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1. INTRODUGAO E BACKGROUND

O equilibrio oferta e demanda por transportes desempenha um papel primordial na economia
e qualidade de vida da sociedade. No que tange a demanda por Transporte Publico (TP), tal
relevancia torna-se ainda mais evidente, dado o carater social intrinseco a esse servico. Con-
tudo, o balango entre o volume de usuarios e a capacidade do sistema s6 pode ser atingido a
partir de um planejamento essencialmente pautado no diagndstico da rede de TP em conside-
racdo. Essa pratica, por sua vez, depende fortemente da realizacao de pesquisas e levantamen-
tos nas linhas de 6nibus coletivo, pontos de parada, estagdes, domicilios, entre outros elementos
envolvidos no sistema. Dentre as pesquisas existentes para prover subsidio ao planejamento da
rede de TP, a pesquisa de Embarque e Desembarque (também conhecida como sobe/desce) é a
Unica que consegue levantar informagées detalhadas sobre o volume de passageiros ao longo
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de uma linha de 6nibus. Os resultados provenientes de tal levantamento permitem tomadas de
decisdo acerca da programacao das viagens, aumento ou reducdo de itinerarios, adi¢ao ou reti-
rada de pontos de parada etc. (Vuchic, 2005). Além disso, a metodologia de dimensionamento
de frota e, consequentemente, elaboracdo do cronograma de viagens, descrita por Ferraz e Tor-
res (2004) e Ceder (2007), exige o conhecimento do volume de passageiros na se¢cdo de maior
carregamento, dado que s6 pode ser obtido, com precisao, a partir de uma pesquisa sobe/desce.

Entretanto, levantamentos massivos, como a pesquisa sobe/desce, demandam tempo, plane-
jamento e investimentos financeiros robustos, o que inclui a contrata¢cdo de uma equipe de pro-
fissionais qualificados para a visitacdo das linhas de 6nibus. Por outro lado, em se tratando das
variaveis de demanda por transporte publico, mais especificamente aquelas oriundas de uma
pesquisa de Embarque e Desembarque, nota-se a ocorréncia de uma importante caracteristica
que as tornam apropriadas para a aplicacdo da Geoestatistica, ferramental que lida justamente
com o problema de escassez de dados e estimativa em locais ndo amostrados. Tal atributo se
refere a dependéncia espacial entre as observacgdes de viagens, também conhecida como auto-
correlacdo espacial, ou seja, ao fato de que a demanda em pontos préximos no espaco tende a
apresentar valores semelhantes. Tendo em vista os empecilhos a realizacdo da pesquisa
sobe/desce, as técnicas de interpolacdo espacial empreendidas pela Geoestatistica permitiriam
que, a partir da demanda referente apenas a determinados pontos de parada e trechos de linhas
de 6nibus visitados por ocasido da pesquisa de Embarque e Desembarque, fosse possivel en-
contrar os valores dessa variavel nos pontos e trechos ndo amostrados. Essa solucdo, portanto,
eliminaria a necessidade de realizacdo do referido levantamento em todo o percurso das linhas
de 6nibus e/ou todos os itinerarios da rede, mas ainda garantiria resultados aproximados aos
da pesquisa completa.

Apesar de ter sido criada, inicialmente, para tratar de variaveis relacionadas a mineracao
(Krige, 1951), os beneficios fornecidos pela Geostatistica fizeram com que seus conceitos fos-
sem expandidos a diversas areas 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 geoestatisticos ja foi verificado na modelagem de acidentes/seguranca viaria (Gomes
et al.,, 2018; Gundogdu, 2014; Majumdar et al., 2004; Manepalli e Bham, 2011) e, mais recente-
mente, na estimativa de variaveis de demanda por transportes. Nesse sentido, foram desenvol-
vidos trabalhos que abordam viagens no ambito de zonas de trafego (Lindner et al., 2016; Rocha
et al., 2017) e domicilios (Gomes et al., 2016; Lindner e Pitombo, 2017; Pitombo et al., 2015),
que, devido ao nivel de agregacao presente nas variaveis de interesse, ndo conseguiram alcangar
resultados totalmente satisfatérios. No caso da demanda agregada por zonas de trafego, o pres-
suposto da Geoestatistica de que tanto os elementos a serem utilizados para as estimativas
quanto aqueles onde se pretende prever determinada variavel possuem o mesmo tamanho e
forma (Goovaerts, 2008) é violado. Por outro lado, quando as observacgdes de viagens sao dadas
por individuo ou domicilio, a alta aleatoriedade atrelada ao comportamento humano interfere
sobremaneira no desempenho das técnicas.

Em suma, porém, a maioria dos trabalhos referentes a demanda por transportes, para dados
em rede, se concentra na aplicacdo da Geoestatistica a estimativa/modelagem do Volume Médio
Diario Anual (VMDA) em trechos viarios que ndo possuem postos de contagem de trafego (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 ba-
sica de agregacdo (trechos vidrios) é muito mais regular que no caso das zonas de trafego e
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menos desagregada em comparacdo aos individuos e domicilios, os resultados ndo foram sufi-
cientemente bons. Isso se deve, entre outros motivos, ao fato de que as informacoes utilizadas
para a modelagem geoestatistica estdo, no que concerne a trechos viarios, distribuidas irregu-
larmente no interior do espaco a ser interpolado. Dessa forma, apenas regides com uma alta
densidade de postos, normalmente aquelas situadas proximas a areas urbanas, conseguem ge-
rar nimeros precisos. Em contrapartida, no que tange a redes de transporte publico por énibus,
os pontos de parada, que exercem a mesma funcdo que os postos de contagem de trafego no
caso do VMDA, estiao densamente distribuidos no territério urbano.

No que tange a aplicacdo da Geoestatistica a demanda por transporte ptublico 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 publico por metrd, cujas estagdes estao separadas por
uma distancia superior ao espacamento médio entre pontos de parada, lidou apenas com a va-
riavel de Embarques. Tendo em vista que, nos sistemas de metrd, é possivel acompanhar auto-
maticamente a quantidade de usuarios que entram nas estagdes, os valores coletados para o
numero de Embarques foram utilizados somente para prever a movimentacdo de passageiros
em uma nova linha a ser implantada. No caso do transporte publico por 6nibus, entretanto, tal
variavel pode ser levantada, com precisdo, apenas por meio da pesquisa sobe/desce. Os conta-
dores automaticos de passageiros (Barbosa et al., 2006) sdo uma alternativa promissora, mas,
devido ao seu elevado custo, ainda nao foram popularizados. Ha, também, solu¢des estratégicas
em que os dados da bilhetagem eletronica sao associados aos de localizagdo dos veiculos de
transporte publico (GPS), para os casos em que tais tecnologias estdo disponiveis. Contudo, o
método para a estimativa dos pontos de Embarque e Desembarque de cada passageiro exigiria
a adocdo de suposicdes que comprometem a precisao dos resultados, sendo que, nesse caso,
levantamentos complementares ainda seriam necessarios (Bagchi e White, 2005).

Finalmente, levando-se em conta os trabalhos mencionados anteriormente, é possivel enu-
merar as seguintes lacunas de pesquisa, alinhadas com os objetivos do presente trabalho: (1)
estimar variaveis de demanda por transportes, a partir da Geoestatistica, com suportes homo-
géneos (pontos de parada, por exemplo) e baixa variabilidade espacial associada a tais suportes;
(2) estimar variaveis pertencentes a uma rede de transporte urbana e ndo intermunicipal (como
VDMA - trabalhos anteriores); e (3) avaliar o desempenho das técnicas de estatistica espacial
em estimar/prever o valor de variaveis de demanda por transporte publico (niimero de Embar-
ques e Desembarques por ponto de parada e ocupagao nos trechos), supondo que, para uma
determinada rede de TP, nem todos os pontos, trechos e/ou linhas de 6nibus foram amostrados.

Dessa forma, o objetivo principal desse trabalho reside em avaliar o desempenho da Kriga-
gem Ordindria (KO), técnica de interpolagdo geoestatistica que exige apenas o valor da variavel
de interesse em pontos amostrados no espaco e suas respectivas coordenadas geograficas, na
estimativa das trés variaveis de demanda catalogadas em uma pesquisa sobe/desce tradicional,
a saber: numero de Embarques e de Desembarques por ponto de parada e Carregamento nos
trechos delimitados por dois pontos de parada consecutivos. Tal analise sera realizada por meio
de um estudo de caso real, dirigido a uma linha do sistema de transporte publico por 6nibus da
cidade de Sao Paulo-SP.

Este artigo possui 4 secoes, além dessa introducdo. A segunda secdo introduz o banco de
dados utilizado no estudo de caso e o procedimento metodolégico a ele aplicado. Posterior-
mente, os resultados correspondentes a cada etapa do método sdo apresentados e discutidos,
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em sequéncia, na Secao 3. As contribuicoes alcancadas pela solucao proposta ao problema abor-
dado sdo destacadas na Secdo 4, a qual também traz sugestdes para trabalhos futuros, a fim de
fortalecer, consolidar e aprofundar as conclusdes encontradas nesse trabalho.

2. MATERIAIS E METODO

A seguir, introduzem-se, em sequéncia, o banco de dados coletado para a realiza¢do do estudo
de caso, os tratamentos aplicados a ele, as ferramentas computacionais utilizadas e, finalmente,
as etapas que compdem a analise e solu¢do do problema proposto.

2.1. Base de dados e recursos computacionais

Para verificar o desempenho das estimativas geoestatisticas na previsdao da demanda por trans-
porte publico, se faz necessaria a aquisicao de um banco de dados, proveniente de uma pesquisa
sobe/desce, no qual estejam identificados os pontos de parada e suas respectivas coordenadas
geograficas. A busca por uma cidade que dispusesse de tais informac¢des culminou na ado¢do da
capital paulista para a realiza¢ao do estudo de caso.

De acordo com o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2018), Sao Paulo € o
municipio brasileiro com maior populagao, consolidando um total de 12.106.920 habitantes em
2017 e densidade demografica de 7.398,26 hab/km?. Além disso, também é a cidade com maior
Produto Interno Bruto, cujo valor provém, principalmente, do setor de servigos e industrial, com
participacao, também, da administragdo publica e agropecuaria. No que tange a forma como a
populacdo se locomove no municipio, a Pesquisa de Mobilidade de 2012 revelou que 38,96%
das viagens eram realizadas por modos coletivos, com uma representatividade do 6nibus supe-
rior a metade desses deslocamentos (Sdo Paulo, 2015).

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

Além de incluir o nimero de Embarques, de Desembarques e Carregamento dos trechos a
jusante dos pontos de parada para seis faixas de horarios, as planilhas ainda possuiam um co6-
digo identificador de cada ponto de parada da linha, bem como sua posi¢do na sequéncia da
viagem. Informagdes acerca das linhas de 6nibus também foram fornecidas, tais como: c6digo
identificador da linha e da viagem e um nimero associado ao sentido da viagem, ou seja, ida ou
volta. A espacializacao desse banco de dados foi realizada, posteriormente, a partir de informa-
¢oes do Sistema de Consulta do Mapa Digital da Cidade de Sao Paulo, hospedado no sitio eletré-
nico do GeoSampa, no qual teve-se acesso as malhas digitais (arquivos shapefiles) das linhas de
onibus e pontos de parada de Sao Paulo.

De posse dos cédigos identificadores das oito linhas de 6nibus contempladas pela pesquisa
sobe/desce e de seus respectivos pontos de parada, foi possivel filtrar, a partir dos shapefiles
disponiveis no sitio do GeoSampa, apenas aquelas linhas e pontos que interessariam ao pre-
sente trabalho. Apés esse procedimento, o shapefile correspondente as oito linhas de 6nibus,
que continha feicdes geométricas do tipo linha continua 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, entdo, a ocupag¢do de passageiros equivalente, proveniente da planilha da
SPTrans. Porém, haja vista que a Geoestatistica foi desenvolvida para lidar com elementos na
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forma de pontos, fez-se necessaria, também, a alocacdo do Carregamento em cada trecho a um
ponto situado ao longo do respectivo segmento de linha. O escolhido para carregar essa infor-
macao foi o ponto médio dos ramos de linha, uma vez que o centroide geométrico dos trechos
se localizou, em alguns casos, fora da extensdo do segmento.

A partir de uma inspecao 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
selecdo se deu por meio da andlise dos mapas tematicos de Embarques, Desembarques e Car-
regamento, que, para a linha supracitada, apresentaram uma estrutura espacial aparente que
poderia gerar resultados satisfatérios tdo somente por meio da aplicagdo da Krigagem Ordina-
ria. Outros critérios que também nortearam a decisdo pela escolha da linha 856R-10 foram:
numero razoavel de pontos de parada em um sentido (quanto maior o nimero de pontos, mai-
ores sdo as chances de se obter resultados precisos) e cobertura espacial da linha (itinerario
abrangendo diversas regides da cidade). A Figura 1 mostra o itinerario das oito linhas de 6nibus
visitadas por ocasido da pesquisa de Embarque e Desembarque, destacando, em vermelho, a
linha 856R-10 e respectivos pontos de parada (no sentido de ida), bem como sua localizacao no
interior do municipio de Sao Paulo.

A

Legenda

@ Pontos de dnibus
=== |inha 856R-10
=== | inhas pesquisa sobe/desce

= Perimetro de Séo Paulo

Localizagéo do
municipio de Sa
Paulo ’

Localizacéo das
linhhas de 6nibus
visitadas na
pesquisa

8 Kilometers
L ] ] 1 ]

Figura 1: Mapa das linhas de 6nibus contempladas pela pesquisa sobe/desce na cidade de S3o Paulo
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Em suma, consolidaram-se os seguintes dados: coordenadas geograficas e nimero de Em-
barques e Desembarques por ponto de parada; volume de passageiros por trecho e coordenadas
geograficas do ponto médio de cada segmento de linha; e distancia em linha reta e ao longo da
linha de 6nibus entre cada ponto do banco e os pontos remanescentes. As informacgdes de de-
manda correspondem somente ao percurso de ida da linha 856R-10 e ao conjunto de viagens
realizadas no periodo das 05:00 as 08:59, que abrange o horario de pico da manh3, em um dia
tipico (terga-feira) de 2017. A esses dados, portanto, foram aplicados os conceitos apresentados
a partir da subsecao 2.2.

Vale ressaltar que os procedimentos que compdem o método proposto nesse trabalho foram
concebidos através do apoio de varias ferramentas computacionais, tais como: IBM SPSS 24.0
para analise exploratdria tradicional (IBM, 2016); R (R Core Team, 2018; Millard, 2013) para
transformacdo de Box-Cox; GeoDa (Anselin, 2004; Anselin, Syabri e Kho, 2005) para analise de
dependéncia espacial; e ArcGIS 10.1 para modelagem geoestatistica (ESRI, 2010).

2.2. Andlise exploratoria

A fim de se conhecer melhor as caracteristicas do banco de dados em consideracao, foi realizada
uma analise exploratéria das varidveis de interesse a partir do calculo das medidas descritivas
tradicionais de tendéncia central e dispersdo. No que concerne a demanda por transportes, usu-
almente fornecida na forma de contagens, nota-se, em geral, a ocorréncia de uma assimetria
positiva bastante proeminente, ou seja, fuga de normalidade. Essa peculiaridade pode compro-
meter sobremaneira o desempenho de alguns estimadores geoestatisticos, tais como a Kriga-
gem Ordinaria, que assume distribuicdo gaussiana para as variaveis de interesse.

No intuito de contornar esse problema, as trés variaveis objeto de estudo do presente traba-
lho (nimero de Embarques e Desembarques por ponto de parada e Carregamento dos trechos
de linhas de 6nibus) foram submetidas a transformacao de Box-Cox (Box e Cox, 1964). Conhe-
cidas como transformagdes da familia de poténcia, a variavel resposta y é convertida em Z con-
forme a Equacao 1.

A
y' =1
T A£0
Z=y? =3 (1)
yviny A=0

emque y=In"" [(1/n)Zln y] ¢ a média geométrica das n observagoes e A é um parametro a ser

estimado. Tendo em vista que o objetivo da transformacgao é aproximar a distribuicao dos dados
a normalidade, o pardmetro A pode ser encontrado a partir da otimizacdo de alguma fungao
objetivo relacionada a distribuicao de Gauss. A alternativa selecionada para esse fim foi o coefi-
ciente de correlagdo entre as observagdes da varidvel transformada e a reta da distribuicdo nor-
mal no grafico quantil-quantil (Vogel, 1986). Cabe ressaltar, entretanto, que como para um valor
de A nulo, a transformacgdo de Box-Cox equivale a utilizacao do logaritmo natural dos dados bru-
tos, foi necessario somar uma unidade as variaveis de Embarques e Desembarques por ponto
de parada, a fim de se evitar problemas com a indeterminacdo proveniente do logaritmo de
zero, solucdo sugerida por Bartlett (1947). Posteriormente, no intuito de confirmar a normali-
dade das variaveis transformadas, aplicaram-se os testes de Kolmogorov-Smirnov e Shapiro-
Wilk (Shapiro e Wilk, 1965).

Apés essa operacgdo, as variaveis resultantes da transformacado de Box-Cox passaram por uma
etapa de analise exploratoéria espacial, cujo objetivo era obter indicios da potencial adequabili-
dade das técnicas geoestatisticas ao problema abordado no presente trabalho. Nesse ambito, o
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indice de Moran (Moran, 1948), ja bastante consolidado em diversas areas de estudo, surge
como uma alternativa promissora. A férmula para o calculo desse indicador é mostrada na
Equacao 2.

| EEnlnee)e ]
2ot

i=1

(2)

em que Z média aritmética da variavel Z;

wij  ponderador que reflete a intensidade de interacao espacial entre os pontosie
Jj. Baseia-se na distancia entre os pontos do banco de dados.

A exemplo do coeficiente de correlacdo linear de Pearson, o indice de Moran também varia
de -1 a1, sendo que o extremo negativo reflete a maxima dispersao espacial passivel de ocorrer
em uma Variavel Regionalizada. Em outras palavras, todos os pontos contidos no banco de da-
dos exibem um comportamento totalmente oposto ao de seus vizinhos imediatos. A condi¢do
nula expressa inexisténcia de estrutura espacial, enquanto que o valor maximo, 1, corresponde
ao perfeito estado de autocorrelacdo espacial, isto é, aquele em que todos os pontos adjacentes
entre si apresentam valores semelhantes. Esse Ultimo cenario é o mais apropriado/indicado
para aplica¢des da Geoestatistica, conceituada sucintamente nas préximas subsecdes.

2.3. Calculo e ajuste do semivariograma empirico

O semivariograma y(h), ou variograma 2y(h), é a principal ferramenta grafica da Geoestatistica,
pois permite visualizar a estrutura espacial da variavel de interesse. A partir da hipotese de
estacionariedade de segunda ordem (Matheron, 1971), a variancia das observagées deixa de
depender da localizacdo geografica dos pontos amostrais e passa a se relacionar apenas a dis-
tancia entre pares de pontos do banco de dados. Dessa forma, o calculo do semivariograma em-
pirico, ou experimental, é dado pela Equacao 3.

N

y(h) :ﬁg[zu,. Fh)-Z(x)] 3)

em que Z(x) valor da Variavel Regionalizada Z na posi¢do geografica amostrada x;
N numero de pares situados a uma distancia h de x.

Para a aplicacdo da Equacdo 3 aos pontos amostrados, é necessario, inicialmente, definir
cinco parametros que interferem nos valores encontrados, a saber: dire¢do (azimute), toleran-
cia angular, passo, tolerancia do passo e largura maxima. Tais especificagdes ajudam a definir
uma janela no espac¢o dentro da qual busca-se encontrar eventuais pontos que compdem, jun-
tamente com os pontos de referéncia, os pares sobre os quais o semivariograma sera 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 distancia h, independentemente da direcao desse vetor. Apesar da linha 856R-10 se
estender por uma orientacdo quase bem definida e, consequentemente, ter uma direc¢ao princi-
pal bastante aparente, ndo é possivel considerar anisotropia para a krigagem neste caso, consi-
derando a impossibilidade de calculo do semivariograma experimental para a dire¢do ortogonal
por auséncia de pontos. Assim, os autores optaram pelo calculo de semivariogramas omnidire-
cionais.
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Em seguida, ajusta-se um modelo tedrico aos valores resultantes do semivariograma experi-
mental. O processo de ajuste de uma fun¢do bem definida aos pontos do semivariograma expe-
rimental consiste da obtencdo de trés principais parametros, efeito pepita, contribuicao e al-
cance, a partir de determinado método pré-estabelecido. O efeito pepita (Co) refere-se ao valor
da semivariancia quando a distancia entre dois pontos é zero, ou seja, mede a continuidade e
irregularidade do fen6meno regionalizado préximo a origem. Segundo Yamamoto e Landim
(2015), a ocorréncia de efeitos pepitas diferentes da nulidade pode resultar tanto de uma vari-
ancia aleatéria da variavel espacial quanto da escala de amostragem, podendo incluir, também,
eventuais erros de medicao. Ja a contribuicdo (C), ou patamar parcial, reflete o nivel de depen-
déncia espacial dos pontos conforme a distancia entre eles aumenta. O alcance (a/A), por sua
vez, pode ser definido como a distdncia maxima dentro da qual existe autocorrelacdo espacial
entre os pontos. Os trés principais modelos teéricos de semivariograma sdao mostrados nas
equacoes da Tabela 1.

Tabela 1 - Modelos tipicos de semivariograma

Nome Equacao
Exponencial yh)y=C,+C|1- exp(— ﬁj 4)
a
h 2
Gaussiano y(h)=C, +C|1—-exp, —(—j (5)
a

3
C,+C 1,52 - O,S(ﬁj para h<a
a a

Esférico y(h) = (6)

C,+C para h=za

Fonte: Adaptado de Olea (2006)
Nota: Cy, C e a equivalem, respectivamente, ao efeito pepita, patamar parcial e alcance.

0 ajuste do semivariograma empirico a esses trés modelos teéricos foi efetuado por meio dos
minimos quadrados ponderados (WLS, do inglés Weighted Least Squares), método introduzido
por Cressie (1985). Porém, ao invés do inverso da varidncia a cada distancia h, utilizou-se, como
peso, o numero de pares incluidos no calculo de cada ponto do semivariograma empirico. Dessa
forma, ponderadores maiores sdo atribuidos as médias obtidas a partir de um ndmero superior
de combinacdes, o que torna esse procedimento mais adequado ao ajuste do semivariograma
teorico. As trés curvas tedricas supracitadas, que sdo as mais comumente usadas, foram esco-
lhidas no intuito de se verificar se algum desses modelos demonstra um ajuste muito melhor ao
comportamento das variaveis em comparagdao com 0s outros.

2.4. Validagao cruzada

No que tange a estimativas geoestatisticas, a valida¢do cruzada € realizada pelo teste do ponto
ficticio. Essa técnica consiste em retirar pontos do banco de dados um por vez e calcular seu
valor a partir dos valores dos pontos remanescentes e dos parametros do semivariograma teo-
rico (Cressie, 1993). Logo, de posse do valor real observado nos pontos e de seu respectivo valor
estimado, é possivel estabelecer diversas métricas de erros a fim de se avaliar o desempenho
da ferramenta de estatistica espacial aplicada. As equagdes de algumas das principais medidas
de aderéncia estdo apresentadas na Tabela 2.
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Tabela 2 - Métricas de aderéncia

Nome Equagdo Comentarios
n
2
Erro Quadrado (SE) Z [y(sl. ) - yii (Si )] (7) -
i=1
1< Indi isténcia d ist
- * _ ndica a existéncia de erros siste-
Erro Médio (ME) ; a Yy (Si) y(sl. )] (8) maticos
i=
BN * Né&o particularmente sensitivo a
Erro Médio Absoluto (MAE) — y(sl.) -y, (Six (9)
n< grandes erros
Raiz Quadrada do Erro Quadrado Mé- l [ ( ) o ( )]2 (10) Grandes erros sao duramente pe-
dio (RMSE) n | V\Si Y-i\Si nalizados
i=1
Coeficiente de correlagdo linear de Pe- | |:y(sz ) - y:| Y-i (s) -y (11) )
arson (R) _Z
ni= 0,0,.
* (s:) — v(s:
Taxa de erro (%) M * 100 (12) -
y(sy)

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

Em se tratando das variaveis de interesse do presente trabalho, a validacdo cruzada foi utili-
zada como ferramenta para a definicdo dos parametros do semivariograma teérico e empirico
que resultavam no menor erro quadrado médio, para os trés modelos considerados: exponen-
cial, gaussiano e esférico. Além disso, também foram calculadas as métricas consolidadas na
Tabela 2, na qual y e y* sdo, respectivamente, os valores reais e aqueles obtidos por meio do
teste do ponto ficticio, ambos ja resultantes da transformacao inversa. Apds definido o melhor
semivariograma (exponencial, esférico ou gaussiano) para as trés variaveis de interesse, seguiu-
se para a etapa de interpolacao espacial por meio da Krigagem Ordinaria.

2.5. Krigagem

O processo de krigagem de uma Variavel Regionalizada consiste basicamente na obtencdo de
pesos 6timos para a combinacdo linear de ponderadores e valores vizinhos que origina uma
superficie continua de pontos estimados, abrangendo, também, as localizagées ndo amostradas.
Em sintese, o estimador da Krigagem Ordinaria é dado pela Equacgao 13.

Z*(xo)zzn:/]iz(xi) (13)

em que Z*(xo) valor estimado da Variavel Regionalizada Z na posicdo geografica x;
Ai peso 6timo atribuido pela krigagem a observacgao do vizinho i.

A busca por um estimador que evitasse erros sistematicos em razao de amostragens irregu-
lares e/ou deficientes do fendmeno regionalizado fez com que os ponderadores oriundos da
krigagem fossem considerados 6timos, isto é, que dessem origem a valores previstos ndo envi-
esados e com variancia minima (Matheron, 1971). Tal resultado é alcangado a partir da deter-
minacdo de que: 1) a esperan¢a matematica da diferenca entre os valores observados e estima-
dos é nula; e 2) o somatorio dos pesos Ai deve ser igual a 1 (Yamamoto e Landim, 2015). Dessa
forma, além de permitir inferéncia estatistica nas estimativas, recurso ausente em
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técnicas de interpolacdo espacial anteriores a Geoestatistica, a krigagem ainda consegue gerar
intervalos de confianga mais estreitos.

O formalismo estatistico imbuido no estimador da KO, que abrange a estrutura da Equacao
13 e as duas restricoes mencionadas anteriormente, estabelece o sistema de equag¢des da Kri-
gagem Ordindria em termos da fun¢do semivariograma, conforme mostrado na Equacdo 14
(Yamamoto e Landim, 2015).

n
(z Aj]/ (hxi_xj) +u= V(hxo—xi) para i=1,n

j=1
1
j=1
Em que u corresponde a média local da Variavel Regionalizada e o termo entre parénteses
representa a distancia entre as duas localizagdes x. O sistema de equacgdes 14 resulta da opera-
¢ao matricial detalhada a seguir.
[Y(hi-1) v(hi-2) ... Y(hi-n) 1] rll [V (ho-1)]

Iy(h?—1) Y(h?—z) . V(h?—n) 1| %1 _IY(hp—z)I

[y(hn_o Y(tnz) 7 ¥(tnon) 1] H [y(ho_n)J
1 1 1 0l Lu 1
A matriz a esquerda compreende o valor da semivariancia teérica entre os n pontos amos-

trados. Essa medida é calculada substituindo-se a distancia entre todos os pares do banco de
dados nas equacdes ja calibradas dos modelos exponencial, gaussiano e esférico. Cabe lembrar
que a diagonal principal dessa matriz sera composta pelo efeito pepita obtido para a respectiva
curva. A matriz central, por sua vez, se refere aos pesos 6timos da krigagem e a média local onde
pretende-se estimar a variavel de interesse. O produto entre a matriz de pesos (A) e a de semi-
variancia entre pontos amostrados (I') da origem a matriz de semivariancia entre o ponto a ser
estimado e seus n vizinhos (W), também obtida a partir do semivariograma teérico. Logo, a
resolucao do sistema de equacgdes 14 pode ser simplificado em notacao matricial conforme ex-
posto na Equacgdo 15 (Cressie, 1993; Matheron, 1971).
A=T"w
Tendo em vista a simplicidade da Krigagem Ordinaria, mas a robustez dos resultados empre-
endidos por ela, esse foi o estimador geoestatistico escolhido para compor a presente analise.

(14)

(15)

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

A Figura 2 exibe o perfil de movimentacao 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 periodo das 05:00 as 08:59 em um dia tipico (terca-feira) de 2017.

A Figura 2 permite visualizar o motivo que da suporte a escolha da linha 856R-10, em seu
percurso de ida, para a realizagdo do estudo de caso. O trajeto se inicia na extremidade esquerda
dos mapas e termina na margem direita, cobrindo uma extensao de aproximadamente 26 km.
Dessa forma, é perceptivel 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 vao diminuindo conforme os veiculos completam o itinerario.
Apesar de Desembarques demonstrar um comportamento semelhante ao de Embarques, nota-
se que essa variavel ndo demonstra um padrdo tao regular quanto o da primeira, haja vista a
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ocorréncia de um elevado volume de Desembarques também em pontos intermediarios da li-
nha, nos quais o nimero de Embarques é relativamente pequeno, e em alguns pontos localiza-
dos préximos ao fim do itinerario.

Embarques (pass) - sentido da linha

s 0-26
& 26-31
$ s1-19

@ 91380
0 1 2 4 Kilometers
. 380 - 659 = ( AN T T O T O |

Desembarques (pass) > sentido da linha

« (0-12

® 12-32

# 32-62

. ke 7( 0 1 2 4 Kilometers
@ 11-22 Lo 10y

Carregamento (pass)
8-128

— 128 - 442
142 - 760

R, -, 22 ?( 0 1 2 4 Kilometers
-0 - 1117 I T T O N O N A

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

- sentido da linha
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A Tabela 3 consolida as medidas de estatistica descritiva tanto para as variaveis de interesse
em sua forma bruta quanto transformadas pelo método de Box-Cox. Cabe mencionar que a po-
téncia 6tima encontrada para Embarques, Desembarques e Carregamento foi de 0,107, 0,250 e
1,152, respectivamente, sendo que o coeficiente de correlacao do grafico de probabilidade das
trés variaveis aumentou ap0s a transformacao.

Tabela 3 - Medidas descritivas das variaveis de interesse

Descritivos\Variavel Embarques Er;::-r:]:xes Desembarques Des;::(l-ogcr)gues Carregamento Car;iiir:r;into
n observagoes 57 57 57 57 56 56

Média 58,81 1,44 58,95 2,59 620,36 1.691,87
Desvio Padrdo 101,50 0,20 54,24 0,61 330,83 983,94
Minimo 0,00 1,00 0,00 1,00 38,00 65,99
25% 13,00 1,33 23,00 2,21 323,50 777,42

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

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

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

E importante notar que a diferenca de uma unidade entre o nimero de observacdes das va-
riaveis de Carregamento se comparadas as demais se deve ao fato de que o trecho a jusante do
ultimo ponto de parada pertence ao percurso de volta da linha. Cabe ressaltar ainda que, antes
da transformacao, nenhuma das variaveis foi considerada normal pelo teste de Shapiro-Wilk
realizado. O método de Kolmogorov-Smirnov, por sua vez, reconheceu apenas a variavel de Car-
regamento como regida pela distribuicao gaussiana. Entretanto, apés a transformacado, ambos
os testes mencionados confirmaram a normalidade das trés variaveis, sendo que, para o Carre-
gamento, houve uma melhoria na estatistica do teste de Kolmogorov-Smirnov.

Um outro fator a ser observado é a discrepancia do desvio padrao de Embarques quando
comparado a sua média. O elevado valor encontrado para essa medida de dispersao, antes da
transformacado, destaca a ocorréncia de eventuais outliers no banco de dados e a grande ampli-
tude de variacdo deste (de 0 a 659 passageiros). A quantidade maxima de Embarques €, possi-
velmente, um outlier, uma vez que se trata do primeiro ponto de parada da linha e deve com-
preender uma estagio de transporte publico. E possivel afirmar que pontos de parada situados
em regides de alta densidade populacional ou préximos a polos geradores de viagens terdo um
numero de Embarques muito maior que os vizinhos, o que contribui para a elevagdo do desvio
padrao da variavel.

Em seguida, foi calculado o indice de Moran para as trés variaveis transformadas. A Tabela 4
sintetiza os resultados para esse indicador e sua respectiva significancia.

Tabela 4 - Autocorrelacao espacial das varidveis de interesse baseada na distancia

Variavel Moran's | Valor Esperado Padrdo z-score valorp
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

E importante observar que, além de se ter obtido apenas niimeros maiores que zero para o
indice de Moran, o valor p resultante desse indicador revela que ha uma significativa autocor-
relacdo espacial na estrutura das trés variaveis de interesse, ja que 0,001 representa o maior
nivel de significancia para 999 permutagdes (Anselin, 2004). A crescente intensidade no valor
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do indice a partir de Desembarques, passando por Embarques e encerrando em Carregamento
reflete, também, a dependéncia espacial presente nessas fun¢des e pode ja dar um indicio do
desempenho do estimador geoestatistico utilizado. Por sua vez, a conclusdo encontrada para o
padrao revela que, de uma forma geral, as observagées proximas entre si tendem a apresentar
um comportamento semelhante, condi¢do essencial para o bom desempenho das técnicas de
interpolacdo espacial empreendidas pela Geoestatistica.

A Tabela 5 contém as métricas de erros calculadas para os trés tipos de semivariogramas
considerados. Cabe lembrar que tais resultados se referem aos semivariogramas cujos parame-
tros geraram o menor erro quadrado médio, conforme definido na etapa de valida¢do cruzada.

Tabela 5 - Desempenho de trés modelos de semivariograma a estimativa das variaveis

Modelo tedrico SE ME MAE RMSE R
o Exponencial 434.845,75 -14,63 34,84 87,34 0,520**
% Gaussiano 435.438,51 -14,89 33,89 87,40 0,527**
E Esférico 433.370,40  -14,69 34,17 87,20 0,528**
§ Exponencial 142.172,69 -9,72 31,72 49,94 0,418**
_‘g Gaussiano 139.822,02  -10,01 31,86 49,53 0,431%*
§ Esférico 141.145,33 -9,99 31,88 49,76 0,422%*
g Exponencial 107.814,30 0,43 27,62 43,88 0,991**
%D Gaussiano 85.455,22 -3,95 24,19 39,06 0,993**
gt: Esférico 96.671,40 0,61 26,24 41,55 0,992%**

** A correlagdo é significativa ao nivel de confianga de 99% (1 extremidade).

E importante ressaltar que, apesar de a modelagem dos semivariogramas 6timos ter sido
realizada a partir da validacdo cruzada com os valores das variaveis transformadas, os erros
catalogados na Tabela 5 foram obtidos por meio dos valores reais e estimados ja resultantes da
transformacdo inversa. Conforme sugerido pelos resultados do indice de Moran, o coeficiente
de correlacdo linear de Pearson mostra que, realmente, o desempenho da Krigagem Ordinaria
melhora de acordo com a sequéncia: Desembarques, Embarques e Carregamento. Merecem
atencao os resultados dessa métrica de aderéncia e sua significancia: embora, nesse quesito, a
variavel de Carregamento tenha demonstrado um desempenho substancialmente superior ao
das demais, todos os valores de R foram bastante significativos, fortalecendo a conclusao de
que, certamente, ha uma notavel semelhanca entre os valores reais e seus respectivos estimados
pela Krigagem Ordinaria.

O ME revela que a maioria das estimativas demonstrou ser inferior ao seu respectivo valor
observado, sendo que apenas os semivariogramas exponencial e esférico, para a variavel de
Carregamento, geraram resultados médios superestimados. Além disso, apesar de haver certa
equivaléncia entre os erros resultantes dos diferentes semivariogramas para cada variavel,
nota-se que os modelos que tiveram predominancia de menores desvios e maiores coeficientes
de correlacdo linear foram o esférico, para o numero 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 estdo mostrados na Figura 3, juntamente com os parametros exatos dos trés modelos
calibrados.

No que tange aos parametros mostrados na Figura 3, destacam-se os valores de efeito pepita
encontrado para as trés variaveis de interesse. Em termos relativos, Embarques demonstrou
uma descontinuidade na origem de, aproximadamente, 12,93% do patamar (semivariancia ma-
xima, Co + C), 0 que certamente contribuiu para um melhor desempenho dessa variavel em com-
paracdo com Desembarques, cujo efeito pepita foi de 67,86% do patamar. Embora, a primeira
vista, essa aleatoriedade seja um fator preocupante a aplicacdo da Geoestatistica, ja que excede
substancialmente o valor critico apontado por Landim (2006), ressalta-se que o efeito pepita
minimo dessa variavel foi de 39,48%, correspondente ao modelo exponencial e bem mais pro-
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.

0.16 0.60
Cq: 0.007
0.14 0:
o2 C: 0,048 0,50
: |A: 10.860 0.40
& 0.10 s
g .S
& o008 g o030
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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 numero de Desembarques por ponto de
parada ocorreu, provavelmente, devido a alguma tendéncia espacial potencialmente presente
nessa variavel, gerada, por exemplo, por alteracdes bruscas no ambiente construido do entorno
de pontos de parada adjacentes ao longo da linha de 6nibus. Esse comportamento pode ser re-
movido do banco de dados, o que envolve uma analise visual subjetiva, ou modelado a partir da
inclusdo de covariaveis a 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 passiveis de ser comparados aos da téc-
nica mais simples de interpolacdo espacial, no ambito da Geoestatistica. Tal verificacdo também
se aplica a variavel de Embarques.
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Figura 4. Porcentagem de desvio nas estimativas de krigagem para Embarques, Desembarques e Carregamento

E importante destacar que Desembarques apresentou um desempenho inferior ao de Em-
barques somente com relacdo ao coeficiente de correlacdo 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 aderéncia consideravel do volume es-
timado de passageiros que descem ao real coletado pela pesquisa sobe/desce.

Por fim, destaca-se o excelente desempenho alcancado para a variavel Carregamento. Apre-
sentando um efeito pepita desprezivel de apenas 0,10% do patamar, suas métricas de erros fo-
ram, também, consideravelmente menores que para as outras variaveis, e o coeficiente de cor-
relacdo linear de Pearson resultou quase idéntico a unidade, o que indica uma elevada proximi-
dade entre os valores observados e estimados pela KO.
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A fim de prover subsidios a uma analise pontual dos erros, os mapas disponibilizados na
Figura 4 exp0em as taxas de desvio que as estimativas de Embarques, Desembarques e Carre-
gamento, geradas pelos semivariogramas da Figura 3, apresentaram com rela¢ao ao valor ob-
servado da respectiva varidvel em cada ponto de parada e trecho de linha. Haja vista que as
porcentagens de erro dependem do numero real de Embarques, Desembarques e Carrega-
mento, conforme Equacgdo 12, ndo foi possivel calcula-las para os pontos e trechos cujo nimero
de passageiros era nulo. Essa situacao foi constatada em trés pontos, para Embarques, e apenas
um, para Desembarques, os quais ndo aparecem nos mapas. Carregamento nao continha ne-
nhum valor observado nulo.

Um fator que comprova o bom desempenho da KO é a percepgao de que a maioria das taxas de
desvios se concentra nas categorias intermedidrias, para os trés casos apresentados na Figura
4: a segunda e terceira faixas de erros (cores verde claro e amarelo, respectivamente) sdo as que
contém mais pontos da linha. Destaca-se que se tratam das classes que representam os menores
desvios, tanto no que se refere a superestimacdo quanto subestimacdo. Apenas Desembarques
teve uma significativa representatividade do primeiro grupo de erros, o que corrobora o menor
coeficiente de correlacdo entre valores estimados e observados dessa variavel em comparacgao
com as demais e evidencia, novamente, sua substancial aleatoriedade espacial.

Conhecendo o perfil das trés variaveis de interesse, € possivel afirmar que a ocorréncia de
erros extremos, no caso de Embarques e Desembarques, é devida ao fato de tais fun¢des nao
serem tao suaves, espacialmente, quanto Carregamento. A sobreposi¢cdo dos mapas da Figura 4
com os da Figura 2 revela que as maiores taxas de desvio, que contém trés representantes em
Embarques e um em Desembarques, ocorrem em pontos de parada com movimentacao atipica
de passageiros se comparados aos pontos vizinhos. Uma vez que 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 variagdes bruscas na vizinhanca proxima que a Krigagem Ordinaria nao
conseguiu modelar satisfatoriamente, ja que essa ferramenta exige que as observagodes das va-
riaveis de estudo sejam semelhantes entre si a pequenas distancias.

Tal problema pode ser resolvido a partir da adi¢do de variaveis independentes a estrutura
do estimador; tais como densidade populacional, de empregos, uso do solo, acessibilidade, entre
outras, que expliquem o motivo para a presenca das variagdes abruptas supracitadas. Outliers
também podem ser controlados por meio de estimadores robustos do semivariograma empi-
rico, como o proposto por Cressie e Hawkins (1958). Além disso, se os dados nao sdo normali-
zados, o ajuste do semivariograma tedrico pode ser feito pelo método de minimos quadrados
generalizados, que contabiliza a variancia ndo constante da variavel de interesse.

A exemplo das varidveis de Embarques e Desembarques, Carregamento também demonstra
uma predominancia de erros nas categorias intermediarias, ou seja, a maioria dos desvios se
refere a pequenas variagdes para mais ou para menos do valor real. Entretanto, quando compa-
rado as duas primeiras variaveis, é notavel o quanto Carregamento exibe um excelente desem-
penho: os erros se mantém entre -8% e 4%, fato que, associado a quantidade irriséria de infor-
macdes necessarias a modelagem, consolida definitivamente a adequabilidade do ferramental
geoestatistico a estimativa da demanda por transporte publico ao longo de linhas de 6nibus.

As taxas de desvio de Embarques, Desembarques e Carregamento apresentaram uma assi-
metria positiva também verificada 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%,
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respectivamente, para Embarques, Desembarques e Carregamento nos casos da Figura 4, o que
confirma, mais uma vez, a tendéncia de subestimacdo do estimador de krigagem. Em se tra-
tando dos desvios absolutos, as trés variaveis 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 comparac¢ao com estudos que utiliza-
ram a KO com valida¢do cruzada (Chi e Zheng, 2013; Shamo et al,, 2015), tais valores podem ser
reconhecidos como satisfatorios. A média de erros encontrada por Chi e Zheng (2013) ficou 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. Ja 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 fim, conforme definido na subsecdo 2.5., as técnicas de interpolagdo espacial da Geoes-
tatistica originam superficies continuas de valores estimados. Dessa forma, tanto os pontos
amostrados em campo quanto aqueles que nao foram contemplados pelo levantamento de da-
dos recebem informagdes relativas as variaveis de interesse. A Figura 5 exemplifica esse proce-
dimento ao mostrar, a direita, o nimero de Embarques atribuido a pontos ndo amostrados (em
vermelho), coletado a partir da superficie continua a esquerda, que corresponde a krigagem de
Embarques com semivariograma esférico.

Embarques
0-1

Embarques # Pontos de parada = Linha 856R-10 (ida) ¢ 12-26
Value ® 27-69
- High : 360,96827 )
L = 0 1 2 4 Kilometers ® 70-152 0 1 2 4 Kilometers
z 4
L Low -0,23403 e @ 153-361 [ B

Figura 5: Estimativa de Embarques em pontos ndo amostrados

4. CONCLUSOES E CONSIDERAGOES FINAIS

O presente trabalho se valeu da dependéncia espacial entre as observacoes 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 publico por 6nibus, que ndo seriam
amostrados por ocasido da pesquisa sobe/desce, a fim de desobrigar a realizagdo desse levan-
tamento em toda a rede de TP. Tal previsdo foi realizada por meio da Krigagem Ordinaria, téc-
nica de interpolacao geoestatistica que, para sua aplicacdo, exige apenas o valor da variadvel em
pontos do espaco e suas respectivas coordenadas geograficas.

E possivel afirmar que o estudo de caso aplicado a linha 856R-10 forneceu um vislumbre da
eficacia da Geoestatistica em prever o volume de passageiros ao longo de uma linha de trans-
porte publico. Embora ainda ndo se possa generalizar os resultados, as métricas de aderéncia
revelaram que, mesmo requerendo um nimero minimo de informac¢des para a realizacdo da
modelagem geoestatistica, a Krigagem Ordinaria conseguiu alcancar 6timas estimativas.

Essa afirmacdo ganha maiores propor¢des em se tratando, especialmente, de Carregamento:
devido ao fato de ser a mais homogénea dentre as trés variaveis 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 avango no planeja-
mento do transporte publico por 6nibus, tendo em vista que o Carregamento no segmento cri-
tico, aquele em que o nimero de usudrios dentro do veiculo alcan¢a sua ocupa¢do maxima ao
longo da viagem, é justamente um dos parametros utilizados para um dimensionamento otimi-
zado da frota e, consequentemente, elaboracdo do cronograma de partidas.

Um dos motivos para a obtencao dos bons resultados observados no presente trabalho pode
ser atribuido ao nivel de agregacdo das variaveis de interesse e homogeneidade no tamanho e
forma dos suportes utilizados (pontos de parada e trechos de linha). Conforme mencionado na
primeira se¢do deste texto, essa condi¢do ainda ndo havia sido verificada 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 geoestatistica do presente trabalho em
comparagdo com os supracitados.

Cabe destacar, também, que os resultados alcancados nesse trabalho dao suporte tanto a mo-
delagem geoestatistica de redes de TP que ja dispdem das informagdes de Embarques, Desem-
barques e Carregamento (coletadas a partir de uma pesquisa sobe/desce ou outra tecnologia,
como os contadores automaticos de passageiros) quanto daquelas nas quais uma pesquisa
sobe/desce ainda sera realizada. No primeiro caso, a krigagem pode ser utilizada para o conhe-
cimento prévio do nimero de usuarios que poderdo embarcar ou desembarcar em um novo
ponto de parada a ser implantado ao longo das linhas de 6nibus. Além disso, a superficie de
interpolacdo gerada pelo estimador geoestatistico permite que alteragdes na demanda, prove-
nientes de eventuais mudancas no tracado das rotas, sejam avaliadas e norteiem decisdes
quanto a programacao das viagens e ajustes na oferta. No segundo cenario, por sua vez, a Geo-
estatistica ainda permite que a pesquisa de Embarque e Desembarque nao seja realizada em
todos os trechos das linhas de 6nibus nem em toda a rede de transporte publico, facilitando sua
execucao haja vista a reducao nas despesas inerentes a esse levantamento.

Dessa forma, o presente trabalho contribui para a disseminagdo do planejamento de redes
de transporte publico pautado em levantamentos de Embarque e Desembarque menos onero-
sos que os tradicionais. Ademais, a investigacao aqui proposta introduz, com sucesso, a viabili-
dade de aplicacao da Geoestatistica as variaveis de demanda por transporte publico ao longo de
linhas de 6nibus, objetos de interesse do planejamento de redes de TP. Porém, por brevidade,
foi possivel mostrar apenas a técnica de interpolacdo geoestatistica mais simplificada. Dessa
forma, pretende-se confrontar, em trabalhos futuros, o desempenho da Krigagem Ordindaria ao
da Krigagem Universal, cuja introducdo de covariaveis a estrutura do estimador pode levar a
resultados ainda melhores. A Regressdo Geograficamente Ponderada, que ndo supde continui-
dade espacial do fend6meno estudado e também possui variaveis explicativas em sua formula-
¢do, surge como uma alternativa promissora a ser comparada a Krigagem Ordinaria. Além disso,
buscar-se-a, também, identificar o conjunto de pontos de parada e trechos de linhas, a serem
contemplados pela pesquisa sobe/desce, que gerariam superficies continuas de valores estima-
dos mais préximas da condigdo em que as métricas de aderéncia sdao otimizadas.
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