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RESUMO

Entre as ferramentas de analise espacial exploratéria de dados, encontram-se indicadores globais de associacdo
espacial e o célculo e modelagem de semivariogramas. Neste trabalho pretende-se utilizar conceitos do
semivariograma para proposta de indicador global. Utilizaram-se os valores de escolha modal de dois bancos de
dados: uma cidade ficticia e o bairro Santa Felicia, cidade de Sao Carlos — SP. Os dados de probabilidade de
escolha modal foram analisados a distancias fixas, denominadas vizinhangas, para as quais foram calculados e
ajustados semivariogramas experimentais e teéricos para as direcdes principal e ortogonal. Os valores pontuais
obtidos em ambos os semivariogramas s&o os indicadores globais para as diversas vizinhangas. O indicador foi
associado a um teste de pseudo-significancia, de forma a comprovar associagdo espacial dos dados. Constatou-se
gue na maioria dos casos em que a hip6tese de dependéncia espacial ndo foi refutada pelo teste aqui proposto,
foram obtidos valores altos do | de Moran.

ABSTRACT

Among the spatial data analysis tools, there are global indicators of spatial association and variographic analysis.
The aim of this paper is to use the concept of semivariogram for a global indicator proposal. The travel mode
choice values of two databases were used: a hypothetical city and the region of Santa Felicia, city of Sdo Carlos -
SP. The mode choice probability data were analyzed at fixed distances, called neighborhoods, for which the
experimental and theoretical semivariograms were calculated and adjusted for the principal and orthogonal
directions. The point values obtained in both semivariograms are global indicators for the various neighborhoods.
The indicator was associated with a pseudo-significance test, in order to prove the spatial dependence of the data.
It was found that in most of the cases in which the hypothesis of spatial dependence was not refuted by the proposed
test, high values of Moran’s | index were obtained.

1. INTRODUCAO

A demanda por transportes é espacialmente dependente. Os individuos decidem as origens de
suas viagens e seus destinos quando escolhem onde morar, trabalhar, estudar e realizar lazer,
bem como escolhem a rota entre essas localidades. Viagens ocorrem no espaco, assim, estao
intimamente ligadas a atributos geograficos (Loureiro et al., 2006). Abordagens atuais
enfatizam a necessidade de inclusdo de componentes espaciais, pois sabe-se que diversos
componentes do processo de modelagem de transportes sdo espacialmente dependentes, o que
contraria as premissas de independéncia dos dados dos métodos tradicionais (Sener et al.,
2010).

Diversos autores desenvolveram indicadores de analise espacial, de forma a comprovar a
existéncia de autocorrelacao espacial e quantificar relacbes de dependéncia espacial. A maioria
dos indices diz respeito a similaridade entre valores da mesma variavel em diferentes
localizagGes e é aplicavel predominantemente a variaveis quantitativas, como € o caso do indice
I de Moran global (1950).

Dentre as técnicas de analise espacial também se encontra a Geoestatistica, que parte do
pressuposto de mensurar a dissimilaridade dos valores da mesma variavel em diferentes pontos
de localizacbes diferentes, atraves do semivariograma. Enquanto os indicadores espaciais,
comumente conhecidos na literatura, apresentam o resultado na forma de um numero, a
geoestatistica reflete o fendmeno de autocorrelacéo espacial através do grafico semivariograma,
que relaciona valores de semivariancia e distancia entre pontos. A técnica € aplicavel a variaveis



XXXI Congresso Nacional de Pesquisa em Transporte da ANPET “l//ﬂm\m
=

Recife, 29 de Outubro a 01 de Novembro de 2017 %

quantitativas e qualitativas, desde que transformadas em dados binarios.

Tanto os indices de andlise espacial quanto o semivariograma consideram distancias fixas
relevantes para os célculos, excluindo os demais pontos que ndo pertencem a tais distancias.
Porém, no caso dos indicadores, apenas a primeira vizinhanca (distancia previamente
especificada) é relevante, sendo possivel perder eventualmente resultados significativos de
vizinhos a distancias pouco maiores. A analise de todas as vizinhancas possiveis até a
estacionariedade espacial é possivel através do semivariograma.

O presente projeto utiliza os valores obtidos através de semivariogramas experimentais e
tedricos como indicadores de associacdo espacial global, obtendo um Unico valor que
caracterize e quantifique a autocorrelacdo espacial. A utilizacdo da Geoestatistica possibilita
trabalhar com diferentes tipos de dados, ao contrario dos indicadores tradicionais. Além disso,
a ferramenta oferece subsidios para melhor investigacao de direcao angular (e tolerancia) para
analise da maior variabilidade espacial de uma variavel regionalizada.

Desta forma, a contribuicdo do presente trabalho esté tanto na melhor investigacao da estrutura
espacial das variaveis de demanda por transportes (direcao principal e ortogonal, vizinhancas e
estacionariedade), na possibilidade de uso de diferentes tipos de varidveis, bem como na
proposta de um teste estatistico de hipdtese, associado ao indicador, para teste de dependéncia
espacial em diversas vizinhangas possiveis.

2. ANALISE ESPACIAL

Tobler (1970) estabeleceu a “Primeira Lei da Geografia”, a qual descreve o conceito de
dependéncia espacial, abordando a tendéncia que o valor de uma variavel no espaco tem de ser
mais parecido com o valor de amostras vizinhas do que de amostras distantes.

Moran (1950) propds que as varidveis fossem padronizadas através da subtracdo da media
simples e entdo multiplicadas por um fator. Cliff e Ord (1972) generalizaram a estatistica
através da derivacdo do teste para correlacdo espacial em um modelo de regressao linear.

Poucos anos depois, Geary (1954) desenvolveu a estatistica ¢, baseada na dissimilaridade
espacial. Enquanto a estatistica de Moran (1950) se assemelha a um correlograma (grafico de
correlacdo por distancia entre pontos) a estatistica ¢ de Geary € similar a um semivariograma
(gréfico de semivariancia por distancia entre pontos). Dessa forma, as estatisticas séo
inversamente relacionadas. A estatistica de Moran é uma medida de autocorrelacdo global,
enguanto a estatistica ¢ de Geary é mais sensivel a autocorrelacdo local. A estatistica de Moran
possui um teste de hipdtese mais potente do que a estatistica ¢ de Geary (Cliff e Ord, 1981).

Getis e Ord (1992) desenvolveram a familia de estatisticas G, composta pela estatistica global
G(d) e pelas estatisticas locais Gi(d) e Gi*(d). No estudo, Getis e Ord (1992) recomendam que
a técnica seja utilizada em conjunto com o indice | de Moran.

A principio, as técnicas de analise espacial de indices seguiram paralelamente ao
desenvolvimento da geoestatistica. Ambos sao utilizados para exploragéo e inferéncia de dados
espacialmente correlacionados, porém os resultados dos métodos sdo diferentes. Os indices
retornam um Unico numero e estéo atrelados a um teste de significancia, de forma a descartar a
hipbtese de aleatoriedade espacial dos dados. Na geoestatistica, as semivariancias sdo dadas
segundo a distancia entre pontos na forma do grafico semivariograma, ndo sendo possivel
realizar um teste de significancia sobre o diagrama.

Fortin et al. (1989) investigaram a autocorrelagdo espacial aplicada a ecologia, utilizando
coeficientes de autocorrelacdo espacial e geoestatistica. Concluiu-se que as técnicas podem ser
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aplicadas de forma complementar, para compreensdo do fendmeno estudado através de
diferentes perspectivas.

2.1. Indicadores Globais de Autocorrelacédo Espacial

Indicadores globais de autocorrelacdo espacial retornam um Unico valor como medida de
associacdao espacial do conjunto de dados analisado. Os principais indices globais sdo
apresentados a seguir na Tabela 1.

Tabela 1: Indicadores Globais de Autocorrelagcdo Espacial. Em que: wij(d) sao os elementos
da matriz de pesos para a ordem de vizinhanga ou lag d; xi regido em analise, xj elementos
considerados como vizinhanga e utilizados para o calculo; x média da variavel; n nimero de

elementos.
Estatistica Equacéo
P _ 1’12?=1 Z]p=1 Wij(d)(Xi—)_()(Xj—)_()
Indice | de Moran I(d) = TNEE (1)
2
. - DT wyi(d)(x—x;
Estatistica ¢ de Geary c=— 1 iz0j=0 Wi( )(Xz %) 2
2T T wii(d) ¥R (xi-x;)
- Yizo Zjto wij(d)xix;
Estatistica G(d G(d) = /== 3
(@) (@) = = 3)

Para a aplicagdo dos indicadores, deve-se definir a matriz de proximidade espacial, a qual
estima a variabilidade espacial dos dados, podendo ser determinada por contiguidade (areas),
distancia (pontos) ou k-vizinhos mais proximos (pontos). A matriz de proximidade espacial W
é quadrada, e composta pela relacdo entre cada par de areas ou pontosii e j.

O indice de Moran varia de -1 a +1, valores negativos indicam autocorrelacao espacial negativa,
valores préximos de zero indicam auséncia de autocorrelacdo espacial e valores positivos
indicam autocorrelacdo espacial positiva (Moran, 1950). A estatistica ¢ de Geary (1954) varia
de 0 a 2, sendo que 0 a 1 corresponde a autocorrelagéo espacial positiva e 1 a 2 autocorrelagao
espacial negativa. A estatistica global G(d), representa um indice de concentracdo espacial, pois
identifica apenas autocorrelacdo espacial positiva, classifica os vizinhos em “hot spots”
(variavel com valor alto vizinhos com valor alto) e “cool spots” (varidvel com valor baixo e
vizinhos com valor baixo) (Getis e Ord, 1992).

2.2. Geoestatistica

A Geoestatistica analisa conjuntos de dados espaciais através de uma interpretacao estocastica.
Diferentemente da Estatistica Classica, as observacfes sao interpretadas em conjunto de forma
a caracterizar o padrdo espacial do fenémeno fielmente (Druck et al., 2004). Para compreensdo
do indicador proposto neste estudo, sdo conceituados em seguida termos importantes relativos
a ferramenta, tais como Variaveis Regionalizadas, Semivariogramas (experimentais e teoricos).

Matheron (1971) desenvolveu a teoria das variaveis regionalizadas, as quais sédo fungoes
numericas com dependéncia espacial e que ndo podem ser explicadas atraves de funcoes
deterministicas (Druck et al., 2004). Atualmente, € possivel aplicar técnicas geoestatisticas a
variaveis quantitativas (continuas e discretas) e qualitativas (nominais, ordinais e binarias), com
a ressalva que os dados qualitativos nominais devem ser transformados em varidveis binarias
(0-1) para que o procedimento possa ser aplicado adequadamente.

O semivariograma permite representar a variacdo quantitativa das variaveis regionalizadas
através do calculo da semivariancia segundo a distancia entre pontos, medindo a dissimilaridade
entre os dados. Quanto menor o valor da semivariancia, mais parecidos sdo os dados entre 0s
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pontos analisados. Portanto, se ha dependéncia espacial é natural que o valor da semivariancia
cres¢a com a distancia e se estabilize em um patamar, a partir do qual ndo h& mais dependéncia
espacial. O semivariograma é dado pela Equacdo 4.

y(h) = =3I, [Z(x + h) - Z())? @)

Em que: y(h) funcdo semivariograma em h; h distancia entre variaveis; Z(x) variavel aleatéria
Z em X; n nimero de elementos contabilizados.

Para a elaboracdo de semivariograma, € necessario determinar os valores de angulo (dire¢éo),
distancia entre pontos (h) e as tolerancias do passo (distancias ou lags) e angular. Os pares de
pontos utilizados para o calculo incluem o ponto de origem do vetor e 0s pontos dentro da area
delimitada pelas tolerancias. Todos o0s pontos sdo analisados para diferentes distancias,
mdaltiplas de h, de forma a ser possivel construir um grafico relacionando variancia y e distancia
entre os pares (h), como apresentado na Figura 1.

Os pontos notaveis do semivariograma sao: alcance (a), corresponde a distancia até a qual ha
correlagdo espacial; patamar (C), corresponde ao valor da semivariancia no alcance; efeito
pepita (CO0), efeito observado devido as descontinuidades do semivariograma para pequenas
distancias; contribuicdo (C1), diferenca entre o patamar e o efeito pepita, corresponde a
contribuicdo do modelo tedrico.
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Figura 1: Esquema semivariograma teérico. Adaptado de Druck et al. (2004)

A modelagem dos semivariogramas experimentais é realizada a partir da analise do melhor
modelo tedrico que se ajusta aos pontos do semivariograma experimental. Os modelos mais
usuais sdo: efeito pepita puro (patamar constante indicando auséncia de autocorrelacao
espacial), esférico, exponencial e gaussiano.

A funcdo semivariograma pode demonstrar uma estrutura espacial isotrépica, com
semivariogramas com distribuicdes similares em todas as dire¢fes, ou anisotropica,
apresentando distribuicGes diferentes para diferentes direcoes.

3. MATERIAIS E METODO

3.1. Materiais

Os bancos de dados utilizados no presente projeto compreendem dados desagregados por
individuos, sdo eles: uma cidade ficticia, construida de modo a apresentar alta correlagédo
espacial (Assirati et al., 2016), e o bairro Santa Felicia da cidade de Sdo Carlos — SP (Rodrigues
da Silva, 2008).

O banco de dados da cidade ficticia é proveniente do trabalho de Assirati et al. (2016), o qual
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consiste numa populacéo sintética com valores de variaveis espacialmente correlacionados.
Tais dados foram obtidos, anteriormente, através do procedimento de interpolacéo bi-linear. A
variavel escolha modal é qualitativa binaria, caso o modo escolhido seja 6nibus (0) ou
automavel (1), como apresentado na Figura 2. A variavel possui média de 0,557 e variancia de
0,247. A amostra é composta por 580 observacdes.

O banco de dados do bairro Santa Felicia da cidade de S&o Carlos foi obtido através de um
recorte da pesquisa Origem Destino, realizada na cidade em 2007/2008. Na pesquisa constam
os modos utilizados pelos individuos entrevistados, a codificacdo utilizada indica modo dnibus
(0) e modo automével (1), como apresentado na Figura 2. A variavel possui média de 0,667 e
variancia de 0,225. A amostra do estudo de caso real € composta por 87 observacoes.
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Figura 2: Representacdo da variavel Escolha Modal, onde 0 corresponde ao modo dnibus e 1
corresponde ao modo automdvel: a) a esquerda, cidade ficticia produzida por (Assirati et al.,
2016), b) a direita, bairro Santa Felicia, Sdo Carlos (Rodrigues da Silva, 2008).

Nesse trabalho foram utilizados aplicativos como IBM SPSS Statistics 22, TransCAD
Transportation Planning Software — Caliper Corporation, GeoDA, SGeMS - Stanford
Geoestatistical Modeling Software.

3.1. Método
O indicador global de associacdo espacial, baseado em conceitos variograficos, segue as
seguintes premissas: (1) Para cada vizinhanca de distancia pré-definida é obtido um valor de
semivariancia; (2) Este valor é avaliado de forma a verificar se existe autocorrelacdo espacial
nos dados analisados; (3) O indicador Li (Equacdo 5) é dado em fungdo dos valores de uma
determinada variavel na localizacdo i e dos valores dos vizinhos a i para essa variavel; (4) A
vizinhanca é determinada através do parametro de suavizacao utilizado na técnica de Regressao
Geograficamente Ponderada.

Li = f(y;, yJi) (5)
Em que: Li indicador; yi variavel em i; yJi valores dos vizinhos para variavel i.

O indicador desenvolvido deve ser tal que permita inferir a significancia estatistica do padréo
espacial da localizagéo i. Isso requer que a probabilidade que o indicador seja superior ao valor
critico deva ser inferior ao nivel de significancia utilizado.

Prob[Li > 81] < Qi (6)
Em que: Li indicador; &1 valor critico; ai significancia escolhida ou nivel de pseuso-
significancia, por exemplo, resultado de um teste aleatorio.
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As etapas do procedimento metodologico proposto séo descritas nas subsecdes subsequentes.

3.1.1. Obtencéo da Probabilidade de Escolha Modal

A probabilidade de escolha modal foi determinada aplicando-se Redes Neurais Artificiais
(RNAs) e utilizando as demais variaveis do banco de dados original como variaveis
independentes. A partir das variaveis originais, é obtida a variavel probabilidade de escolha
modal. O objetivo desta etapa foi obter uma variavel continua variando entre zero e um para a
proposta do indicador global. Vale ressaltar que a ideia futura é tornar o indicador adequado
para qualquer tipo de variavel.

3.1.2. Determinagéo da primeira vizinhanga

Para determinar a distancia que compreende a vizinhanca ideal foi utilizado o conceito de
pardmetro de suavizacdo (bandwidth), proveniente da técnica de Regressdo Geograficamente
Ponderada (RGP). A técnica é utilizada para modelar fendmenos espaciais ndo estacionarios de
maneira local, ajustando um modelo de regressao para cada ponto utilizando como entrada os
parametros dos pontos vizinhos. Os pontos de interesse para 0 modelo sdo determinados a partir
do parametro de suavizagédo (Fotheringham et al., 2002).

E necessario determinar critérios de sele¢io do parametro de suavizagéo, de forma a encontrar
um valor médio adequado. Os critérios de selecdo mais utilizados foram as minimizacdes
através da validagdo cruzada (CV) e do critério de informacdo Akaike (AIC), os quais
geralmente ndo apresentam diferencas significativas entre si (Fotheringham et al., 2002).

3.1.3. Andlise Variogréfica

A analise variografica da variavel em analise inicia-se através da definicdo dos parametros para
calculo dos semivariogramas experimentais. Sdo definidos os parametros de lag (distancia entre
pontos, obtida através do parametro de suavizagdo da técnica RGP), tolerancia de lag (metade
do lag utilizado), tolerancia angular, tolerancia do passo e direcGes nas quais serdo calculadas
0s semivariogramas (principal e ortogonal). Com os valores escolhidos para lag e tolerancia de
lag, sdo determinados indicadores para faixas ou intervalos de distancias.

Assim, os semivariogramas experimentais séo calculados e analisados, identificando-se as
direcdes principal (de méaxima continuidade, menor variacdo de valores) e ortogonal
(perpendicular a diregéo principal, de maior variacdo de valores).

Posteriormente, o semivariograma tedrico € ajustado para todas as direcdes ao mesmo tempo,
utilizando o mesmo efeito pepita, nimero de estruturas e tipo de funcdo. Se a estrutura espacial
é isotrépica a mesma funcdo semivariograma ira se ajustar a todas as dire¢cdes. Caso contrario
ha anisotropia, o alcance é dado por um elipsoide definido pelos coeficientes de alcance a. Os
valores pontuais obtidos em ambos os semivariogramas experimentais e tedricos sdo 0s
indicadores globais por vizinhanca. Para determinar se esses valores sdo produto de um
fendmeno espacialmente correlacionado ou de uma distribuicdo aleatdria qualquer €
desenvolvido um teste de hipotese.

3.1.4. Elaboracéo do Teste de Hipotese

O teste de hipdtese utilizado corresponde a um teste de pseudo-significancia, assim como
aplicado nos indices de Moran (1950). Para estimar a significancia do indice proposto é
necessario associar este a uma distribuicdo de probabilidades conhecida, como a distribuicéo
normal. As hipoteses basicas do teste sdo formuladas como: (1) Hipotese Nula: A variavel é
espacialmente aleatoria; (2) HipoOtese Alternativa: A variavel é espacialmente dependente,
existe um padréo espacial.
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Assim, gerou-se um banco de dados com as mesmas coordenadas de longitude e latitude que o
banco de dados original, porém a varidvel de probabilidade de escolha modal foi substituida
por valores uniformemente aleatorios entre 0 e 1. Em seguida, foi calculado e ajustado um
semivariograma experimental omnidirecional e um semivariograma tedrico para os dados
simulados.

Como os dados gerados sao aleatdrios, ndo é possivel observar dependéncia espacial. Quando
isto ocorre o semivariograma tende a valores correspondentes a semivariancia total dos dados,
formando uma reta horizontal préximo a esse valor. Nessa situacédo, o grafico € interpretado
como efeito pepita puro.

Esse procedimento foi repetido 100 vezes, as semivariancias teoricas e experimentais foram
analisadas em conjunto para cada vizinhanga. Através do teste de Kolmogorov-Smirnov,
verificou-se se a distribuicéo de valores pontuais dos semivariogramas experimentais e teoricos
correspondia a uma distribuigdo normal para todas as vizinhancas analisadas.

Sendo assim, € possivel encontrar os valores criticos correspondentes para o nivel de
significancia desejada. Os pontos criticos sdo obtidos através do calculo que relaciona a
distribuicdo produzida com a distribuicdo normal padrao.

3.1.5. Teste de Significancia

Obtendo-se os valores dos pontos criticos, realiza-se um teste de significancia, avaliando se
através dos valores de semivariancia encontrado nos dados experimentais e tedricos por
vizinhanga, na regido a ser analisada, aceita-se ou ndo a hipotese nula de aleatoriedade.

3.1.6. Comparagéo com indicadores globais comumente utilizados na literatura

Finalmente, calcula-se o indice | de Moran para o conjunto de dados analisados. O valor obtido
deve ser comparado aos valores do indicador global proposto de forma a validar o procedimento
metodoldgico aqui proposto.

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1. Cidade Ficticia

4.1.1. Obtencéo da Probabilidade de Escolha Modal

O processamento da Rede Neural Artificial foi realizado através do software IBM SPSS
Statistics 22. A variavel probabilidade de escolha modal foi obtida através de um modelo com
as seguintes variaveis: distancia, tempo de viagem de énibus, tempo de viagem de automdvel,
preco do modo 6nibus e preco do modo automoével. Com média de 0,556 e variancia de 0,209,
sua distribuicédo é bastante proxima da variavel escolha modal original.

4.1.2. Determinacdo da primeira vizinhanca

Para determinacdo do pardmetro de suavizacdo, foi utilizado o critério de selecdo de validacdo
cruzada e a funcéo de ponderacdo gaussiana fixa. Atraves do software R, obteve-se o parametro
de suavizacdo ideal através do critério de selecdo de validacdo cruzada igual a 0,506 km e
através do critério AIC igual a 0,629 km. Observou-se resultados bastante similares para analise
variografica. Adotou-se o valor de 0,506 km para o lag ou vizinhangas. Assim, a primeira
vizinhanga corresponde aos pontos situados ao intervalo de distancia entre 0 e 0,506km. A
opcao pelo uso de intervalos de distancias justifica-se pela necessidade de obtencdo de um
nimero maior de pares de pontos.

4.1.3. Analise Variografica
A analise variografica da variavel probabilidade de escolha modal foi realizada para as dire¢oes
0°, 30°, 60°, 90°, 120° e 150°. A distancia maxima de analise corresponde a 5,50 km, a partir

anpet



XXXI Congresso Nacional de Pesquisa em Transporte da ANPET \(’//m\(
=

Recife, 29 de Outubro a 01 de Novembro de 2017 %

da qual ndo é observada mais dependéncia espacial. Os parametros foram fixados da seguinte
forma: lag de 0,506 km (valor obtido na etapa anterior), tolerancia do lag de 0,253 km (metade
do lag), tolerancia angular de 22°, tolerancia do passo de 0,253 km (metade do lag). Obtém-se
que a direcdo principal corresponde a 0° e a dire¢do ortogonal a 90°.

O semivariograma tedrico foi ajustado para todas as dire¢es ao mesmo tempo utilizando uma
funcdo esferica, o efeito pepita (CO) corresponde a 0,010 e a contribuicdo (C1) a 0,340.
Observou-se anisotropia. Os variogramas sdo apresentados na Figura 3 e os valores de
semivariancias experimentais e teoricas para as direcdes principal e ortogonal das primeiras
vizinhangas sdo apresentados na Tabela 2.

plot 1: variogram - azth=0, dip=0 plot 4: variogram - azth=30, dip=0

distance

Figura 3: Semivariogramas experimentais e tedricos para a direcdo a) principal e b) ortogonal
da variavel probabilidade de escolha modal — Cidade Ficticia

Tabela 2: Resumo dos valores de semivariancia experimental e tedrica para direcdo principal
e ortogonal para as primeiras vizinhangas — Cidade Ficticia

i Disi ) STREIERL) gl sl Tkt
1 0,506 0,032 0,043 0,023 0,058
2 1,013 0,053 0,090 0,037 0,105
3 1,519 0,066 0,160 0,050 0,150
4 2,026 0,064 0,220 0,063 0,192
5 2,532 0,061 0,254 0,076 0,232

4.1.4. Elaboracéo do Teste de Hipotese

Utilizando o software R foi gerado um banco de dados com as mesmas coordenadas que o banco
de dados original da cidade ficticia. Os valores adotados para a variavel probabilidade de
escolha modal correspondem a nimeros aleatérios entre zero e um.

Para os dados aleatorios, os semivariogramas desenvolvidos sdo ominidirecionais, de forma a
considerar quaisquer tendéncias espaciais que 0os novos dados possam apresentar. Os dados
aleatérios ndo possuem estrutura espacial, produziram semivariogramas com tendéncia
constante, bem representados pelo modelo efeito pepita puro. Assim, esse procedimento foi
repetido 100 vezes, gerando novos dados aleatdérios a cada repeticdo. As semivariancias
experimentais e teoricas obtidas foram analisadas por vizinhanga, formando um conjunto de
100 observacdes por vizinhanga. Constatou-se que todas possuiam resultados muito similares
de média e desvio padrdo. Assim, optou-se por agrega-las para as dez primeiras vizinhancas,
formando um conjunto de 1000 observagdes. Aplicou-se o teste de normalidade Kolmogorov-
Smirnov ao novo conjunto de dados, comprovando que a distribuicao € similar a normal.
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Adotando a distribuicdo dos dados como normal, é possivel obter a probabilidade de um certo
evento ocorrer por meio da area sob a curva normal padrdo. Para isso é definido um valor z
padronizado para andlise bilateral da curva, definindo o grau de significancia desejado. Com o
valor de z, a média e desvio padrdo da amostra analisada é possivel obter os valores criticos
correspondentes para o conjunto de dados em questéo.

Dessa forma, se o valor de semivariancia obtido estiver entre os limites estabelecidos a hipotese
nula deve ser retida com um dado nivel de significancia. Caso o valor esteja fora desses limites,
a hipotese nula é rejeitada e assume-se que ha um padrdo espacial. A Tabela 3 apresenta 0s
valores criticos por significAncia desejada, tendo como base os valores de semivariancia obtidos
através da analise de dados aleatorios.

Tabela 3: Valores criticos por significAncia desejada para os valores de semivariancia
Intervalo de Confianca ~ z Significancia (p-valor ai) Limite inferior Limite superior

80% +1,280 0,200 0,078 0,088
85% + 1,440 0,150 0,078 0,089
90% +1,645 0,100 0,077 0,090
95% +1,960 0,050 0,075 0,091
99% +2,575 0,010 0,073 0,093

4.1.5. Teste de Significancia

Utilizando a Tabela 3 de valores criticos por significAncia desejada, é possivel analisar os dados
obtidos na Tabela 2, que apresenta os resultados de semivariancia experimentais e tedricos para
direcdo principal e ortogonal.

Os pontos de maior interesse possuem semivariancia abaixo do limite inferior, observa-se que
para 99% de significancia na dire¢do principal, pode se considerar até a 5% vizinhanca
experimental e até a 42 vizinhanca tedrica como existéncia de correlacdo espacial dos dados.
Para a diregdo ortogonal os valores de semivariancia sdo 99% significativos apenas para a
primeira vizinhanca experimental e tedrica. No entanto, a ideia aqui proposta é que o indicador
seja associado a direcédo principal apenas.

4.1.6. Comparacao com indicadores globais comumente utilizados na literatura

O valor do indice | de Moran para os dados de probabilidade de escolha modal para a cidade
ficticia corresponde a aproximadamente 0,824 para a primeira vizinhanga, como esperado,
reflete que alta correlacdo positiva entre os dados. A Tabela 4 traz uma sintese do calculo do
indicador de Moran, em comparacao ao indicador proposto até a quinta vizinhanga. O indicador
proposto corresponde aos resultados do semivariograma tedrico. Os resultados do
semivariograma experimental ndo foram utilizados pois apresentam varia¢des abruptas entre as
vizinhancas.

Tabela 4: Comparacéo de valores do indicador, z e status da hipotese nula (para significancia
de 95%) para indice | de Moran e indicador proposto (direcdo principal) — Cidade Ficticia

Vizinhanca Distancia Moran Indicador Proposto
¢ (h) indice z p-valor Hipdtese Nula Indice z p-valor Hipdtese Nula
1 0,506 0,824 43,658 0,000 Rejeita 0,023 -15,377 0,000 Rejeita

1,013 0,765 73,972 0,000 Rejeita 0,037 -11,798 0,000 Rejeita
1,519 0,632 84,624 0,000 Rejeita 0,050 -8,476 0,000 Rejeita
2,026 0,514 99,497 0,000 Rejeita 0,063 -5,153 0,000 Rejeita
2,532 0,401 112,510 0,000 Rejeita 0,076 -1,830 0,034 Aceita

g b~ wWwN
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4.2. Bairro Santa Felicia, Sdo Carlos — SP

4.2.1. Obtencéo da Probabilidade de Escolha Modal

A variavel probabilidade de escolha modal foi obtida através de um modelo de RNAs com as
seguintes variaveis: posse de motocicleta, nimero de automdveis, posse de CNH, se o individuo
¢ estudante, nimero de viagens realizadas por dia e se o individuo é maior de 52 anos. Com
média de 0,679 e variancia de 0,077, sua distribui¢do é bastante proxima da variavel escolha
modal original.

4.2.2. Determinagdo da primeira vizinhanga

Através do software R, obteve-se o parametro de suavizacao ideal através do critério de selecédo
de validacdo cruzada e do critério AIC igual a 1.250,644 m. Esse valor corresponde a cerca de
metade a distancia maxima entre os dados, ndo sendo adequado para o estudo de caso. Optou-
se, entdo, por utilizar o valor de 60 m, o qual foi utilizado para o desenvolvimento de alguns
semivariogramas e mostrou-se satisfatorio.

4.2.3. Analise Variografica

A anélise variografica da varidvel probabilidade de escolha modal foi realizada para as dire¢des
0°, 30°, 60°, 90°, 120° e 150°. A distancia maxima de analise corresponde a 300 m, a partir da
qual ndo é observada mais dependéncia espacial. Os parametros foram fixados da seguinte
forma: lag de 60 m, tolerancia do lag de 30 m, tolerancia angular de 22°, tolerancia do passo de
30 m. Observando os semivariogramas experimentais, obtém-se que a direcdo principal
corresponde a 150° e a direcdo ortogonal a 60°.

O semivariograma teorico foi ajustado para todas as direcdes ao mesmo tempo utilizando uma
funcdo esférica, o efeito pepita (CO) corresponde a 0,010 e a contribuicdo (C1) a 0,090. Os
semivariogramas sdo apresentados na Figura 4, os valores de semivariancias correspondentes
para as primeiras vizinhangas sdo apresentados na Tabela 5.

plot &: variogram - azth=150, dip=0
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Figura 4: Semivariogramas experimentais e teoricos para a direcdo a) principal e b) ortogonal
da variavel probabilidade de escolha modal — Bairro Santa Felicia, Sdo Carlos — SP

Tabela 5: Resumo dos valores de semivariancia experimental e tedrica para direcao principal
e ortogonal para as primeiras vizinhangas — Bairro Santa Felicia, Sdo Carlos — SP

Vizi- Distan- Semivariancia (y) Experimental Semivariancia (y) Teorico
nhanga cia(h) Dir. Principal (150°) Dir. Ortogonal (60°) Dir. Principal (150°) Dir. Ortogonal (60°)
1 60,000 0,029 0,083 0,042 0,063
2 120,000 0,080 0,099 0,069 0,096
3 180,000 0,083 0,080 0,087 0,096
4 240,000 0,110 0,067 0,087 0,096
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4.2.4. Elaboracéo do Teste de Hipotese
Como o teste de hipotese desenvolvido em 4.1.4 utiliza dados aleatorios, € valido utilizar os
valores criticos, obtidos anteriormente, para a analise do bairro Santa Felicia, Sdo Carlos - SP.

4.2.5. Teste de Significancia

Utilizando a Tabela 3 de valores criticos por significAncia desejada, é possivel analisar os dados
obtidos na Tabela 5, que apresenta os resultados de semivariancia experimentais e tedricos para
direcdo principal e ortogonal.

Os pontos de maior interesse possuem semivariancia abaixo do limite inferior, observa-se que
para 99% de significancia na dire¢do principal pode se considerar até a primeira vizinhanca
experimental e até a 22 vizinhanca tedrica. Para a direcdo ortogonal os valores de semivariancia
sd0 99% significativos apenas para a primeira vizinhanca teorica.

4.2.6. Comparagéo com indicadores globais comumente utilizados na literatura

O valor do indice | de Moran para os dados de probabilidade de escolha modal para o bairro
Santa Felicia, Sdo Carlos — SP corresponde & aproximadamente -0.057, para primeira
vizinhanca, refletindo baixa correlacdo espacial negativa. Apesar de valor baixo do | de Moran
mesmo para a primeira vizinhanga, o indicador proposto neste trabalho atestou correlagéo
espacial na 12 vizinhanca. A Tabela 6 sintetiza a analise comparativo entre o Indice de Moran
e o Indicador proposta até a quarta vizinhanga. Assim como na aplicacdo no banco de dados da
Cidade Ficticia, utilizaram-se os dados do semivariograma tedrico para a proposta de indicador.

Tabela 6: Comparacédo de valores do indicador, z e status da hipotese nula (para significancia
de 95%) para indice | de Moran e indicador proposto (direcdo principal) — Santa Felicia, Sdo
Carlos — SP

Vizinhanga Distancia _ Moran _ _ IndicadorProposito’
(h) Indice z  p-valor Hipétese Nula Indice z p-valor Hipotese Nula
1 60 -0,057 -0,697 0,253 Aceita 0,042 -10,520 0,000 Rejeita
2 120 -0,158 -1,495 0,071 Aceita 0,069 -3,619 0,000 Rejeita
3 180 -0,067 -0,632 0,273 Aceita 0,087 0,981 0,164 Aceita
4 240 -0,051 -0,570 0,282 Aceita 0,087 0,981 0,164 Aceita

5. CONCLUSOES

O presente trabalho propde um procedimento metodoldgico para o calculo de um indicador de
associacdo espacial global, o qual permite quantificar a dependéncia espacial de variaveis de
transporte, como a escolha modal dos usuarios. O indicador proposto baseia-se no conceito de
semivariograma proveniente da geoestatistica. O grafico de semivariograma permite a analise
visual da estrutura espacial da variavel, identificando direcéo principal, bem como viabiliza o
uso de variaveis discretas e binarias.

Desta forma, os valores pontuais dos semivariogramas experimentais e teoricos, em diferentes
vizinhancgas, sdo os indicadores aqui propostos. Observa-se que o indicador proveniente do
semivariograma tedrico apresenta um comportamento mais continuo e adequado a aplicagéo,
enquanto o semivariograma experimental apresenta variagdes abruptas entre os resultados
obtidos. Tais indicadores sdo associados a um teste de hipotese, fazendo-se uma comparagédo
com dados espacialmente aleatorios. A validacdo do indicador proposto é realizada apos a
compara¢do com indicadores comumente utilizados na literatura, como o | de Moran.
Observou-se que valores altos de | de Moran estdo associados as vizinhangas onde a hipotese
de aleatoriedade espacial aqui proposta foi refutada.
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O indice c de Geary (1954) assemelha-se ao calculo realizado no presente trabalho, porém nao
considera possiveis anisotropias entre diferentes dire¢des, realizando um calculo
omnidirecional. Da mesma forma que a estatistica G(d) de Getis e Ord (1992), o indicador
desenvolvido representa um indice de concentracdo espacial, pois identifica apenas
autocorrelacdo espacial positiva.

Além disso, € importante destacar que o método desenvolvido € aplicavel a dados binarios e
continuos entre zero e um. Para uma aplicagdo mais ampla ainda sdo necessarios testes com
variaveis quantitativas padronizadas.
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