondémicas e variaveis comportamentais.

O presente trabalho se propde a aplicar a geoestatistica ao Planejamento de Transportes. Com o
uso de tal ferramenta é possivel prever adequadamente tanto producdo quanto atracdo de viagens
por diferentes modos de transportes e motivos de viagens.

O estudo de caso é a Regido Metropolitana de Sdo Paulo (RMSP). Através de uma analise
simplificada (geoestatistica univariada) espera-se prever taxas de viagens levando-se em conta
apenas a autocorrelacdo espacial de variaveis. Assim, um problema inicialmente multivariado nao
espacial (previsdo de viagens através de variaveis independentes como densidade populacional,
densidade de empregos e custos de transportes, por exemplo) pode ser transformado em um
problema univariado espacial (previsdo de viagens utilizando técnicas geoestatisticas - krigagem
ordinaria — considerando apenas a autocorrelacdo espacial das varidveis relativas a viagens).

No entanto, o objetivo aqui ndo seria propor a substituicdo dos métodos tradicionais para previsao
de viagens e sim, apenas apresentar uma nova ferramenta capaz de prever com certa precisao
taxas de viagens. Futuramente, espera-se que a aplicacdo conjunta dos métodos seja promissora
para andlise de geracdo de viagens urbanas, pois ha diversos fatores que influenciam na previsao
de viagens como taxa de empregos, populacdo, caracteristicas socioeconémicas dos individuos ou



impedancia de viagem (como tarifa, por exemplo). No entanto, tais variaveis geralmente possuem
autocorrelacdo espacial. Assim, justifica-se a proposta de aplicacdo futura conjunta de métodos
tradicionais e conceitos geoestatisticos.

As proximas secdes apresentam o embasamento teorico relacionado a geoestatistica, principais
conceitos, descrevendo em seguida os objetivos, todo o tratamento espacial realizado, assim como
previsdo das viagens e teste de qualidade dos modelos de estimacao.

2.GEOESTATISTICA

Na area de geologia, por exemplo, a variabilidade espacial de algumas caracteristicas do solo vem
sendo uma das preocupagdes de pesquisadores praticamente desde o inicio do século. No entanto,
procedimentos utilizados inicialmente se baseavam na estatistica classica para caracterizar ou
descrever a distribuicdo espacial da caracteristica em estudo partindo da hipotese de que as
variacdes das caracteristicas do solo de um local para outro eram aleatorias.

No entanto, a partir da década de 50 (Krige, 1951), concluiu-se que somente a estatistica classica
seria insuficiente para explicar fendmenos onde se observa variabilidade espacial. Desta forma,
seria necessario levar em consideracdo a distancia entre as observacgdes. Conclui-se, assim, que a
localizac&o de diferentes objetos € de extrema importancia para analise de dados espaciais. Surge
0 conceito da geoestatistica, que leva em consideracdo a localizagdo geogréfica e a dependéncia
espacial.

Fazendo uma ligacdo entre estudos geoldgicos (uma das principais aplicacdes geoestatisticas) e
Planejamento de Transportes, pode-se afirmar que embora a analise de varidveis que caracterizem
solos e individuos (comportamento de viajantes urbanos) seja bastante diferente, existe um fator
convergente entre tais estudos: a dependéncia espacial das variaveis envolvidas.

Estudos relacionados a viagens urbanas, por exemplo, sdo influenciados por atributos eminente-
mente geograficos, tais como: adensamentos residenciais e de atividades socioeconémicas, pro-
ximidade entre zonas, cobertura espacial da rede de transporte, impedancia de viagem na malha
rodovidria, etc. (Loureiro et al, 2006).

Assim, é compreensivel a consideracdo do atributo espacial na previsdo de viagens no meio urba-
no, ja que se supde que modelos espaciais traduzem melhor o padrdo de comportamento individu-
al relacionado a viagens. Neste trabalho serd aplicada a geoestatistica como técnica de auxilio
para analise espacial de dados. Algumas adaptacGes ao conjunto de dados devem ser consideradas
a fim de tratd-los como superficies continuas. Conceitos basicos geoestatisticos sdo descritos em
seguida.

2.1 Caracteristicas das variaveis regionalizadas

As variaveis regionalizadas (VR), tratadas através da estatistica espacial, apresentam em co-
mum o fato de dependerem fortemente da localizacdo espacial (Soares, 2000). As proprieda-
des sdo intermediarias entre uma variavel totalmente aleatéria e uma totalmente deterministi-
ca. Apresentam continuidade de ponto para ponto, mas as mudancas sdo tdo complexas que
ndo sdo possiveis de descrever por nenhuma funcdo deterministica.

. Suporte: As varidveis regionalizadas estdo intimamente ligadas ao suporte, termo
habitualmente entendido como o volume e orientacdo espacial de uma amostra. Uma amostra
em geoestatistica € uma porcdo de material coletado em cada ponto (localizado por suas coor-



denadas geograficas). Os materiais sdo coletados através do suporte. O suporte influencia
fortemente os valores da variavel, determinando, quando aumenta, a diminui¢do da sua dis-
perséo.

Embora uma VR seja espacialmente continua, ndo é normalmente possivel saber o seu valor
em todos os locais. Geralmente, os seus valores sdo conhecidos apenas através de amostras
que sdo recolhidas em localizacdes especificas. O tamanho, forma, orientacdo e arranjo espa-
cial destas amostras constituem o suporte da varidvel regionalizada.

No caso do trabalho em questdo, claramente ndo h& uniformidade do suporte, pois trabalha-se
com centroides (coordenadas — latitude e longitude) das 389 zonas de trafego da RMSP. As-
sim, cada ponto representa medidas completamente heterogéneas de areas. A fim de confron-
tar os problemas relativos aos dados ha duas adaptacdes propostas:

A) Tratamento com centrdides de zonas considerando valores médios das variaveis no seu
centréide (Goovaerts, 2008); B) Considerar as variaveis relativas a viagens (taxas de atracdo e
producdo de viagens) como sendo VR.

. Continuidade: Apesar do aspecto erratico evidenciado pela VR, existe uma certa continu-
idade espacial. Uma VR, Z(x), e continua se

i 2[[2(3) = 2(x)[} -0 (i)

Na realidade, a continuidade raramente existe, ou seja, aquele limite tende para um valor Cy0,
designado por efeito pepita (nugget effect). Este efeito deriva de dois fatores: possivel existéncia
de erros de amostragem, e existéncia de micro-regionaliza¢cdes que a escala de amostragem nao
permite detectar.

Jim 2{[2(x) - 2(x)]| = Cy %0 (ii)

. Anisotropia: A VR pode apresentar uma continuidade espacial diferenciada segundo di-
recdes distintas.

2.2 Variogramas

A continuidade espacial da VR pode ser medida por uma quantidade positiva que traduz as dife-
rencas dos valores da variavel medidos em pontos distanciados de h. A funcdo que traduz a semi-
variancia em funcéo das distancias entre os pontos, designa-se por variograma. A semivariancia é
uma medida do grau de dependéncia espacial entre as amostras e é calculada através de:

L

K = iy 208 1= 26T (iii)

y(h) é a semivariancia para o intervalo h,
N(h) é o nimero de pares de dados que distam h entre eles,
Z(xi+h) - Z(xi) € o valor da diferenca de um par de dados que distam h entre eles.

O variograma é a ferramenta bésica, que permite descrever quantitativamente a variacdo no
espaco de um fendmeno regionalizado. A natureza estrutural de um conjunto de dados (assu-
mido pela variavel regionalizada) € definida a partir da comparacéo de valores tomados simul-



taneamente em dois pontos, segundo uma determinada direcdo. E a etapa anterior & estimagio
geoestatistica (krigagem).

Para a construcdo do variograma experimental sdo consideradas as seguintes situagdes: (1) Séo
examinados 0s possiveis pares de pontos; (2) Quando a distancia entre pares é zero, o valor em
cada ponto é comparado com ele proprio, e logo as diferencas sdo 0 e o valor da semivariancia
também zero; (3) Se a distancia h é pequena, os pontos a serem comparados sdo muito semelhan-
tes e estdo bastante relacionados entre eles, pelo que o valor da semivariancia é reduzido; (4) A
medida que aumenta a distancia entre os pontos a serem comparados, maior € a semivariancia, até
que, a partir de determinada distancia, a amplitude ou alcance (range), a semivariancia estabiliza
num valor, o patamar (si//), que € igual a variancia dos dados da populagéo considerada, signifi-
cando que j& ndo existe qualquer relacéo entre os pares de dados considerados a esta distancia.
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Figura 1 Forma caracteristica de um semivariograma

Ap0s a construcdo dos variogramas experimentais, estes sdo ajustados a modelos matematicos
conhecidos. E habitual encontrar dois tipos de variogramas elementares, variogramas com e sem
patamares. Entre os variogramas com patamares 0 mais comum é o esquema esférico que apresen-
ta um comportamento linear junto & origem, existindo ainda o variograma exponencial e o gaussi-
ano. Quanto aos variogramas sem patamar € usual encontrar uma classe de fungdes que dependem
de h% em que o variograma linear é um caso particular.
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Figura 2- Modelos matemaéticos aplicados a variogramas

Sendo o variograma uma fungdo que depende da direcdo, € natural que apresente andamento dife-
rente conforme a direcdo, refletindo a anisotropia da continuidade espacial da VR. Se o variogra-
ma apresenta uma forma semelhante em todas as direc¢des do espaco, s6 dependendo de h, diz-se
que a estrutura do fendmeno é isotropica, sem direcOes privilegiadas de variabilidade.



2.3 Estimacédo Geoestatistica — Krigagem

A técnica de krigagem assume que os dados recolhidos de uma determinada populacdo se
encontram correlacionados no espaco. Isto €, se num aterro de residuos tdxicos e perigosos a
concentragdo de zinco é z(x) num determinado ponto de coordenada x, é muito provavel que se
encontrem resultados muito proximos de z(x) quanto mais proximos se estiver do ponto x
(principio da geoestatistica). Porém, a partir de determinada distancia de x, certamente nio se
encontrardo valores relacionados com z(x) porque a correlacdo espacial deixara de existir.

Na krigagem, o procedimento é semelhante ao de qualquer interpolacdo, exceto que aqui 0s pesos
sdo determinados a partir de uma andlise espacial, baseada no variograma. Além disso, a kriga-
gem fornece, em média, estimativas ndo tendenciosas e com varidncia minima.

3. OBJETIVOS

O principal objetivo do trabalho é apresentar a geoestatistica como ferramenta vidvel para analise
de geracdo de viagens. O trabalho se propGe a: (3.1) Fazer uma analise exploratoria das variaveis
relativas a viagens, detectando padrfes espaciais na regido de estudo; (3.2) Estimar taxas de
producdo de viagens por modo de transporte e motivo de viagem; e (3.3) Estimar taxas de atracdo
de viagens por modo de transporte e motivo de viagem.

4. DESCRICAO DO TRABALHO

Este trabalho tem como principal proposta estimar taxas de viagens (atracdo e producdo) em
diversas coordenadas, considerando os valores das variaveis nos centrodes das Zonas de Trafego
da RMSP. Nos centrdides devem ser considerados valores médios das taxas de viagens por area.
Através da Krigagem Ordinaria é possivel estimar valores em n coordenadas diferentes (a
depender dos parametros adotados na krigagem) para tais variaveis.

No presente projeto, os dados tratados, apos selecdo de variaveis para analise, serdo sujeitos a
interpretacdo geoestatistica, mediante a utilizacdo do software geoMS (Geostatistical Modelling
Software), desenvolvido pelo Instituto Superior Técnico da Universidade Técnica de Lisboa.

O geoMs é um software direcionado para analisar dados de geoestatistica que apresentam
dependéncia espacial. E composto por vérios médulos que, no seu conjunto, S0 necessarios para
responder aos objetivos propostos. Os procedimentos geoestatisticos utilizados, ilustrados na
Figura 3 serdo descritos nas proximas seces.
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Figura 3- Etapas do trabalho

5. ESCOLHA DAS VARIAVEIS RELATIVAS A VIAGENS E PREPARACAO DO
BANCO DE DADOS DE ENTRADA



Considerando como premissa bésica a correlacdo espacial para previsdo de viagens (em ter-
mos de taxas) foram adotadas apenas variaveis relativas a viagens (producao ou atragdo) por
centréide de zona de trafego (389 no total). Foram escolhidas 14 variaveis (limitacdo do soft-
ware utilizado).

Os dados de entrada sdo apresentados na Tabela 1. O banco de dados apresenta um total de
389 Ids (zonas de trafego). Na tabela sdo apresentadas as dez primeiras zonas, Id da zona de
trafego, coordenadas (em metros) e variaveis: (1) prodcol (taxa média de producdo de via-
gens por transporte coletivo); (2) prodaut (taxa média de producdo de viagens por automo-
vel); (3) prodapé (taxa média de producdo de viagens a pé); (4) prodtrabind (taxa média de
producdo de viagens com motivo trabalho na industria); (5) prodtrabcom (taxa média de
producdo de viagens com motivo trabalho no comércio); (6) prodtrabserv (taxa média de
producdo de viagens com motivo trabalho no setor de servicos); (7) prodeduc (taxa média de
producdo de viagens com motivo educacdo); (8) atracol (taxa média de atracdo de viagens
por transporte coletivo); (9) atraaut (taxa média de atracdo de viagens por automdvel); (10)
atraapé (taxa média de atracdo de viagens a pé); (11) atratrabind (taxa média de atracdo de
viagens com motivo trabalho na industria); (12) atratrabcom (taxa média de atracdo de via-
gens com motivo trabalho no comércio); (13) atratrabserv (taxa média de atracdo de viagens
com motivo trabalho no setor de servicos); (14) atraeduc (taxa média de atragdo de viagens
com motivo educacao).

Tabela 1 Banco de dados de entrada
LONGIT (Y) LATIT(X) prodcol prodaut prodape prodtrabind prodtrabcom prodtrabserv

ID

(m) (m) o) (%) (%) (%) (o) (%0)
1 -46633691  -23548404 115 0.27 0.27 0.08 0.47 0.37
2 -46629525  -23543746 0.68 0.21 0.19 0.06 0.33 0.19
3 -46632324  -23553721  0.29 0.10 0.19 0.04 0.24 0.25
4 -40641581  -23551130 0 040 0.17 0.26 0.11 0.29 0.26
5 -46642640  -2354398% 0.97 0.25 0.36 0.02 0.48 041
6  -46638355  -23538673 0.57 0.25 0.25 0.04 0.43 0.40
7 -46634387  -23530932 043 0.17 0.18 0.04 0.15 0.19
8 -46620484  -23546585  0.3% 018 0.22 0.10 0.30 0.16
9 -46013414  -23560147 023 018 0.08 0.05 0.09 0.18
10 -46619454  -23570800 0.14 0.15 0.06 0.03 0.08 0.10
D prodeduc atracol atraaut atraape atratrabind atratrabcom atratrabserv  atraeduc

(%o) (%) o) (%) (%) (%) (o) (%0)
1 011 1.1 0.30 0.24 0.16 1.38 1.83 0.14
2 0.07 0.65 0.21 024 0.15 1.74 0.77 0.08
3 0.10 033 0.10 0.16 0.06 0.21 0.58 0.10
4 0.12 0.3% 0.17 0.28 0.14 0.3% 0.70 0.08
5 0.16 0.97 0.26 035 0.10 1.51 1.55 0.06
6 0.13 0.63 0.22 0.24 0.18 0.93 1.24 0.01
7 0.13 0.41 0.19 018 0.34 0.89 0.57 0.26
8 0.13 0.42 0.17 0.21 0.43 1.20 0.49 0.18
9 0.06 0.23 0.18 0.10 0.62 0.32 0.37 0.05
10 0.06 0.14 0.15 0.06 0.20 0.12 0.16 0.08

6. DESCRICAO ESPACIAL DOS DADOS

Esta etapa do trabalho tem como objetivo visualizar o0 modo como cada variavel se dispersa no
espaco, definindo-se as principais caracteristicas de cada variavel: anisotropias e
descontinuidades. Através da visualizacdo do arranjo espacial dos dados experimentais, se faz o
planejamento dos pardmetros fundamentais para o célculo dos variogramas: dire¢des, classes de
angulos e distancias.



Foram visualisados os mapas tematicos das 14 varidveis a fim de definir previamente o
comportamento espacial de cada uma delas. De forma geral, tanto atracdo quanto producédo de
viagens possuem um padrdo espacial bastante similar: valores aumentando da periferia para o
centro com alguns pontos altos de valores de ambas variaveis nas regides do ABCD Paulista e nas
zonas de Carapicuiba, Jardim Veloso, Santo Antonio e Guarulhos.

Tais regides ndo sdo centrais, no entanto apresentam taxas de empregos no setor de comércio e
inddstria muito altas, isto pode justificar valores altos tanto de atracdo e producdo de viagens por
modo de transporte motorizado ou motivo de trabalho no comércio, por exemplo. A Figura 4
apresenta 0 mapa tematico da varidvel producéo de viagens por transporte coletivo na RMSP.
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Figura 4 Mapa temético — viagens por transporte coletivo (producgéo)

7. CALCULO DOS VARIOGRAMAS EXPERIMENTAIS

O calculo dos variogramas para as 14 variaveis foi efetuado segundo cinco direcdes: (0°, 45°,
90°, -45 e omnidireccional). No variograma ominidirecional € atribuido 0 mesmo peso a a-
mostras que estdo a mesma distancia (h) do ponto, embora em diferentes direcdes. No vario-
grama segundo determinada direcdo apenas se usam 0s pares de amostras alinhadas nestas
direcdes estudadas.

O variograma experimental permite caracterizar o comportamento espacial das variaveis regi-
onalizadas, identificando dire¢Oes preferenciais no espago (anisotropia), ou nédo (isotropia).
Para o caso das variaveis analisadas no presente trabalho, observa-se que existe aparentemen-
te comportamento espacial similar para todas as dire¢des (isotropia). A partir de qualquer di-
recdo analisada as variaveis relativas a producéo e atracdo de viagens aumentam de valor da
periferia para o centro. Foi calculado um total de 70 variogramas.



A Figura 5 apresenta, por exemplo, 0s variogramas experimentais para as direcdes 45° e -45°
da variavel taxa de producéo de viagens por automével. No eixo y € representada a semivari-
ancia enquanto que no eixo x as distancias. Os pontos representam os dados e a reta represen-
ta a variancia dos dados da populagdo considerada (SiZ/). Em ambos os casos observa-se uma
forma aproximada de parabola, ou seja, a dependéncia espacial cresce até certo ponto atingin-
do o méaximo (periferia para o centro) e depois de certa distancia diminui até que seja nula.
Também sdo apresentados os variogramas ominidirecional e na direcdo 90° , onde se pode
verificar uma tendéncia de ajuste para o modelo esférico.
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Figura 5 Variogramas experimentais (producao de viagens por automoveis) nas direcdes 45° -
45° ominidirecional (0) e 90°

8. MODELAGEM DOS VARIOGRAMAS TEORICOS

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

N&o sendo possivel ajustar um modelo por qualquer tipo de funcéo, existem fungées interpo-
ladoras que tém um namero reduzido de parametros (sendo a sua escolha limitada as que for-
necem solucgdes estaveis). Exemplos de tipos de modelos foram citados anteriormente na sub-
secdo 2.2.

Para as 14 variaveis, procedeu-se ao ajuste do variograma teorico (do tipo esférico), definin-
do-se a sua estrutura: efeito de pepita ou nugget (C0), patamar ou Sill (C1) e amplitude ou

range (a).



Concluido o ajustamento do variograma tedrico para todas as variaveis e direcdes, € possivel
selecionar qual a direcdo principal (a que corresponde uma maior continuidade espacial e a
que foi ajustada com maior amplitude) e secundéria (a que corresponde a menor amplitude).
Para o caso das variaveis analisadas no trabalho, é possivel afirmar que as mesmas tém com-
portamento isotropo.

Para a variavel Producdo de viagens por automével, por exemplo, observam-se 0s seguintes
valores dos parametros: « VVariograma esférico; ¢ Efeito pepita igual a zero Co = 0; » Patamar
(C1 =0.072); « Amplitude (a= 159253.46). A Figura 6 apresenta os variogramas modelados
para a mesma variavel nas direcBes 45° -45° ominidirecional e 90°. A Tabela 2, em seguida,
apresenta os parametros da modelagem para as demais variaveis.
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Figura 6 Variogramas modelados (producdo de viagens por automdveis) nas direces 45° -
45° ominidirecional (0) e 90°

Tabela 2 Parametros dos variogramas modelados para as demais variaveis

Varidveis Comportamenio  Tipo de curva Efefio Pepiia (Co) Patamar (C1) Ampltude(a)
Producdo de viagens por transporie colelvo 0,065 0,162 139000
Producdo de viagens a pé 0,066 0,15 141000
Producéo de viagens com moivo Trabalho na Industria 0 0,145 179000
Produgao de viagens com modve Trabalho no comércio 0,015 0,054 159000
Produgao de viagens com movo Trabalho servigos 0,034 0,055 134000
Atracio de viagens por automovel Isoiropo Esirco 0,015 0,06 159000
Airacdo de viagens por fransporie colevo 0,065 0,142 138000
Afrac3o de viagens a pé 0,03 0,137 139000
Airagdo de viagens com modve Trabalho na Industria 0,073 0,018 99500
Afracdo de viagens com modve Trabalho no comércio 0,022 0,065 158000

Atracdo de viagens com modvo Trabalho servicos 0,033 0,085 132000




9. ESTIMA(;AO GEOESTATISTICA - INTERPOLA(;AO POR KRIGAGEM ORDI-
NARIA

A krigagem (Soares, 2000) é um interpolador exato e estocastico, baseado na taxa de
alteracdo da variancia dos pontos observados ao longo do espaco. Sdo estimados os valores de
um atributo (no caso do trabalho em questdo das 14 varidveis relativas a viagens) em locais
ndo amostrados a partir de dados amostrados na mesma area.

Para estimacdo geoestatistica sdo considerados os parametros dos modelos tedricos dos
variogramas e o0s parametros da malha de pontos ou blocos a estimar. Utilizou-se a
interpolagdo por Krigagem Ordinaria (Davis, 1987) em locais ndo amostrados, permitindo
assim gerar mapas de distribuicdo espacial da variavel analisada considerando a RMSP. A
Tabela 3 mostra alguns valores encontrados para a variavel producdo de viagems por
automoével para 10 pontos. Foram encontrandos um total de 40.000 valores de pontos
conforme numero de blocos adotados na malha (200x200). As duas primeiras colunas
apresentam o0s valores das coordenadas (longitude e latitude respectivamente), a terceira
coluna é referente a coordenada Z (no caso em questdo igual a zero por se tratar de um
problema bidimensional), a Ultima coluna traz os valores estimados da varidvel nos pontos
localizados nas respectivas coordenadas.

Tabela 3 Valores estimados em dez pontos

coordenadas (Y, X,Z) valores
X Y z interpolados
ponto 1 -47032916.00 -239561258.00  0.00 0.056133
ponto2 -47026932.00-23956128.00 0.00 0.053658
ponto 3 -47020952.00-23956128.00  0.00 0.052271
ponto 4 -47014968.00 -23950128.00  0.00  0.054425
ponto 5 -47008988.00-23956128.00 0.00 0.056563
ponto 6 -47003004.00 -23956128.00  0.00 0.058684
ponto 7 -46997020.00-23956128.00 0.00 0.060734
ponto 8 -46991040.00 -23956128.00  0.00 0.062856
ponto 9 -46985056.00 -239560128.00  0.00 0.061905
ponto 10 -46979076.00-23956128.00 0.00 0.063515

A Figura 7 ilustra a krigagem realizada na RMSP. Na figura sdo considerados valores da
variavel Producdo de viagens por automével em alguns pontos (centroides de algumas zonas
de trafego) do municipio de Sdo Paulo. Em italico e acinzentados estdo os valores estimados
através da krigagem, em preto e negrito os valores originais nos centroides. Tal procedimento
de analise espacial que segue uma sequéncia de etapas (analise espacial dos dados,
modelagem dos variogramas e estimacdo geoestatistica) permite estimar producdo e atracao
de viagens em pontos diversos a partir dos valores dos centroides, levando-se em conta apenas
a autocorrelacdo espacial das variaveis.

10. VALIDACAO CRUZADA
A validacdo cruzada, ou teste do ponto ficticio, € uma técnica que, para cada ponto, estima
sequencialmente o valor da variavel regionalizada, considerado desconhecido, calculando o erro
de estimacéo real para cada ponto.

Assim é gerada uma tabela de resultados de pontos conhecidos (374 zonas de trafego no total,
pois foram excluidas aquelas cujos valores eram ausentes) com valores observados, estimados,
coordenadas nas 374 zonas de trafego e variancia.



destaque)

(1) RMSP (Municipio de S&o Paulo em

&%5{1
L
]

automovel).

(2) Municipio de S&o Paulo (valores originais e
estimados da taxa de produgdo de viagens por

(2)

Figura 7 Krigagem ordinaria na RMSP — exemplo de aplicacdo

A fim de averiguar a qualidade dos modelos foram calculados os seguintes parametros para a
variavel Produgdo de viagens por automovel: coeficiente de correlacdo (0.47); media dos erros
(0.0005); média do quadrado dos erros (0.06).

A Tabela 4 sintetiza os resultados da validacdo cruzada para todas as variaveis. Considerando os
parametros adotados para mensurar a qualidade dos modelos, todo os modelos estimados foram
considerados razoaveis, sendo krigagem uma ferramenta viavel para os objetivos do trabalho, ou
seja, estimacao de taxas de viagens em diversas coordenadas geogréaficas.

Tabela 4 Resultados — Validagéo cruzada

s coeficiente média dos média dos - coeficiente | média dos média dos
Variavel - Variawel -
de correlagdo erros quadrados dos erros de correlagdo erros quadrados dos erros

Producdo de viagens 0.47 0.0005 0.06 Atracao de viagens 0.47 0.0003 0.059

por auto por auto
Producéo de viagens 0.45 0.0002 0.07 Atragdo de viagens 0.48 0.0004 0.21

apé apé
Producéo de viagens 0.38 0.0009 0.151 Atragéo de viagens 0.39 0.0005 0.08
por transporte coletivo por transporte coletivo

Producao de viagens 0.37 0.0008 0.142 Atracdo de viagens 0.52 -0.001 0.12
trabalho na industria trabalho na induUstria
Produgao de viagens 0.3 0.0038 0.065 Atracao de viagens 0.48 -0.008 0.07
trabalho no comércio no comércio
Producao de viagens 0.39 0.0008 0.13 Atracao de viagens 0.4 0.0009 0.15

trabalho no servigos

no setor de servigos




11. CONSIDERACOES FINAIS E PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS:
GEOESTATISTICA + METODOS TRADICIONAIS

Através do presente trabalho pode-se concluir que a geoestatistica é uma ferramenta adequada a
ser aplicada a estudos relativos ao Planejamento de Transportes, havendo ainda diversas
possibilidades de utilizagdo a depender dos objetivos a serem atingidos.

A partir do software GeoMS foram realizadas todos os procedimentos geoestatisticos. Na etapa de
descri¢do espacial de dados, através de mapas tematicos pdde-se detectar padrdes espaciais. As
variaveis cresciam da periferia para o centro com alguns pontos altos em regiées ou zonas de
trafego especificas.

Na etapa de caculo dos variogramas experimentais e definicbes dos parametros para modelagem
dos variogramas tedricos pode-se observar na maioria das vezes, variogramas similares e valores
dos parametros definidos também muito parecidos entre as varidveis. Tal fato é completamente
justificvel considerando que todas as varidveis analisadas sdo correlacionadas entre si. Todos 0s
casos foram is6tropos e definidos variogramas esféricos.

Através da estimacdo geoestatistica atraves de Krigagem Ordinaria foi possivel estimar os valores
das varidveis relativas a viagens em 40.000 pontos desconhecidos e, finalmente, através da
validacdo cruzada mensurar a qualidade dos modelos obtidos. Tais modelos foram considerados
razoaveis através dos parametros adotados.

Vale ressaltar que o verdadeiro intuito do presente trabalho € mostrar a viabilidade do uso de
estimacdo geoestatistica para analise de geracdo de viagens. No entanto, problemas de transportes
consideram uma infinidade de fatores alem da correlacéo espacial.

A partir dos resultados obtidos com a geoestatistica univariada pode-se propor futuramente alguns
trabalhos considerando uso de geoestatistica multivariada principalmente no intuito de analisar
simultaneamente modelos tradicionais de geracdo de viagens e modelos geoestatisticos. Pode-se
propor futuramente, por exemplo, uma krigagem com deriva externa - KDE (método alternativo
onde uma variavel secundaria é linearmente correlacionada com a variavel de interesse).

Neste caso, pode-se fazer inicialmente uma regressdo linear multivariada sendo producdo de
viagens a variavel dependente e considerando como independentes variaveis como populagéo,
emprego, renda, etc. Para aplicagdo da KDE os valores da regressdo seriam a variavel secundéria
e producdo de viagens seria a variavel primaria.
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