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 RESUMO  
A modelagem clássica da demanda por transportes ignora um importante aspecto nor-

malmente presente na estrutura das variáveis de interesse: a autocorrelação espacial. 

Pesquisas recentes reconhecem e incluem tal caracterís�ca à es�ma�va da demanda, 

mas há limitações referentes aos elementos básicos de tratamento u�lizados nas abor-

dagens. No intuito de superar alguns problemas e restrições associados aos estudos an-

teriores, o presente trabalho se valeu da dependência espacial entre as observações de 

Embarques e Desembarques, por ponto de parada, e Carregamento nos trechos, ao 

longo de uma linha de transporte público, a fim de gerar es�ma�vas dessas variáveis em 

pontos e trechos que não seriam amostrados por ocasião da pesquisa sobe/desce. Tal 

previsão foi realizada por meio da aplicação de Krigagem Ordinária a uma linha de ôni-

bus da cidade de São Paulo, Brasil. Os resultados ob�dos confirmaram a adequabilidade 

do ferramental geoesta&s�co à es�ma�va de variáveis de demanda por transportes ao 

longo de uma linha de ônibus.  

 

ABSTRACT 
The classical travel demand modeling overlooks an important aspect normally found in 

the variables of interest: spa�al autocorrela�on. Recent researches recognize and in-

clude this characteris�c in travel demand forecas�ng, but there are limita�ons regarding 

the basic elements of treatment used in the approaches. In order to overcome some of 

the problems and constraints associated with previous researches, the present study 

relied on spa�al dependence between Boarding and Aligh�ng observa�ons, per bus 

stop, and Loading on sec�ons along a public transport line to generate es�mates of 

these variables in stops and sec�ons that would not be sampled during the passenger 

Boarding and Aligh�ng survey. This predic�on was made by applying Ordinary Kriging to 

a bus line in the city of São Paulo, Brazil. The results confirmed the feasibility of applying 

Geosta�s�cs to the es�ma�on of travel demand variables along a bus line.   
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1. INTRODUÇÃO E BACKGROUND 
O equilı́brio oferta e demanda por transportes desempenha um papel primordial na economia 
e qualidade de vida da sociedade. No que tange à demanda por Transporte Público (TP), tal 
relevância torna-se ainda mais evidente, dado o caráter social intrı́nseco a esse serviço. Con-
tudo, o balanço entre o volume de usuários e a capacidade do sistema só pode ser atingido a 
partir de um planejamento essencialmente pautado no diagnóstico da rede de TP em conside-
ração. Essa prática, por sua vez, depende fortemente da realização de pesquisas e levantamen-
tos nas linhas de ônibus coletivo, pontos de parada, estações, domicı́lios, entre outros elementos 
envolvidos no sistema. Dentre as pesquisas existentes para prover subsı́dio ao planejamento da 
rede de TP, a pesquisa de Embarque e Desembarque (também conhecida como sobe/desce) é a 
única que consegue levantar informações detalhadas sobre o volume de passageiros ao longo 
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de uma linha de ônibus. Os resultados provenientes de tal levantamento permitem tomadas de 
decisão acerca da programação das viagens, aumento ou redução de itinerários, adição ou reti-
rada de pontos de parada etc. (Vuchic, 2005). Além disso, a metodologia de dimensionamento 
de frota e, consequentemente, elaboração do cronograma de viagens, descrita por Ferraz e Tor-
res (2004) e Ceder (2007), exige o conhecimento do volume de passageiros na seção de maior 
carregamento, dado que só pode ser obtido, com precisão, a partir de uma pesquisa sobe/desce. 

 Entretanto, levantamentos massivos, como a pesquisa sobe/desce, demandam tempo, plane-
jamento e investimentos 4inanceiros robustos, o que inclui a contratação de uma equipe de pro-
4issionais quali4icados para a visitação das linhas de ônibus. Por outro lado, em se tratando das 
variáveis de demanda por transporte público, mais especi4icamente aquelas oriundas de uma 
pesquisa de Embarque e Desembarque, nota-se a ocorrência de uma importante caracterı́stica 
que as tornam apropriadas para a aplicação da Geoestatı́stica, ferramental que lida justamente 
com o problema de escassez de dados e estimativa em locais não amostrados. Tal atributo se 
refere à dependência espacial entre as observações de viagens, também conhecida como auto-
correlação espacial, ou seja, ao fato de que a demanda em pontos próximos no espaço tende a 
apresentar valores semelhantes. Tendo em vista os empecilhos à realização da pesquisa 
sobe/desce, as técnicas de interpolação espacial empreendidas pela Geoestatı́stica permitiriam 
que, a partir da demanda referente apenas a determinados pontos de parada e trechos de linhas 
de ônibus visitados por ocasião da pesquisa de Embarque e Desembarque, fosse possıv́el en-
contrar os valores dessa variável nos pontos e trechos não amostrados. Essa solução, portanto, 
eliminaria a necessidade de realização do referido levantamento em todo o percurso das linhas 
de ônibus e/ou todos os itinerários da rede, mas ainda garantiria resultados aproximados aos 
da pesquisa completa. 

 Apesar de ter sido criada, inicialmente, para tratar de variáveis relacionadas à mineração 
(Krige, 1951), os benefıćios fornecidos pela Geostatı́stica 4izeram com que seus conceitos fos-
sem expandidos a diversas áreas de estudo (Bayraktar e Turalioglu, 2005; Goovaerts, 2012; Oli-
ver e Webster, 1986; Zimmerman et al., 1998). Na engenharia de transportes, o emprego dos 
conceitos geoestatı́sticos já foi veri4icado na modelagem de acidentes/segurança viária (Gomes 
et al., 2018; Gundogdu, 2014; Majumdar et al., 2004; Manepalli e Bham, 2011) e, mais recente-
mente, na estimativa de variáveis de demanda por transportes. Nesse sentido, foram desenvol-
vidos trabalhos que abordam viagens no âmbito de zonas de tráfego (Lindner et al., 2016; Rocha 
et al., 2017) e domicı́lios (Gomes et al., 2016; Lindner e Pitombo, 2017; Pitombo et al., 2015), 
que, devido ao nıv́el de agregação presente nas variáveis de interesse, não conseguiram alcançar 
resultados totalmente satisfatórios. No caso da demanda agregada por zonas de tráfego, o pres-
suposto da Geoestatı́stica de que tanto os elementos a serem utilizados para as estimativas 
quanto aqueles onde se pretende prever determinada variável possuem o mesmo tamanho e 
forma (Goovaerts, 2008) é violado. Por outro lado, quando as observações de viagens são dadas 
por indivı́duo ou domicı́lio, a alta aleatoriedade atrelada ao comportamento humano interfere 
sobremaneira no desempenho das técnicas.  

 Em suma, porém, a maioria dos trabalhos referentes à demanda por transportes, para dados 
em rede, se concentra na aplicação da Geoestatıśtica à estimativa/modelagem do Volume Médio 
Diário Anual (VMDA) em trechos viários que não possuem postos de contagem de tráfego (Eom 
et al., 2006; Klatko et al., 2017; Selby e Kockelman, 2013; Shamo et al., 2015; Subhadip et al., 
2017; Wang e Kockelman, 2009). Contudo, mesmo considerando que, nesse caso, a unidade bá-
sica de agregação (trechos viários) é muito mais regular que no caso das zonas de tráfego e 
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menos desagregada em comparação aos indivı́duos e domicı́lios, os resultados não foram su4i-
cientemente bons. Isso se deve, entre outros motivos, ao fato de que as informações utilizadas 
para a modelagem geoestatı́stica estão, no que concerne a trechos viários, distribuı́das irregu-
larmente no interior do espaço a ser interpolado. Dessa forma, apenas regiões com uma alta 
densidade de postos, normalmente aquelas situadas próximas a áreas urbanas, conseguem ge-
rar números precisos. Em contrapartida, no que tange a redes de transporte público por ônibus, 
os pontos de parada, que exercem a mesma função que os postos de contagem de tráfego no 
caso do VMDA, estão densamente distribuı́dos no território urbano. 

 No que tange à aplicação da Geoestatı́stica à demanda por transporte público urbano, apenas 
o estudo de Zhang e Wang (2014) foi encontrado até o presente momento. Esse trabalho, no 
entanto, além de se referir ao transporte público por metrô, cujas estações estão separadas por 
uma distância superior ao espaçamento médio entre pontos de parada, lidou apenas com a va-
riável de Embarques. Tendo em vista que, nos sistemas de metrô, é possıv́el acompanhar auto-
maticamente a quantidade de usuários que entram nas estações, os valores coletados para o 
número de Embarques foram utilizados somente para prever a movimentação de passageiros 
em uma nova linha a ser implantada. No caso do transporte público por ônibus, entretanto, tal 
variável pode ser levantada, com precisão, apenas por meio da pesquisa sobe/desce. Os conta-
dores automáticos de passageiros (Barbosa et al., 2006) são uma alternativa promissora, mas, 
devido ao seu elevado custo, ainda não foram popularizados. Há, também, soluções estratégicas 
em que os dados da bilhetagem eletrônica são associados aos de localização dos veı́culos de 
transporte público (GPS), para os casos em que tais tecnologias estão disponıv́eis. Contudo, o 
método para a estimativa dos pontos de Embarque e Desembarque de cada passageiro exigiria 
a adoção de suposições que comprometem a precisão dos resultados, sendo que, nesse caso, 
levantamentos complementares ainda seriam necessários (Bagchi e White, 2005). 

 Finalmente, levando-se em conta os trabalhos mencionados anteriormente, é possıv́el enu-
merar as seguintes lacunas de pesquisa, alinhadas com os objetivos do presente trabalho: (1) 
estimar variáveis de demanda por transportes, a partir da Geoestatı́stica, com suportes homo-
gêneos (pontos de parada, por exemplo) e baixa variabilidade espacial associada a tais suportes; 
(2) estimar variáveis pertencentes a uma rede de transporte urbana e não intermunicipal (como 
VDMA – trabalhos anteriores); e (3) avaliar o desempenho das técnicas de estatı́stica espacial 
em estimar/prever o valor de variáveis de demanda por transporte público (número de Embar-
ques e Desembarques por ponto de parada e ocupação nos trechos), supondo que, para uma 
determinada rede de TP, nem todos os pontos, trechos e/ou linhas de ônibus foram amostrados. 

 Dessa forma, o objetivo principal desse trabalho reside em avaliar o desempenho da Kriga-
gem Ordinária (KO), técnica de interpolação geoestatı́stica que exige apenas o valor da variável 
de interesse em pontos amostrados no espaço e suas respectivas coordenadas geográ4icas, na 
estimativa das três variáveis de demanda catalogadas em uma pesquisa sobe/desce tradicional, 
a saber: número de Embarques e de Desembarques por ponto de parada e Carregamento nos 
trechos delimitados por dois pontos de parada consecutivos. Tal análise será realizada por meio 
de um estudo de caso real, dirigido a uma linha do sistema de transporte público por ônibus da 
cidade de São Paulo-SP.   

 Este artigo possui 4 seções, além dessa introdução. A segunda seção introduz o banco de 
dados utilizado no estudo de caso e o procedimento metodológico a ele aplicado. Posterior-
mente, os resultados correspondentes a cada etapa do método são apresentados e discutidos, 
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em sequência, na Seção 3. As contribuições alcançadas pela solução proposta ao problema abor-
dado são destacadas na Seção 4, a qual também traz sugestões para trabalhos futuros, a 4im de 
fortalecer, consolidar e aprofundar as conclusões encontradas nesse trabalho.  

2. MATERIAIS E MÉTODO 
A seguir, introduzem-se, em sequência, o banco de dados coletado para a realização do estudo 
de caso, os tratamentos aplicados a ele, as ferramentas computacionais utilizadas e, 4inalmente, 
as etapas que compõem a análise e solução do problema proposto. 

2.1. Base de dados e recursos computacionais 

Para veri4icar o desempenho das estimativas geoestatı́sticas na previsão da demanda por trans-
porte público, se faz necessária a aquisição de um banco de dados, proveniente de uma pesquisa 
sobe/desce, no qual estejam identi4icados os pontos de parada e suas respectivas coordenadas 
geográ4icas. A busca por uma cidade que dispusesse de tais informações culminou na adoção da 
capital paulista para a realização do estudo de caso. 

 De acordo com o Instituto Brasileiro de Geogra4ia e Estatı́stica (IBGE, 2018), São Paulo é o 
municı́pio brasileiro com maior população, consolidando um total de 12.106.920 habitantes em 
2017 e densidade demográ4ica de 7.398,26 hab/km². Além disso, também é a cidade com maior 
Produto Interno Bruto, cujo valor provém, principalmente, do setor de serviços e industrial, com 
participação, também, da administração pública e agropecuária. No que tange à forma como a 
população se locomove no municı́pio, a Pesquisa de Mobilidade de 2012 revelou que 38,96% 
das viagens eram realizadas por modos coletivos, com uma representatividade do ônibus supe-
rior à metade desses deslocamentos (São Paulo, 2015). 

 O sistema de transporte público de São Paulo, gerenciado pela São Paulo Transporte S.A. 
(SPTrans), é composto por um total de 1.355 linhas de ônibus e 20.006 pontos de parada 
(SPTrans, 2018). Dessa rede, foram disponibilizadas, pela SPTrans, planilhas contendo os resul-
tados de uma pesquisa de Embarque e Desembarque realizada em oito linhas de ônibus da ca-
pital paulista em 2012 e uma extrapolação para o ano de 2017 a partir de dados da bilhetagem 
eletrônica do sistema de transporte público por ônibus da cidade. 

 Além de incluir o número de Embarques, de Desembarques e Carregamento dos trechos a 
jusante dos pontos de parada para seis faixas de horários, as planilhas ainda possuı́am um có-
digo identi4icador de cada ponto de parada da linha, bem como sua posição na sequência da 
viagem. Informações acerca das linhas de ônibus também foram fornecidas, tais como: código 
identi4icador da linha e da viagem e um número associado ao sentido da viagem, ou seja, ida ou 
volta. A espacialização desse banco de dados foi realizada, posteriormente, a partir de informa-
ções do Sistema de Consulta do Mapa Digital da Cidade de São Paulo, hospedado no sı́tio eletrô-
nico do GeoSampa, no qual teve-se acesso às malhas digitais (arquivos shape�iles) das linhas de 
ônibus e pontos de parada de São Paulo. 

 De posse dos códigos identi4icadores das oito linhas de ônibus contempladas pela pesquisa 
sobe/desce e de seus respectivos pontos de parada, foi possıv́el 4iltrar, a partir dos shape�iles 
disponıv́eis no sı́tio do GeoSampa, apenas aquelas linhas e pontos que interessariam ao pre-
sente trabalho. Após esse procedimento, o shape�ile correspondente às oito linhas de ônibus, 
que continha feições geométricas do tipo linha contı́nua para cada sentido de viagem, foi seg-
mentado no intuito de gerar trechos entre pontos de parada consecutivos. A esses segmentos 
de linha, atribuiu-se, então, a ocupação de passageiros equivalente, proveniente da planilha da 
SPTrans. Porém, haja vista que a Geoestatı́stica foi desenvolvida para lidar com elementos na 
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forma de pontos, fez-se necessária, também, a alocação do Carregamento em cada trecho a um 
ponto situado ao longo do respectivo segmento de linha. O escolhido para carregar essa infor-
mação foi o ponto médio dos ramos de linha, uma vez que o centroide geométrico dos trechos 
se localizou, em alguns casos, fora da extensão do segmento. 

 A partir de uma inspeção visual do comportamento espacial das oito linhas com os dados de 
2017, a linha 856R-10, em seu sentido de ida, foi escolhida para compor o estudo de caso. Tal 
seleção se deu por meio da análise dos mapas temáticos de Embarques, Desembarques e Car-
regamento, que, para a linha supracitada, apresentaram uma estrutura espacial aparente que 
poderia gerar resultados satisfatórios tão somente por meio da aplicação da Krigagem Ordiná-
ria. Outros critérios que também nortearam a decisão pela escolha da linha 856R-10 foram: 
número razoável de pontos de parada em um sentido (quanto maior o número de pontos, mai-
ores são as chances de se obter resultados precisos) e cobertura espacial da linha (itinerário 
abrangendo diversas regiões da cidade). A Figura 1 mostra o itinerário das oito linhas de ônibus 
visitadas por ocasião da pesquisa de Embarque e Desembarque, destacando, em vermelho, a 
linha 856R-10 e respectivos pontos de parada (no sentido de ida), bem como sua localização no 
interior do municı́pio de São Paulo. 
 

 
Figura 1: Mapa das linhas de ônibus contempladas pela pesquisa sobe/desce na cidade de São Paulo 
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 Em suma, consolidaram-se os seguintes dados: coordenadas geográ4icas e número de Em-
barques e Desembarques por ponto de parada; volume de passageiros por trecho e coordenadas 
geográ4icas do ponto médio de cada segmento de linha; e distância em linha reta e ao longo da 
linha de ônibus entre cada ponto do banco e os pontos remanescentes. As informações de de-
manda correspondem somente ao percurso de ida da linha 856R-10 e ao conjunto de viagens 
realizadas no perı́odo das 05:00 às 08:59, que abrange o horário de pico da manhã, em um dia 
tı́pico (terça-feira) de 2017. A esses dados, portanto, foram aplicados os conceitos apresentados 
a partir da subseção 2.2. 

 Vale ressaltar que os procedimentos que compõem o método proposto nesse trabalho foram 
concebidos através do apoio de várias ferramentas computacionais, tais como: IBM SPSS 24.0 
para análise exploratória tradicional (IBM, 2016); R (R Core Team, 2018; Millard, 2013) para 
transformação de Box-Cox; GeoDa (Anselin, 2004; Anselin, Syabri e Kho, 2005) para análise de 
dependência espacial; e ArcGIS 10.1 para modelagem geoestatı́stica (ESRI, 2010). 

2.2. Análise exploratória 

A 4im de se conhecer melhor as caracterı́sticas do banco de dados em consideração, foi realizada 
uma análise exploratória das variáveis de interesse a partir do cálculo das medidas descritivas 
tradicionais de tendência central e dispersão. No que concerne à demanda por transportes, usu-
almente fornecida na forma de contagens, nota-se, em geral, a ocorrência de uma assimetria 
positiva bastante proeminente, ou seja, fuga de normalidade. Essa peculiaridade pode compro-
meter sobremaneira o desempenho de alguns estimadores geoestatı́sticos, tais como a Kriga-
gem Ordinária, que assume distribuição gaussiana para as variáveis de interesse.  

 No intuito de contornar esse problema, as três variáveis objeto de estudo do presente traba-
lho (número de Embarques e Desembarques por ponto de parada e Carregamento dos trechos 
de linhas de ônibus) foram submetidas à transformação de Box-Cox (Box e Cox, 1964). Conhe-
cidas como transformações da famı́lia de potência, a variável resposta y é convertida em Z con-
forme a Equação 1. 
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&  é a média geométrica das n observações e λ é um parâmetro a ser 

estimado. Tendo em vista que o objetivo da transformação é aproximar a distribuição dos dados 
à normalidade, o parâmetro λ pode ser encontrado a partir da otimização de alguma função 
objetivo relacionada à distribuição de Gauss. A alternativa selecionada para esse 4im foi o coe4i-
ciente de correlação entre as observações da variável transformada e a reta da distribuição nor-
mal no grá4ico quantil-quantil (Vogel, 1986). Cabe ressaltar, entretanto, que como para um valor 
de λ nulo, a transformação de Box-Cox equivale à utilização do logaritmo natural dos dados bru-
tos, foi necessário somar uma unidade às variáveis de Embarques e Desembarques por ponto 
de parada, a 4im de se evitar problemas com a indeterminação proveniente do logaritmo de 
zero, solução sugerida por Bartlett (1947). Posteriormente, no intuito de con4irmar a normali-
dade das variáveis transformadas, aplicaram-se os testes de Kolmogorov-Smirnov e Shapiro-
Wilk (Shapiro e Wilk, 1965). 
 Após essa operação, as variáveis resultantes da transformação de Box-Cox passaram por uma 
etapa de análise exploratória espacial, cujo objetivo era obter indı́cios da potencial adequabili-
dade das técnicas geoestatı́sticas ao problema abordado no presente trabalho. Nesse âmbito, o 

(1) 
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ı́ndice de Moran (Moran, 1948), já bastante consolidado em diversas áreas de estudo, surge 
como uma alternativa promissora. A fórmula para o cálculo desse indicador é mostrada na 
Equação 2.   





=

= =








 −








 −






 −
=

n

i

i

j

n

i

n

j

iij

ZZ

ZZZZw

I

1

2
_

_

1 1

_

 

em que �̅ média aritmética da variável Z; 

                wij  ponderador que re4lete a intensidade de interação espacial entre os  pontos i e 
j. Baseia-se na distância entre os pontos do banco de dados. 

 A exemplo do coe4iciente de correlação linear de Pearson, o ıńdice de Moran também varia 
de -1 a 1, sendo que o extremo negativo re4lete a máxima dispersão espacial passıv́el de ocorrer 
em uma Variável Regionalizada. Em outras palavras, todos os pontos contidos no banco de da-
dos exibem um comportamento totalmente oposto ao de seus vizinhos imediatos. A condição 
nula expressa inexistência de estrutura espacial, enquanto que o valor máximo, 1, corresponde 
ao perfeito estado de autocorrelação espacial, isto é, aquele em que todos os pontos adjacentes 
entre si apresentam valores semelhantes. Esse último cenário é o mais apropriado/indicado 
para aplicações da Geoestatı́stica, conceituada sucintamente nas próximas subseções. 

2.3. Cálculo e ajuste do semivariograma empírico 

O semivariograma γ(h), ou variograma 2γ(h), é a principal ferramenta grá4ica da Geoestatı́stica, 
pois permite visualizar a estrutura espacial da variável de interesse. A partir da hipótese de 
estacionariedade de segunda ordem (Matheron, 1971), a variância das observações deixa de 
depender da localização geográ4ica dos pontos amostrais e passa a se relacionar apenas à dis-
tância entre pares de pontos do banco de dados. Dessa forma, o cálculo do semivariograma em-
pı́rico, ou experimental, é dado pela Equação 3. 
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em que Z(x) valor da Variável Regionalizada Z na posição geográ4ica amostrada x; 

 N número de pares situados a uma distância h de x. 

 Para a aplicação da Equação 3 aos pontos amostrados, é necessário, inicialmente, de4inir 
cinco parâmetros que interferem nos valores encontrados, a saber: direção (azimute), tolerân-
cia angular, passo, tolerância do passo e largura máxima. Tais especi4icações ajudam a de4inir 
uma janela no espaço dentro da qual busca-se encontrar eventuais pontos que compõem, jun-
tamente com os pontos de referência, os pares sobre os quais o semivariograma será calculado 
(Oliver e Webster, 2015; Yamamoto e Landim, 2015). Em se tratando do presente trabalho, uti-
lizou-se o semivariograma omnidirecional, isto é, aquele que seleciona todos os pares separa-
dos de uma distância h, independentemente da direção desse vetor. Apesar da linha 856R-10 se 
estender por uma orientação quase bem de4inida e, consequentemente, ter uma direção princi-
pal bastante aparente, não é possıv́el considerar anisotropia para a krigagem neste caso, consi-
derando a impossibilidade de cálculo do semivariograma experimental para a direção ortogonal 
por ausência de pontos. Assim, os autores optaram pelo cálculo de semivariogramas omnidire-
cionais.   

(2) 
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 Em seguida, ajusta-se um modelo teórico aos valores resultantes do semivariograma experi-
mental. O processo de ajuste de uma função bem de4inida aos pontos do semivariograma expe-
rimental consiste da obtenção de três principais parâmetros, efeito pepita, contribuição e al-
cance, a partir de determinado método pré-estabelecido. O efeito pepita (C0) refere-se ao valor 
da semivariância quando a distância entre dois pontos é zero, ou seja, mede a continuidade e 
irregularidade do fenômeno regionalizado próximo à origem. Segundo Yamamoto e Landim 
(2015), a ocorrência de efeitos pepitas diferentes da nulidade pode resultar tanto de uma vari-
ância aleatória da variável espacial quanto da escala de amostragem, podendo incluir, também, 
eventuais erros de medição. Já a contribuição (C), ou patamar parcial, re4lete o nıv́el de depen-
dência espacial dos pontos conforme a distância entre eles aumenta. O alcance (a/A), por sua 
vez, pode ser de4inido como a distância máxima dentro da qual existe autocorrelação espacial 
entre os pontos. Os três principais modelos teóricos de semivariograma são mostrados nas 
equações da Tabela 1.  

 
Tabela 1 - Modelos típicos de semivariograma 

Nome Equação 

Exponencial 
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Fonte: Adaptado de Olea (2006) 

Nota: C0, C e a equivalem, respec�vamente, ao efeito pepita, patamar parcial e alcance. 

 

 O ajuste do semivariograma empı́rico a esses três modelos teóricos foi efetuado por meio dos 
mı́nimos quadrados ponderados (WLS, do inglês Weighted Least Squares), método introduzido 
por Cressie (1985). Porém, ao invés do inverso da variância a cada distância h, utilizou-se, como 
peso, o número de pares incluı́dos no cálculo de cada ponto do semivariograma empı́rico. Dessa 
forma, ponderadores maiores são atribuı́dos às médias obtidas a partir de um número superior 
de combinações, o que torna esse procedimento mais adequado ao ajuste do semivariograma 
teórico. As três curvas teóricas supracitadas, que são as mais comumente usadas, foram esco-
lhidas no intuito de se veri4icar se algum desses modelos demonstra um ajuste muito melhor ao 
comportamento das variáveis em comparação com os outros. 

2.4.  Validação cruzada 

No que tange a estimativas geoestatı́sticas, a validação cruzada é realizada pelo teste do ponto 
4ictı́cio. Essa técnica consiste em retirar pontos do banco de dados um por vez e calcular seu 
valor a partir dos valores dos pontos remanescentes e dos parâmetros do semivariograma teó-
rico (Cressie, 1993). Logo, de posse do valor real observado nos pontos e de seu respectivo valor 
estimado, é possıv́el estabelecer diversas métricas de erros a 4im de se avaliar o desempenho 
da ferramenta de estatı́stica espacial aplicada. As equações de algumas das principais medidas 
de aderência estão apresentadas na Tabela 2. 
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Tabela 2 - Métricas de aderência 

Nome Equação Comentários 

Erro Quadrado (SE) ( ) ( )[ ]
=

−−
n

i

iii sysy
1

2*
 (7) - 

Erro Médio (ME) ( ) ( )[ ]
=

− −
n

i

iii sysy
n 1

*1
 (8) 

Indica a existência de erros siste-

má�cos 

Erro Médio Absoluto (MAE)  (9) 
Não par�cularmente sensi�vo a 

grandes erros 

Raiz Quadrada do Erro Quadrado Mé-

dio (RMSE) 
 (10) 

Grandes erros são duramente pe-

nalizados 

Coeficiente de correlação linear de Pe-

arson (R)  
(11) - 

Taxa de erro (%) 
���∗ ���	 − ����	

����	 ∗ 100 (12) - 

Fonte: Adaptada de Hollander e Liu (2008) 

Nota: y(si) e y*-i(si) representam, respec�vamente, os valores observados e es�mados. O subscrito -i alerta que o valor real da variável no ponto i 

não é usado no cálculo da es�ma�va em i. 

 

 Em se tratando das variáveis de interesse do presente trabalho, a validação cruzada foi utili-
zada como ferramenta para a de4inição dos parâmetros do semivariograma teórico e empı́rico 
que resultavam no menor erro quadrado médio, para os três modelos considerados: exponen-
cial, gaussiano e esférico. Além disso, também foram calculadas as métricas consolidadas na 
Tabela 2, na qual y e y* são, respectivamente, os valores reais e aqueles obtidos por meio do 
teste do ponto 4ictı́cio, ambos já resultantes da transformação inversa. Após de4inido o melhor 
semivariograma (exponencial, esférico ou gaussiano) para as três variáveis de interesse, seguiu-
se para a etapa de interpolação espacial por meio da Krigagem Ordinária.  

2.5.  Krigagem 

O processo de krigagem de uma Variável Regionalizada consiste basicamente na obtenção de 
pesos ótimos para a combinação linear de ponderadores e valores vizinhos que origina uma 
superfı́cie contı́nua de pontos estimados, abrangendo, também, as localizações não amostradas. 
Em sı́ntese, o estimador da Krigagem Ordinária é dado pela Equação 13. 
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em que Z*(x0) valor estimado da Variável Regionalizada Z na posição geográ4ica x0; 

 λi peso ótimo atribuı́do pela krigagem à observação do vizinho i. 

 A busca por um estimador que evitasse erros sistemáticos em razão de amostragens irregu-
lares e/ou de4icientes do fenômeno regionalizado fez com que os ponderadores oriundos da 
krigagem fossem considerados ótimos, isto é, que dessem origem a valores previstos não envi-
esados e com variância mı́nima (Matheron, 1971). Tal resultado é alcançado a partir da deter-
minação de que: 1) a esperança matemática da diferença entre os valores observados e estima-
dos é nula; e 2) o somatório dos pesos λi deve ser igual a 1 (Yamamoto e Landim, 2015). Dessa 
forma, além de permitir inferência estatı́stica nas estimativas, recurso ausente em 
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técnicas de interpolação espacial anteriores à Geoestatı́stica, a krigagem ainda consegue gerar 
intervalos de con4iança mais estreitos. 

 O formalismo estatı́stico imbuı́do no estimador da KO, que abrange a estrutura da Equação 
13 e as duas restrições mencionadas anteriormente, estabelece o sistema de equações da Kri-
gagem Ordinária em termos da função semivariograma, conforme mostrado na Equação 14 
(Yamamoto e Landim, 2015). 

⎩⎪
⎨
⎪⎧� ��� �ℎ������

�

���
+ � = �!ℎ�"���# $%&% ' = 1, )

� �� = 1
�

���

 

 Em que μ corresponde à média local da Variável Regionalizada e o termo entre parênteses 
representa a distância entre as duas localizações x. O sistema de equações 14 resulta da opera-
ção matricial detalhada a seguir. 
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 A matriz à esquerda compreende o valor da semivariância teórica entre os n pontos amos-
trados. Essa medida é calculada substituindo-se a distância entre todos os pares do banco de 
dados nas equações já calibradas dos modelos exponencial, gaussiano e esférico. Cabe lembrar 
que a diagonal principal dessa matriz será composta pelo efeito pepita obtido para a respectiva 
curva. A matriz central, por sua vez, se refere aos pesos ótimos da krigagem e à média local onde 
pretende-se estimar a variável de interesse. O produto entre a matriz de pesos (Λ) e a de semi-
variância entre pontos amostrados (Γ) dá origem à matriz de semivariância entre o ponto a ser 
estimado e seus n vizinhos (W), também obtida a partir do semivariograma teórico. Logo, a 
resolução do sistema de equações 14 pode ser simpli4icado em notação matricial conforme ex-
posto na Equação 15 (Cressie, 1993; Matheron, 1971). 

                                                                      6 = 7��8  

 Tendo em vista a simplicidade da Krigagem Ordinária, mas a robustez dos resultados empre-
endidos por ela, esse foi o estimador geoestatı́stico escolhido para compor a presente análise. 

3. RESULTADOS E DISCUSSÕES 

A Figura 2 exibe o per4il de movimentação de passageiros ao longo dos 57 pontos de parada e 
56 primeiros trechos da linha 856R-10, no sentido de ida, referente ao conjunto de viagens re-
alizadas no perı́odo das 05:00 às 08:59 em um dia tı́pico (terça-feira) de 2017. 

 A Figura 2 permite visualizar o motivo que dá suporte à escolha da linha 856R-10, em seu 
percurso de ida, para a realização do estudo de caso. O trajeto se inicia na extremidade esquerda 
dos mapas e termina na margem direita, cobrindo uma extensão de aproximadamente 26 km. 
Dessa forma, é perceptıv́el a estrutura espacial presente, principalmente, em Embarques e Car-
regamento, cujos maiores volumes de passageiros se concentram na primeira metade de pontos 
e trechos, respectivamente, e vão diminuindo conforme os veı́culos completam o itinerário. 
Apesar de Desembarques demonstrar um comportamento semelhante ao de Embarques, nota-
se que essa variável não demonstra um padrão tão regular quanto o da primeira, haja vista a 

(15) 

(14) 
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ocorrência de um elevado volume de Desembarques também em pontos intermediários da li-
nha, nos quais o número de Embarques é relativamente pequeno, e em alguns pontos localiza-
dos próximos ao 4im do itinerário.  

 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

Figura 2. Perfis de a) Embarques, b) Desembarques e c) Carregamento na linha 856R-10 

 

 

 sentido da linha 

 sentido da linha 

 sentido da linha 
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 A Tabela 3 consolida as medidas de estatı́stica descritiva tanto para as variáveis de interesse 
em sua forma bruta quanto transformadas pelo método de Box-Cox. Cabe mencionar que a po-
tência ótima encontrada para Embarques, Desembarques e Carregamento foi de 0,107, 0,250 e 
1,152, respectivamente, sendo que o coe4iciente de correlação do grá4ico de probabilidade das 
três variáveis aumentou após a transformação. 

 
Tabela 3 - Medidas descritivas das variáveis de interesse 

DescriCvos\Variável Embarques 
Embarques 

Box-Cox 
Desembarques 

Desembarques 
Box-Cox 

Carregamento 
Carregamento 

Box-Cox 

n observações 57 57 57 57 56 56 

Média 58,81 1,44 58,95 2,59 620,36 1.691,87 

Desvio Padrão 101,50 0,20 54,24 0,61 330,83 983,94 

Mínimo 0,00 1,00 0,00 1,00 38,00 65,99 

25% 13,00 1,33 23,00 2,21 323,50 777,42 

50% 28,00 1,43 41,00 2,55 723,00 1.962,94 

75% 59,50 1,55 77,50 2,98 918,75 2.586,83 

Máximo 659,00 2,00 226,00 3,89 1.117,00 3.239,53 

 

 EP  importante notar que a diferença de uma unidade entre o número de observações das va-
riáveis de Carregamento se comparadas às demais se deve ao fato de que o trecho a jusante do 
último ponto de parada pertence ao percurso de volta da linha. Cabe ressaltar ainda que, antes 
da transformação, nenhuma das variáveis foi considerada normal pelo teste de Shapiro-Wilk 
realizado. O método de Kolmogorov-Smirnov, por sua vez, reconheceu apenas a variável de Car-
regamento como regida pela distribuição gaussiana. Entretanto, após a transformação, ambos 
os testes mencionados con4irmaram a normalidade das três variáveis, sendo que, para o Carre-
gamento, houve uma melhoria na estatı́stica do teste de Kolmogorov-Smirnov.  

 Um outro fator a ser observado é a discrepância do desvio padrão de Embarques quando 
comparado à sua média. O elevado valor encontrado para essa medida de dispersão, antes da 
transformação, destaca a ocorrência de eventuais outliers no banco de dados e a grande ampli-
tude de variação deste (de 0 a 659 passageiros). A quantidade máxima de Embarques é, possi-
velmente, um outlier, uma vez que se trata do primeiro ponto de parada da linha e deve com-
preender uma estação de transporte público. EP  possıv́el a4irmar que pontos de parada situados 
em regiões de alta densidade populacional ou próximos a polos geradores de viagens terão um 
número de Embarques muito maior que os vizinhos, o que contribui para a elevação do desvio 
padrão da variável.  

 Em seguida, foi calculado o ı́ndice de Moran para as três variáveis transformadas. A Tabela 4 
sintetiza os resultados para esse indicador e sua respectiva signi4icância.  

 
Tabela 4 - Autocorrelação espacial das variáveis de interesse baseada na distância 

Variável Moran's I Valor Esperado Padrão z-score valor p 

Embarques 0,636716 -0,0179 Agrupado 6,4151 0,001 

Desembarques 0,304677 -0,0179 Agrupado 3,0643 0,001 

Carregamento 0,963610 -0,0182 Agrupado 9,0572 0,001 

 
 EP  importante observar que, além de se ter obtido apenas números maiores que zero para o 
ı́ndice de Moran, o valor p resultante desse indicador revela que há uma signi4icativa autocor-
relação espacial na estrutura das três variáveis de interesse, já que 0,001 representa o maior 
nıv́el de signi4icância para 999 permutações (Anselin, 2004). A crescente intensidade no valor 
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do ı́ndice a partir de Desembarques, passando por Embarques e encerrando em Carregamento 
re4lete, também, a dependência espacial presente nessas funções e pode já dar um indı́cio do 
desempenho do estimador geoestatı́stico utilizado. Por sua vez, a conclusão encontrada para o 
padrão revela que, de uma forma geral, as observações próximas entre si tendem a apresentar 
um comportamento semelhante, condição essencial para o bom desempenho das técnicas de 
interpolação espacial empreendidas pela Geoestatı́stica.  

 A Tabela 5 contém as métricas de erros calculadas para os três tipos de semivariogramas 
considerados. Cabe lembrar que tais resultados se referem aos semivariogramas cujos parâme-
tros geraram o menor erro quadrado médio, conforme de4inido na etapa de validação cruzada.  

 

Tabela 5 - Desempenho de três modelos de semivariograma à estimativa das variáveis 

                Modelo teórico SE ME MAE RMSE R 

E
m

b
a

rq
u

e
s Exponencial 434.845,75 -14,63 34,84 87,34 0,520** 

Gaussiano 435.438,51 -14,89 33,89 87,40 0,527** 

Esférico 433.370,40 -14,69 34,17 87,20 0,528** 

D
e

se
m

b
a

rq
u

e
s 

Exponencial 142.172,69 -9,72 31,72 49,94 0,418** 

Gaussiano 139.822,02 -10,01 31,86 49,53 0,431** 

Esférico 141.145,33 -9,99 31,88 49,76 0,422** 

C
a

rr
e

g
a

m
e

n
to

 

Exponencial 107.814,30 0,43 27,62 43,88 0,991** 

Gaussiano 85.455,22 -3,95 24,19 39,06 0,993** 

Esférico 96.671,40 0,61 26,24 41,55 0,992** 

** A correlação é significativa ao nível de confiança de 99% (1 extremidade). 

 

 EP  importante ressaltar que, apesar de a modelagem dos semivariogramas ótimos ter sido 
realizada a partir da validação cruzada com os valores das variáveis transformadas, os erros 
catalogados na Tabela 5 foram obtidos por meio dos valores reais e estimados já resultantes da 
transformação inversa. Conforme sugerido pelos resultados do ı́ndice de Moran, o coe4iciente 
de correlação linear de Pearson mostra que, realmente, o desempenho da Krigagem Ordinária 
melhora de acordo com a sequência: Desembarques, Embarques e Carregamento. Merecem 
atenção os resultados dessa métrica de aderência e sua signi4icância: embora, nesse quesito, a 
variável de Carregamento tenha demonstrado um desempenho substancialmente superior ao 
das demais, todos os valores de R foram bastante signi4icativos, fortalecendo a conclusão de 
que, certamente, há uma notável semelhança entre os valores reais e seus respectivos estimados 
pela Krigagem Ordinária. 

 O ME revela que a maioria das estimativas demonstrou ser inferior ao seu respectivo valor 
observado, sendo que apenas os semivariogramas exponencial e esférico, para a variável de 
Carregamento, geraram resultados médios superestimados. Além disso, apesar de haver certa 
equivalência entre os erros resultantes dos diferentes semivariogramas para cada variável, 
nota-se que os modelos que tiveram predominância de menores desvios e maiores coe4icientes 
de correlação linear foram o esférico, para o número de Embarques, e o gaussiano, tanto para o 
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volume de Desembarques quanto para o Carregamento. Tais semivariogramas de melhor de-
sempenho estão mostrados na Figura 3, juntamente com os parâmetros exatos dos três modelos 
calibrados. 

 No que tange aos parâmetros mostrados na Figura 3, destacam-se os valores de efeito pepita 
encontrado para as três variáveis de interesse. Em termos relativos, Embarques demonstrou 
uma descontinuidade na origem de, aproximadamente, 12,93% do patamar (semivariância má-
xima, C0 + C), o que certamente contribuiu para um melhor desempenho dessa variável em com-
paração com Desembarques, cujo efeito pepita foi de 67,86% do patamar. Embora, à primeira 
vista, essa aleatoriedade seja um fator preocupante à aplicação da Geoestatı́stica, já que excede 
substancialmente o valor crı́tico apontado por Landim (2006), ressalta-se que o efeito pepita 
mı́nimo dessa variável foi de 39,48%, correspondente ao modelo exponencial e bem mais pró-
ximo do limite de 30% do que aquele relativo ao modelo gaussiano. Porém, tendo 
em vista que o erro quadrado médio para o modelo gaussiano foi inferior ao do exponencial, 
mantiveram-se os resultados referentes ao semivariograma gaussiano. 
 

       
             (a)                                                                                     (b) 

 
(c) 

Figura 3. (a) Semivariograma esférico de Embarques; b) Semivariograma gaussiano de Desembarques; e  

c) Semivariograma gaussiano de Carregamento 

 

 A alta descontinuidade na origem concernente ao número de Desembarques por ponto de 
parada ocorreu, provavelmente, devido a alguma tendência espacial potencialmente presente 
nessa variável, gerada, por exemplo, por alterações bruscas no ambiente construı́do do entorno 
de pontos de parada adjacentes ao longo da linha de ônibus. Esse comportamento pode ser re-
movido do banco de dados, o que envolve uma análise visual subjetiva, ou modelado a partir da 
inclusão de covariáveis à estrutura da krigagem. Porém, no intuito de avaliar o desempenho da 
KO isoladamente, tais recursos foram ignorados, permitindo, dessa forma, que abordagens fu-
turas abrangendo esse fator possam gerar resultados passıv́eis de ser comparados aos da téc-
nica mais simples de interpolação espacial, no âmbito da Geoestatı́stica. Tal veri4icação também 
se aplica à variável de Embarques. 
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 EP  importante destacar que Desembarques apresentou um desempenho inferior ao de Em-
barques somente com relação ao coe4iciente de correlação linear de Pearson. Os valores de erro 
quadrado, erro médio, erro médio absoluto e raiz do erro quadrado médio para Desembarques 
foram menores que para Embarques, o que mostra uma aderência considerável do volume es-
timado de passageiros que descem ao real coletado pela pesquisa sobe/desce. 

 Por 4im, destaca-se o excelente desempenho alcançado para a variável Carregamento. Apre-
sentando um efeito pepita desprezıv́el de apenas 0,10% do patamar, suas métricas de erros fo-
ram, também, consideravelmente menores que para as outras variáveis, e o coe4iciente de cor-
relação linear de Pearson resultou quase idêntico à unidade, o que indica uma elevada proximi-
dade entre os valores observados e estimados pela KO. 

 

 
(a) Embarques com semivariograma esférico 

 
(b) Desembarques com semivariograma gaussiano 

 
(c) Carregamento com semivariograma gaussiano 

Figura 4. Porcentagem de desvio nas estimativas de krigagem para Embarques, Desembarques e Carregamento 
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 A 4im de prover subsı́dios a uma análise pontual dos erros, os mapas disponibilizados na 
Figura 4 expõem as taxas de desvio que as estimativas de Embarques, Desembarques e Carre-
gamento, geradas pelos semivariogramas da Figura 3, apresentaram com relação ao valor ob-
servado da respectiva variável em cada ponto de parada e trecho de linha. Haja vista que as 
porcentagens de erro dependem do número real de Embarques, Desembarques e Carrega-
mento, conforme Equação 12, não foi possıv́el calculá-las para os pontos e trechos cujo número 
de passageiros era nulo. Essa situação foi constatada em três pontos, para Embarques, e apenas 
um, para Desembarques, os quais não aparecem nos mapas. Carregamento não continha ne-
nhum valor observado nulo. 

Um fator que comprova o bom desempenho da KO é a percepção de que a maioria das taxas de 
desvios se concentra nas categorias intermediárias, para os três casos apresentados na Figura 
4: a segunda e terceira faixas de erros (cores verde claro e amarelo, respectivamente) são as que 
contêm mais pontos da linha. Destaca-se que se tratam das classes que representam os menores 
desvios, tanto no que se refere à superestimação quanto subestimação. Apenas Desembarques 
teve uma signi4icativa representatividade do primeiro grupo de erros, o que corrobora o menor 
coe4iciente de correlação entre valores estimados e observados dessa variável em comparação 
com as demais e evidencia, novamente, sua substancial aleatoriedade espacial. 

 Conhecendo o per4il das três variáveis de interesse, é possıv́el a4irmar que a ocorrência de 
erros extremos, no caso de Embarques e Desembarques, é devida ao fato de tais funções não 
serem tão suaves, espacialmente, quanto Carregamento. A sobreposição dos mapas da Figura 4 
com os da Figura 2 revela que as maiores taxas de desvio, que contém três representantes em 
Embarques e um em Desembarques, ocorrem em pontos de parada com movimentação atı́pica 
de passageiros se comparados aos pontos vizinhos. Uma vez que os pontos vizinhos apresenta-
vam um volume de Embarques e de Desembarques substancialmente maior, a krigagem previu, 
para esses outliers locais, um valor estimado muito maior que o real. Embarques e Desembar-
ques apresentaram variações bruscas na vizinhança próxima que a Krigagem Ordinária não 
conseguiu modelar satisfatoriamente, já que essa ferramenta exige que as observações das va-
riáveis de estudo sejam semelhantes entre si a pequenas distâncias.  

 Tal problema pode ser resolvido a partir da adição de variáveis independentes à estrutura 
do estimador, tais como densidade populacional, de empregos, uso do solo, acessibilidade, entre 
outras, que expliquem o motivo para a presença das variações abruptas supracitadas. Outliers 
também podem ser controlados por meio de estimadores robustos do semivariograma empı́-
rico, como o proposto por Cressie e Hawkins (1958). Além disso, se os dados não são normali-
zados, o ajuste do semivariograma teórico pode ser feito pelo método de mı́nimos quadrados 
generalizados, que contabiliza a variância não constante da variável de interesse. 

 A exemplo das variáveis de Embarques e Desembarques, Carregamento também demonstra 
uma predominância de erros nas categorias intermediárias, ou seja, a maioria dos desvios se 
refere a pequenas variações para mais ou para menos do valor real. Entretanto, quando compa-
rado às duas primeiras variáveis, é notável o quanto Carregamento exibe um excelente desem-
penho: os erros se mantêm entre -8% e 4%, fato que, associado à quantidade irrisória de infor-
mações necessárias à modelagem, consolida de4initivamente a adequabilidade do ferramental 
geoestatı́stico à estimativa da demanda por transporte público ao longo de linhas de ônibus.  

 As taxas de desvio de Embarques, Desembarques e Carregamento apresentaram uma assi-
metria positiva também veri4icada em resultados de trabalhos anteriores (Chi e Zheng, 2013; 
Wang e Kockelman, 2009). A mediana dos erros em porcentagem foi de 6,59%, -3,36% e -0,08%, 



Marques, S.F.; Pitombo, C.S. Volume 27 | Número 3 | 2019 

TRANSPORTES | ISSN: 2237-1346 31 

respectivamente, para Embarques, Desembarques e Carregamento nos casos da Figura 4, o que 
con4irma, mais uma vez, a tendência de subestimação do estimador de krigagem. Em se tra-
tando dos desvios absolutos, as três variáveis demonstraram uma mediana de aproximada-
mente 39%, 54% e 3%, e média de 69%, 95% e 5%. Apesar de os resultados obtidos para Em-
barques e Desembarques parecerem desanimadores, em comparação com estudos que utiliza-
ram a KO com validação cruzada (Chi e Zheng, 2013; Shamo et al., 2015), tais valores podem ser 
reconhecidos como satisfatórios. A média de erros encontrada por Chi e Zheng (2013) 4icou em 
torno de 59%, porém, o menor valor de RMSE calculado por esses autores foi de 124. Cabe lem-
brar que o maior RMSE obtido no presente trabalho é da ordem de 87, conforme mostrado na 
Tabela 5. Já Shamo et al. (2015) obtiveram RMSEs de 56, 83 e 95, enquanto que o menor valor 
desse erro, para Embarques, Desembarques e Carregamento, respectivamente, foi de 87,  
49 e 39. 

 Por 4im, conforme de4inido na subseção 2.5., as técnicas de interpolação espacial da Geoes-
tatı́stica originam superfı́cies contı́nuas de valores estimados. Dessa forma, tanto os pontos 
amostrados em campo quanto aqueles que não foram contemplados pelo levantamento de da-
dos recebem informações relativas às variáveis de interesse. A Figura 5 exempli4ica esse proce-
dimento ao mostrar, à direita, o número de Embarques atribuı́do a pontos não amostrados (em 
vermelho), coletado a partir da superfı́cie contı́nua à esquerda, que corresponde à krigagem de 
Embarques com semivariograma esférico. 

 

 
Figura 5: Estimativa de Embarques em pontos não amostrados 

 

4.  CONCLUSÕES E CONSIDERAÇÕES FINAIS 
O presente trabalho se valeu da dependência espacial entre as observações de viagens no intuito 
de gerar estimativas do volume de Embarques e Desembarques, por ponto de parada, e Carre-
gamento nos trechos, ao longo de uma linha de transporte público por ônibus, que não seriam 
amostrados por ocasião da pesquisa sobe/desce, a 4im de desobrigar a realização desse levan-
tamento em toda a rede de TP. Tal previsão foi realizada por meio da Krigagem Ordinária, téc-
nica de interpolação geoestatı́stica que, para sua aplicação, exige apenas o valor da variável em 
pontos do espaço e suas respectivas coordenadas geográ4icas.  

 EP  possıv́el a4irmar que o estudo de caso aplicado à linha 856R-10 forneceu um vislumbre da 
e4icácia da Geoestatı́stica em prever o volume de passageiros ao longo de uma linha de trans-
porte público. Embora ainda não se possa generalizar os resultados, as métricas de aderência 
revelaram que, mesmo requerendo um número mı́nimo de informações para a realização da 
modelagem geoestatı́stica, a Krigagem Ordinária conseguiu alcançar ótimas estimativas.  

 Essa a4irmação ganha maiores proporções em se tratando, especialmente, de Carregamento: 
devido ao fato de ser a mais homogênea dentre as três variáveis de interesse, observou-se que 
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a maior parte dos erros dos valores previstos por trecho se manteve na pequena faixa de -8% a 
4% do volume real de passageiros. Tal resultado representa um importante avanço no planeja-
mento do transporte público por ônibus, tendo em vista que o Carregamento no segmento crı́-
tico, aquele em que o número de usuários dentro do veı́culo alcança sua ocupação máxima ao 
longo da viagem, é justamente um dos parâmetros utilizados para um dimensionamento otimi-
zado da frota e, consequentemente, elaboração do cronograma de partidas. 

 Um dos motivos para a obtenção dos bons resultados observados no presente trabalho pode 
ser atribuı́do ao nıv́el de agregação das variáveis de interesse e homogeneidade no tamanho e 
forma dos suportes utilizados (pontos de parada e trechos de linha). Conforme mencionado na 
primeira seção deste texto, essa condição ainda não havia sido veri4icada em trabalhos anterio-
res (Gomes et al., 2016; Lindner e Pitombo, 2017; Pitombo et al., 2015) e pode ter representado 
fator contribuinte para uma melhoria na modelagem geoestatı́stica do presente trabalho em 
comparação com os supracitados. 

 Cabe destacar, também, que os resultados alcançados nesse trabalho dão suporte tanto à mo-
delagem geoestatı́stica de redes de TP que já dispõem das informações de Embarques, Desem-
barques e Carregamento (coletadas a partir de uma pesquisa sobe/desce ou outra tecnologia, 
como os contadores automáticos de passageiros) quanto daquelas nas quais uma pesquisa 
sobe/desce ainda será realizada. No primeiro caso, a krigagem pode ser utilizada para o conhe-
cimento prévio do número de usuários que poderão embarcar ou desembarcar em um novo 
ponto de parada a ser implantado ao longo das linhas de ônibus. Além disso, a superfı́cie de 
interpolação gerada pelo estimador geoestatı́stico permite que alterações na demanda, prove-
nientes de eventuais mudanças no traçado das rotas, sejam avaliadas e norteiem decisões 
quanto à programação das viagens e ajustes na oferta. No segundo cenário, por sua vez, a Geo-
estatı́stica ainda permite que a pesquisa de Embarque e Desembarque não seja realizada em 
todos os trechos das linhas de ônibus nem em toda a rede de transporte público, facilitando sua 
execução haja vista a redução nas despesas inerentes a esse levantamento.  

 Dessa forma, o presente trabalho contribui para a disseminação do planejamento de redes 
de transporte público pautado em levantamentos de Embarque e Desembarque menos onero-
sos que os tradicionais. Ademais, a investigação aqui proposta introduz, com sucesso, a viabili-
dade de aplicação da Geoestatı́stica às variáveis de demanda por transporte público ao longo de 
linhas de ônibus, objetos de interesse do planejamento de redes de TP. Porém, por brevidade, 
foi possıv́el mostrar apenas a técnica de interpolação geoestatı́stica mais simpli4icada. Dessa 
forma, pretende-se confrontar, em trabalhos futuros, o desempenho da Krigagem Ordinária ao 
da Krigagem Universal, cuja introdução de covariáveis à estrutura do estimador pode levar a 
resultados ainda melhores. A Regressão Geogra4icamente Ponderada, que não supõe continui-
dade espacial do fenômeno estudado e também possui variáveis explicativas em sua formula-
ção, surge como uma alternativa promissora a ser comparada à Krigagem Ordinária. Além disso, 
buscar-se-á, também, identi4icar o conjunto de pontos de parada e trechos de linhas, a serem 
contemplados pela pesquisa sobe/desce, que gerariam superfı́cies contıńuas de valores estima-
dos mais próximas da condição em que as métricas de aderência são otimizadas. 
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