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A movimentacdo de cargas em areas urbanas é parte essencial do funcionamento das
cidades, porém a falta de conhecimento sobre os fluxos de carga por parte das autoridades
locais dificulta a realizagdo do planejamento de transportes, sendo, portanto, relevante o
desenvolvimento de estudos que auxiliem nesta compreensdo. Um melhor entendimento
dos fatores que influenciam a geracdo de demanda de carga, e sua conexao com uso do
solo, pode ajudar a fornecer as previsbes de demanda mais precisas e melhor
quantificacdo dos impactos da atividade de trafego de mercadorias. Desta forma, o
objetivo da dissertacdo é analisar, por meio de variaveis socioecondémicas, a geracdo de
viagens de cargas em areas urbanas. Foi realizada uma revisao sistematica com objetivo
de identificar na literatura varidveis explicativas frequentemente utilizadas em modelos
de geracdo de viagens de carga, e analisar quais dessas poderiam ser usadas para auxiliar
na compreensdo do fluxo de cargas. Em seguida, foi elaborado um procedimento e
aplicado a Regido Metropolitana do Rio de Janeiro utilizando o método de regressao
linear para verificar a existéncia de uma relacdo entre variaveis socioeconémicas e 0s
fluxos de carga B2B (business to business), B2H (business to household) e Total, obtidos
no Plano Diretor de Transportes Urbano. Os resultados foram avaliados estatisticamente
e viu-se que o Fluxo B2B possui relacdo com emprego e com alguma variavel indicativa
de renda nos bairros; o Fluxo B2H se mostrou influenciado pela populagéo residente, com
este fluxo; e o Fluxo Total apresentou relagdo com o nimero de domicilios, empregos e

grupos de classes de renda domiciliar.
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The movement of freight within urban areas is an essential to the functioning of cities,
however, local authorities lack of knowledge on freight flows complicates the cities
transport planning. On that note, it is important to develop studies that can assist in this
gap of knowledge, since a better understanding of the factors that influence freight
demand and its connection with land use, can help to provide the most accurate demand
forecasts and better quantification of the impacts of freight traffic activity. Thus, the
purpose of this work is to develop a procedure to analyze, using socioeconomic variables,
freight trip generation in urban areas. Initially, a systematic review was conducted in order
to identify explanatory variables often used in freight trip generation models, and analyze
which of these could be used to assist in understanding freight flows in urban areas. Then,
a procedure was developed and applied to the Greater Rio de Janeiro, through the use of
linear regression method, in order to verify the existence of a relationship between
socioeconomic variables and freight flows: B2B (business to business), B2H (business to
household) and Total, obtained from Master Plan for Urban Transport. The results were
statistically evaluated and it possible to conclude that the B2B flow is related to
employment and an income related variables, either in terms of household income or
average income of the population living in the studied area. B2H flow showed a strong
relationship with population and also number households, employment and size of the
studied area. Finally, the Total flow proved to be related to the number of households,

employment, and ranks of household income.
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1 INTRODUCAO

As éareas urbanas sdo compreendidas como grandes mercados de produgdo e consumo,
sendo a movimentacdo de carga parte integrante deste mercado. O transporte de carga é
essencial para as cidades, pois as abastece de suprimentos necessarios a qualidade de vida
dos seus habitantes (DABLANC, 2007; MACHARIS E MELO, 2011; OLIVEIRA E
OLIVEIRA, 2016).

O transporte urbano de carga (TUC) disponibiliza mercadorias aos setores econémicos,
servindo a industria e as atividades de comércio, e as coleta, ap6s seu uso, sob a forma de
residuos. Sua operacao impacta diretamente a economia de uma regido, tanto em termos
de geracdo de renda, como de criacdo e manutencédo de empregos (ALLEN et al., 2000;
GONZALEZ-FELIU, SEMET E ROUTHIER, 2014; OECD, 2003).

O TUC é uma atividade complexa e heterogénea, resultante de decisGes logisticas que
buscam movimentar mercadorias de forma eficiente dentro de um sistema de producéo e
distribuicdo. Sua eficiéncia e eficacia sdo condi¢Bes necessarias para a competitividade
econbmica, contudo, por mais que a diminuicdo de custos e de tempos de viagem
melhorem o desenvolvimento econémico e social de uma regido, a atividade ainda exerce
um impacto significativo sobre o sistema viario urbano (HOLGUIN-VERAS et al., 2012;
LAWSON et al., 2012; MACHARIS E MELO, 2011).

O crescimento econdmico geralmente é acompanhado por um aumento desproporcional
do trafego de mercadorias e, consequentemente, de veiculos de carga em areas urbanas e
metropolitanas. Assim sendo, ha uma tendéncia em aumentar congestionamentos,
poluicdo do ar, ruido e riscos de acidentes, além de aumentar os custos logisticos, que
afetam diretamente os pre¢os dos produtos (IDING, MEESTER E TAVASSZY, 2002;
MACHARIS E MELO, 2011).

Verifica-se, atualmente, que as autoridades locais ndo detém conhecimento sobre a
dindmica do fluxo de cargas em seu territorio e, desta forma, ndo sdo capazes de
estabelecer medidas que minimizem o impacto do transporte de carga no ambiente urbano
(BINSBERGEN E VISSER, 2001; DABLANC, 2007; MARRA, 1999). Além disso,

constata-se que as autoridades possuem pouco interesse em preencher essa lacuna,



constantemente focando no transporte de passageiros e desconsiderando a atividade de
carga (MACHARIS E MELO, 2011; WOUDSMA, 2001).

Diante disso, destaca-se a necessidade da realizacdo de pesquisas que auxiliem no
entendimento dos fluxos de carga, de forma a dar suporte ao setor de planejamento de
transportes, possibilitando adogdo de politicas mais adequadas para minimizar o impacto

causado pelo TUC.

Modelos de projecdo de demanda podem auxiliar nesta questéo, pois utilizam ferramentas
matematicas para verificar a relacdo entre o transporte e as caracteristicas de uma regiao.
Mais especificamente, tem-se 0s modelos de geracdo de viagens, que visam estimar o
namero total de viagens produzidas (originadas na zona de trafego em estudo) e viagens
atraidas (aquelas cujo destino é a zona de trafego) em uma regido, com base em variaveis
que refletem caracteristicas da mesma, atentando a dinamica do espaco urbano e
observando, sobretudo, as atividades desenvolvidas na regido e os principais eixos de
deslocamentos (GASPARINI, 2008; LAWSON et al., 2012).

1.1 PROBLEMA DE PESQUISA E MOTIVACAO

A geracdo de viagens € um fator crucial no processo de planejamento urbano, pois esta
relacionada com a previsdo da quantidade de carga movimentada (traduzidas em volume
ou valor de carga) ou de veiculos de carga em circulagdo, sendo um importante dado de

entrada para muitas analises e processos de tomada de decisdo (DAISA et al., 2013).

Sendo assim, a motivacao para realizacdo desta dissertacdo ¢ a fazer uso da modelagem
de geracdo de viagens para auxiliar no entendimento dos fluxos de carga em area urbana,
buscando uma resposta ao seguinte problema de pesquisa: O que influencia a geracao de

viagens de carga em areas urbanas?

Ao realizar este estudo, espera-se contribuir com a reducdo no gap de conhecimento em
geracdo de viagens de carga em é&reas urbanas existente, possibilitando um melhor
entendimento dos fatores que afetam a demanda por transporte de carga, e gerando
informacdes importantes para auxiliar as tomadas de decisdes por parte de planejadores
de transportes.



Para isso, pretende-se elaborar um procedimento capaz de analisar os fluxos de carga em
uma area urbana, verificando a existéncia, ou ndao, de uma relagdo entre os fluxos e
caracteristicas regionais, visando responder se ha de fato algum fator que explique a

geracdo de viagens de carga.

1.2 PREMISSAS E HIPOTESES

Considerando que o foco desta dissertacdo € estudar a geracéo de viagens de carga, adota-
se a premissa de que o Método Sequencial de Quatro Etapas pode ser aplicado ao
transporte urbano de carga. Esta premissa se justifica pelo fato de a modelagem trabalhar
com todos os produtos que geram movimentos em uma regido o que impossibilita a

analise por gerenciamento da cadeia de suprimento de cada produto.

Além disso, para elaborar o procedimento de anélise, adota-se, também, a premissa de
que existem dados de fluxo de carga da area em estudo, e que estes estdo disponiveis ao

publico.

Esta dissertacdo tem como hip6tese principal que o transporte de carga em area urbana
estd relacionado com as caracteristicas socioeconémicas da mesma. Como hipotese
secundaria, tem-se que 0 método estatistico de regressao pode ser aplicado no estudo da

geracdo de viagens.
1.3 OBJETIVOS

O objetivo principal desta dissertacao é analisar a geracdo de viagens de cargas em areas
urbanas por meio de variaveis socioeconémicas, com intuito de apoiar o planejamento de

transportes, gerando informacdes para auxiliar as tomadas de decisdes.

Os objetivos especificos sdo:

e Identificar, na literatura, possiveis varidveis que expliquem a geragdo de viagens
de carga em areas urbanas;

e Relacionar as ferramentas matematicas com potencial de explicar e analisar a
geracdo de viagens;

e Elaborar um procedimento para analisar a geracdo de viagens de cargas em areas

urbanas



e Analisar se a geracdo de viagens de carga na RMRJ pode ser explicada por

caracteristicas socioecondmicas da regiao.
1.4 ESTRUTURA

A partir deste capitulo introdutorio, esta dissertacdo se divide em 7 capitulos, a comecar
pelo Capitulo 2, que expde o procedimento metodoldgico empregado nesta dissertacao.
Em seguida, o Capitulo 3 realiza uma revisdo bibliografica narrativa acerca de conceitos
de movimentacdo de cargas em &reas urbanas, e uma revisdo sistematica cujo objetivo é
identificar as varidveis que tém sido utilizadas em estudos de geragéo de viagens presentes

na literatura nacional e internacional.

O Capitulo 4 realiza uma breve revisdo de conceitos sobre Analise de Regressao e sobre

métodos de avaliacdo de resultados obtidos em regressdes lineares.

Ja o Capitulo 5 descreve o procedimento proposto para analisar a geracao de viagem de
carga em areas urbanas. O Capitulo 6 dedica-se a aplicar o procedimento para o caso da
Regido Metropolitana do Rio de Janeiro (RMRJ), cujos resultados sdo expostos e

analisados no mesmo.

Por fim, o Capitulo 7 promove as conclusdes do estudo e realiza sugestdes para estudos

futuros.



2 PROCEDIMENTO METODOLOGICO

Para a realizacdo desta dissertacdo, se fez necessario, primeiramente, entender
conceitualmente a movimentagdo de cargas em areas urbanas e a geragdo de viagens de
carga. Para suprir essa necessidade, conduziu-se uma revisao bibliogréafica narrativa,
exposta no Capitulo 3, que estabeleceu os conceitos necessarios para o desenvolvimento

do estudo.

Em sequéncia, com o intuito de atingir os objetivos especificos deste trabalho, foi
realizada uma revisao bibliografica sistematica para identificar os métodos matematicos
e variaveis empregados em modelos de geracdo de viagens presentes na literatura

nacional e internacional.

A revisao sistematica consiste em um meio de identificar, avaliar e interpretar um grande
numero de pesquisas disponiveis relevantes para uma determinada questdo de pesquisa
(KITCHENHAM E CHARTERS, 2007). Ela se destaca por ser realizada de maneira
estruturada, seguindo uma sequéncia de etapas que permitem retirar informacoes

necessarias a pesquisa, em grandes quantidades.

O procedimento seguido para a realizacdo da revisdo sistematica, ilustrado na Figura 2-1,
é composto de quatro eixos atividades que se inicia na Atividade 0, que constitui uma
fase preliminar de estruturacao da revisdo, onde se caracteriza o problema de pesquisa, se

formulam as hipdteses, adotam-se premissas e estabelecem-se 0s objetivos do trabalho.

A Atividade 1 representa o planejamento da reviséo, sendo o momento em que de fato se
da inicio a revisdo sistematica. A primeira etapa desta atividade, Etapa 1.1, consiste na
identificacdo da necessidade de revisdo, em que se atenta aos objetivos do trabalho para

determinar as razBes pelas quais deve ser feita a revisao sistematica.

Em seguida, na Etapa 1.2, elabora-se a proposta da reviséo, estabelecendo os objetivos da
revisao e especificando o que de fato serd procurado nos trabalhos consultados. Por fim,
na Etapa 1.3, desenvolve-se o protocolo da revisdo, estipulando critérios de identificacao
de trabalhos, detalhando a forma como os trabalhos serdo coletados, qual a base de dados
a ser consultada, palavras-chaves utilizadas na busca e o local de busca no texto, e tipos

de trabalhos procurados. Além disso, sdo estabelecidos critérios de selecdo, inclusao e



exclusao dos trabalhos, de modo a filtrar o contetido encontrado e atender a necessidade

da revisdo.
Atividade 0: Atividade 1: ) Atividade 2: Atividade 3:
Estruturacio Planejamento Realizacao Finalizac¢io
— Etasa 11} [ Etapa21 | | Etasa 31—
Caracterizar o Identificar a Aplicar o protocolo Aproveitamento dos
problema de pesquisa necessidade da revisao P P resultados
—| Etasa 1.2 I I EtaE‘a 2.2 I—
. Elaborar a proposta da Extrair dados e
Formular as hipoteses revisao informagdes
—| Etaﬁ‘a 1.3 I I Etasa 2.3 I—
i Desenvolver o - Sintetizar os dados
Adotar premissas protocolo da revisdo

Estabelecer os
objetivos

Atende &
necessid.
da revisdo?

Figura 2-1 Procedimento de revisdo sistematica.
Fonte: Adaptado de Kitchenham e Charters (2007).

Na Atividade 2 tem-se a realizacdo de fato da revisdo, em que se pGe em pratica o
protocolo, na Etapa 2.1, de modo a criar um conjunto de trabalhos potencialmente
importantes para o estudo, atentando aos critérios de identificagdo, selecdo e inclusdo
estabelecidos no protocolo.

Os trabalhos incluidos séo consultados e extraem-se dados e informag6es necessarios para
cumprir a proposta da revisdo, que posteriormente serdo sintetizados como forma de

simplificar a analise dos resultados.

Em seguida, deve ser feita uma avaliacdo dos resultados com o objetivo de verificar se as
necessidades da revisdo foram atingidas e se os dados extraidos séo suficientes para captar

0 estado da arte do tema estudado.

Caso ndo seja possivel verificar o atendimento as necessidades da revisao, deve-se
retornar a Etapa 1.3 e revisar os critérios do protocolo, realizando ac¢Ges que direcionem
melhor a revisdo, como por exemplo: estipular novas palavras-chave, escolher base de

dados diferentes, alterar os critérios de incluséo e exclusio etc.



Caso contréario, da-se continuidade ao procedimento, dando inicio a Atividade 3, que
representa 0 aproveitamento dos resultados da revisdo, seja como parte integrante da

dissertacdo, tese, artigo etc.

Para o0 caso desta dissertacdo, a revisdo permitiu atingir os objetivos especificos do
trabalho, servindo para identificar as variaveis e os métodos que poderiam ser aplicados

no procedimento proposto (exposto no Capitulo 5).

Ademais, em funcdo desta dissertacdo adotar a hipdtese de que o método estatistico de
regressdo pode ser aplicado ao estudo da geracdo de viagens, foi considerado essencial a
realizacdo de uma revisdo conceitual método e dos seus critérios de avaliacdo, que

compds o Capitulo 4 e permitiu garantir a validade da aplicacdo do procedimento.



3 GERACAO DE VIAGEM DE CARGA EM AREA URBANA

Este capitulo tem por objetivo conceituar a movimentacdo de cargas em areas urbanas,

caracterizando a sua importancia no cenario econdmico das cidades.

Procura-se conceituar a geracdo de viagens e, por meio de uma revisao bibliografica
sistematica, identificar na literatura as variaveis utilizadas para explicar a geracdo de

viagens de carga.

3.1 MOVIMENTACAO DE CARGAS EM AREAS URBANAS

A movimentacdo de cargas urbanas, para OECD (2003), envolve a entrega de bens de
consumo em areas urbanas e o fluxo reverso de bens usados, sob a forma de residuos,

desempenhando as atividades tanto de distribuicdo como de coleta.

Russo e Comi (2010) reforcam esta teoria ao definir que o transporte de mercadorias em
areas urbanas e metropolitanas diz respeito a coleta e entrega de servicos de varejo,
encomendas e de correio, transporte de residuos, transporte de equipamentos para a

industria de construcdo e uma ampla gama de outros tipos de transporte”.

Para Holguin-Veras et al. (2012), atividade de transporte de mercadorias representa a
atividade econbémica em movimento, visto que na maioria dos casos, as transacdes
monetarias sdo acompanhados por um fluxo de mercadorias no sentido oposto. Para
facilitar o entendimento, os autores utilizam o conceito de uma ligacdo Producéo-
Consumo (PC), que representa a transagdo que conecta a producgéo de carga com 0 Seu
consumo subsequente, podendo estar sob a forma de consumidor final ou intermediério,

que utiliza a carga como suprimento para uma nova ligacédo PC.

Em esséncia, uma cadeia de suprimentos tipica é composta de muitas ligacGes PC, onde
um agente econdmico produz carga que outros agentes processam, armazenam e

entregam aos consumidores finais ou intermediarios (HOLGUIN-VERAS et al., 2012).

O transporte urbano de carga, contribuindo significativamente para o processo de
distribuicdo de bens aos consumidores finais, desempenha um papel essencial na

manutencdo das func¢des urbanas relacionadas com o comércio e a vida social em termos



de poder econdmico, qualidade de vida, acessibilidade e atratividade de uma cidade.
(CROCCO et al., 2010).

A operacdo do transporte urbano de carga lida com diversos grupos ou individuos que,

por meio de suas decisdes, influenciam, direta ou indiretamente, nas caracteristicas do
sistema. S&o eles (FACCHINI, 2006; OECD, 2003; WOUDSMA, 2001):

Iniciativa privada (produtores, fornecedores e transportadores): Produtores e
fornecedores possuem a funcdo de suprir o mercado, ou seja, abastecer 0s
estabelecimentos comerciais com mercadorias. Para isso, normalmente utilizam
empresas transportadoras, que tem como funcgéo o transporte de bens dos fornecedores
até o ponto de consumo (FACCHINI, 2006).

Estdo sobre uma Otica da efetividade econémica, com objetivo de reduzir os custos da
operacdo e aumentar o nivel de servico. Para atingir seus objetivos necessitam de
acessibilidade, infraestrutura viaria adequada para as operacdes de transporte, mercado
atrativo e rentabilidade (GONZALEZ-FELIU, SEMET E ROUTHIER, 2014; OECD,
2003)

Poder publico (planejadores de transporte e autoridades locais): Sao responsaveis
pela divisdo dos espacos urbanos, pelas regulamentacées e pela fiscaliza¢do de todas
as atividades da regido. Tais atividades englobam o transporte de carga e o transporte
coletivo e privado de passageiros (FACCHINI, 2006).

O objetivo deste setor € garantir a qualidade de vida dos habitantes, a fluidez do trafego
e a sua seguranca, minimizando o nivel de insatisfacdo dos habitantes sobretudo
quanto a sua mobilidade, dando maior foco a busca por solugdes para o transporte de
passageiros (FACCHINI, 2006; GONZALEZ-FELIU, SEMET E ROUTHIER, 2014;
MCKINNON et al., 2010).

Receptores (varejistas e atacadistas): S&o os estabelecimentos comerciais que
disponibilizam os bens aos consumidores, sendo diretamente dependentes dos
produtores, fornecedores e transportadores. Para eles, € essencial o facil acesso ao
ambiente de compras, a atratividade e a seguranca da regido (FACCHINI, 2006).
Habitantes (consumidores e moradores): Os consumidores sdo 0s responsaveis pela
demanda por bens e servigos. Eles necessitam de boa acessibilidade aos locais de

compra e estacionamento nesses locais. Ja 0os moradores ddo mais importancia a



reducdo das perturbagbes no trafego da regido e dos efeitos negativos da poluicéo
ambiental e sonora (FACCHINI, 2006).

A movimentacdo urbana de cargas € realizada quase completamente pelo modo
rodoviario, com viagens curtas, com mdltiplas paradas, que normalmente comegam ou
terminam no armazém. Na maioria dos casos, sdo utilizados caminhdes pequenos em
viagens destinadas a estabelecimentos orientados ao consumidor (por exemplo, varejo,
alimentos) que tipicamente tém maiores restricbes para o espaco de armazenamento.
Como consequéncia do trafego intenso de caminhdes pequenos, a atividade de transporte
de carga impacta diretamente no congestionamento do sistema viario (OGDEN, 1992;
HOLGUIN-VERAS et al., 2012).

De acordo com Giuliano (2013), os problemas atuais do transporte de carga sao
consequéncia direta do aumento da quantidade de fluxos de mercadorias nas cidades. Esse
aumento, por sua vez, € resultado de uma variedade de fatores, o primeiro dos quais é o
crescimento da populacdo e do niumero de empregos. O segundo fator € a globalizacéo,
que aumentou o fluxo de mercadorias devido a dispersdo da producdo por varios locais
ao redor do mundo. O terceiro fator associa a demanda por maior variedade de produtos
com a reducédo do tamanho dos estoques nas lojas, resultando em entregas cada vez mais
frequentes. Em quarto lugar, em funcéo dos altos custos de terrenos dentro das cidades,
as facilidades logisticas, como centros de armazenagem e distribuicdo, tém sido movidas
para a periferia das cidades, aumentando os fluxos diarios de entrada de carga nas areas
urbanas. Finalmente, o avanco do e-commerce (compras feitas pela internet) tem
contribuido com o aumento dos fluxos de mercadorias dentro das cidades, por meio da

movimentacao de carga diretamente para os domicilios dos consumidores.

Considerando que a capacidade viaria das cidades é limitada, assim como o nimero de
vagas de estacionamento e areas de carga e descarga, a operacao do transporte de carga
acentua congestionamentos e atrapalhar a circulacéo de veiculos. Além disso, competem
pelo espaco urbano com os fluxos de passageiros e, a medida que os problemas se
agravam, os gestores das cidades acentuam sua visao de que a atividade é algo negativo,
que deve ser banido, ou entdo, severamente regulado. Isso se traduz na adogdo de
regulamentacdes restritivas sobre o transporte de carga, sendo janelas de horarios e
proibicdes de circulacdo, as mais praticadas (DABLANC, 2007; GIULIANO, 2013;
GONZALEZ-FELIU, SEMET E ROUTHIER, 2014; OECD, 2003)
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As cidades precisam de cargas, mas tendem a ignorar este tipo particular de transporte
urbano. O transporte de mercadorias, apesar de fornecer milhares de empregos e servicos
necessarios para a economia urbana, tem sido negligenciado em pesquisas e modelos de
transportes e no planejamento urbano das cidades (MACHARIS E MELO, 2011).

Nesse contexto, 0 que se observa € que as cidades ainda ndo encontraram uma solucgao
adequada para minimizar o impacto do transporte de carga no espaco urbano, pois ainda
ndo sabem como as cargas se movimentam em seu territorio e, por consequéncia, nao
conseguem visualizar como deve ocorrer a atividade do TUC, muito menos como as
dificuldades devem ser tratadas (BINSBERGEN E VISSER, 2001; DABLANC, 2007)

3.2 GERACAO DE VIAGEM DE CARGA

Para poder implementar politicas publicas eficientes, as autoridades locais precisam,
primeiramente, compreender o fluxo de cargas no espaco urbano, e modelos de
planejamento de transportes constituem ferramentas Gteis no auxilio ao entendimento do

comportamento desses fluxos.

A area de planejamento de transportes visa adequar a oferta de transporte com a demanda
existente ou futura de uma regido, realizando um equacionamento adequado dos sistemas
de transportes. Para isso, é necessario realizar uma estimativa da demanda, sem a qual
ndo é possivel definir a medida mais apropriada a ser implantada (CAMPOS, 2013;
LOPES, 2005)

A estimativa da demanda pode ser feita por meio de modelos de projecdo com base em
métodos matematicos, que procuram identificar o comportamento desta e desenvolver,
avaliar e testar planos alternativos mais realisticos, bem como facilitar o entendimento de
fatores que influenciam o desenvolvimento do uso do solo, podendo, assim, definir
alternativas que melhor se adaptem a realidade da regido em estudo (GONCALVES,
1992; MARRA, 1999; NUZZOLO, CRISALLI E COMI, 2011).

Na analise de demanda de viagens, a area de estudos é frequentemente segmentada em
diversas zonas de trafego e cada uma delas representa unidades espaciais nas quais 0s
dados sdo agregados (LOPES, 2005), sendo base para aplicacdo dos modelos de previsdo

de demanda.
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Dentre 0s modelos existentes, 0 mais empregado no planejamento de transportes é o
Método de Sequencial de Quatro Etapas (ou Modelo de Quatro Etapas), que se baseia nas
relaces do transporte com as caracteristicas socioeconémicas da regido, desenvolvendo
uma sequéncia de analise que representa um processo de tomada de decisao condicional.
As etapas do método, e seus respectivos resultados, sdo apresentados no Quadro 3-1
(CAMPOS, 2013; GONCALVES, 1992; MAGALHAES, 2008; MARRA, 1999;
NUZZOLO, CRISALLI E COMI, 2011)

Quadro 3-1: Etapas do Método Sequencial e seus respectivos resultados.

Etapas Resultados

Geracdo de viagens Total de producdes e atracdes nas zonas em um horizonte de tempo

Distribuicdo de viagens | NUmero de viagens entre as zonas em um horizonte de tempo

Divisdo modal Fluxos entre as zonas por modo de transporte, em um horizonte de
tempo

Alocagéo de viagens Fluxos entre as zonas, por modo de transporte, em um horizonte de
tempo, utilizando determinadas rotas disponiveis na rede de
transportes.

Fonte: Adaptado de Magalhaes (2008)

A primeira etapa, Geracdo de Viagens, foco deste estudo, objetiva estimar o nimero total
de viagens produzidas (originadas na zona de trafego) e viagens atraidas (aquelas cujo
destino € a zona de trafego), sem necessariamente se importar com as conexdes entre
origens e destinos. Desta forma, a geracdo de viagens é traduzida como a soma entre a

producdo e atracdo de viagens em uma mesma zona (CAMPOS, 2013; LOPES, 2005).

Nessa etapa sdo empregados métodos matematicos que relacionam um indicador de
viagens geradas (variavel dependente) e os varios fatores que influenciam estas viagens
(variaveis independentes ou explicativas) fornecendo, desta forma, as estimativas

relevantes a area de planejamento de transportes (CAMPQOS, 2013).

No transporte rodoviario de carga, as viagens geradas podem ser estimadas em termos de
namero de viagens, veiculos ou entregas, ou entdo quantidade de carga transportada
(toneladas ou valor da carga), em que se admite que a demanda por cargas depende da
demanda por mercadorias, sendo as viagens dos veiculos meramente um suprimento desta
demanda. A escolha pelo tipo de modelo a ser adotado depende ndo sé dos objetivos do
planejador, mas também da disponibilidade e consisténcia de dados (MARRA, 1999;
KULPA, 2014).
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De acordo com Kulpa (2014), a maioria de estudos de geracdo de viagens utiliza os
métodos de taxas de viagens e regressdao multipla, tanto para modelos com base em
veiculos como quantidade de carga. Em relacéo as variaveis explicativas, o autor coloca
que as principais a serem usadas sdo: numero de habitantes, nimero de funcionarios e

namero de veiculos em uma zona de trafego.

Com intuito de verificar quais variaveis e modelos matematicos tém sido mais utilizados
na literatura nacional e internacional, foi realizada uma revisédo bibliografica sistematica,

cuja metodologia e resultados sdo apresentados na proxima secao.

3.2.1 Revisdo sistematica de métodos e variaveis

A revisdo sistematica foi realizada seguindo o procedimento ilustrado na Figura 2-1. A
etapas da aplicacdo do procedimento sdo descritas nesta se¢do, com inicio na Atividade

0 de estruturacdo da pesquisa.

Atividade 0 — Estruturacdo

O Quadro 3-2 detalha as etapas de estruturagéo do trabalho, que compde a Atividade 0,

resumindo o problema de pesquisa, hipoteses, premissas e objetivos deste trabalho.

Quadro 3-2: Etapas da Atividade 0 do procedimento de revisdo sistematica.
Etapa 0.1 | Caracterizar o problema de pesquisa:
O que pode influenciar a geragdo de viagens de carga em areas urbanas?
Etapa 0.2 | Formular as hipdteses:
Variaveis socioecondmicas podem ser usadas para explicar a geracdo de
viagem de carga em area urbana.
O método de regressdo pode ser aplicado em modelos de geragdo de viagem.
Etapa 0.3 | Adotar premissas:
O Método sequencial pode ser utilizado em estudos em areas urbanas.
Etapa 0.4 | Estabelecer objetivos:
Encontrar trabalhos que estudem modelos de geragdo de viagens;
Coletar informagdes sobre as varidveis utilizadas;
Relacionar as ferramentas matematicas empregadas.

Atividade 1 — Planejamento

» Etapa 1.1: Identificagdo da necessidade de reviséo
Considerando os objetivos deste trabalho, esta revisao se faz necessaria para encontrar
quais métodos e variaveis tem sido utilizados em modelos de geragdo de viagens de carga,

auxiliando a escolha desses para aplicacdo no procedimento elaborado.
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» Etapa 1.2: Elaborar a proposta de revisao
O objetivo desta revisao sistemética vai de encontro aos objetivos da dissertacdo, sendo
este: encontrar trabalhos nacionais e internacionais que fornecam informacdes acerca de
métodos matematicos, variaveis dependentes e independentes que sdo utilizados em
modelos de geracdo de viagem de carga. Pretende-se, também, validar, ainda que
preliminarmente, a hipdtese de que variaveis socioecondmicas podem ser empregadas na
analise de geracdo de viagem de carga e de que o método de regressdo pode ser aplicado

nesta.

» Etapa 1.3: Desenvolver o protocolo da reviséao
A realizacdo desta revisdo se baseou em critérios de identificacdo, selecdo, inclusao e

exclusdo, como exposto no Quadro 3-3.

Quadro 3-3: Critérios para a revisdo bibliografica sistematica.
1.ldentificacdo | Banco de Dados:
Science Direct, Google Académico, Research Gate, Instituicdes
internacionais e anais de congressos
Palavras-chave:
Geracdo de viagens de carga, Modelos de geracdo de viagem, Freight
generation, Freight trip generation, Freight trip generation model, Truck
trip generation model, trip generation models entre outros
Tipos de trabalho:
Periddicos cientificos, relatorios técnicos, livros, teses, dissertacdes
Local de busca no texto:
Titulo, resumo ou palavras chaves

2.Selecao Abordagem temética:

Modelos de geracdo de viagens; Transporte de carga
3.Incluséo Trabalhos com modelagem matematica e apresentacdo de varidveis
4.Excluséo Trabalhos sem modelos matematicos e trabalhos de revisdo bibliografica

Para identificacdo dos trabalhos, foram consultadas as bases de dados: Science Direct,
Google Académico, Periodico CAPES, Research Gate e sites de instituicbes
internacionais (TRB - Transportation Research Board, ITE — Institute of Transportation

Engineers, entre outros). Foram utilizados os seguintes critérios:

o Palavras-chave: geracdo de viagens de carga, modelos de geracdo de viagem,
freight generation, freight trip generation, freight trip generation model, truck
trip generation model, trip generation models, urban freight trip generation,
urban freight model, entre outros.

o Local de busca no texto: Titulo, resumo ou palavras chaves;
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o Tipos de trabalho: Periddicos cientificos, relatorios técnicos, livros, teses,
dissertagdes.

b

Também se utilizou os operadores booleanos “ou” e “e”, possibilitando assim, a
combinacéo dos critérios de identificacdo dos trabalhos. Nao foram adotados critérios de
delimitacdo geografica ou temporal para assim ndo restringir por demais o escopo da

revisao.

Para selecdo dos trabalhos, foram considerados critérios relacionados somente a
abordagem temaética, em que os selecionados tratavam especificamente de modelos de
geracgdo de viagem e consideravam o transporte rodoviario de carga.

Por fim, eram incluidos na tabela de revisdo aqueles que apresentavam modelos
matematicos e especificavam as variaveis utilizadas, e eram excluidos trabalhos que ndo

apresentavam os modelos, ou trabalhos de revisdo bibliografica.

Atividade 2 — Aplicacao

» Etapa 2.1: Aplicar o protocolo de reviséo
Como resultado deste método, obtiveram-se 119 trabalhos identificados, 89 selecionados

e 48 incluidos, sob os quais foram extraidos os dados para a revisao.

» Etapa 2.2: Extrair dados e informagdes
Dos 48 trabalhos incluidos na revisao, foram extraidas informacdes referentes as variaveis
dependentes e independentes, métodos matematicos, corte geografico do estudo, e nivel
de andlise (se era feita em funcdo de -caracteristicas regionais ou de
estabelecimentos/setores de atividade). Os resultados da revisdo se encontram no Quadro
3-4.
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Quadro 3-4: Resultado da Etapa 2.2 da Revisdo Sistematica.

Referéncia

Var. dependentes

Var. independentes

Métodos matematicos

Corte geografico

Nivel de analise

Al-Battaineh e Kaysi

Total de atracdes
zonais e producdes

Emprego por setor da indUstria;

(2005) de cada populacdo; Demanda final do tipo de Input-Output Metropolitano/Regional Regional
mercadoria em mercadoria
valor
Total de atracdes
. . | zonais e producGes . . . .
Al-Battaineh e Kaysi de rr:Jada ¢ Emprego industrial; populacéo; Inbut-Outout Regional Regional
(2007) . Demanda final do tipo de mercadoria P P Estadual g
mercadoria em
valor
Numero de Namero de containers importados e Regressdo Linear
- . . PGV -
AR (@ veiculos exportados Redes Neurais
Numero de Regressdo Linear
. ntr manai Ndmer mpr ;ar N . .
Alho e Silva (2014) entregas (s)f anais estl;b;eiidrﬁeentop ée?:;gz ;ee?)sdi?o Regressdo logaritmica Urbano Estabelecimento
estabeli cimento ' P modelos lineares generalizados
Ndmero de NUmero de empregos por setor;
Allen (2002) viagens de NGMEro depregi dér?cias ' Regressdo Linear Metropolitano/Regional Regional
caminhodes '

Barone, Crocco e
Mongelli (2014)

Volume de carga

Superficie dedicada a venda de frutas e
legumes; distancia entre varejo e
fornecedor; intervalo de tempo entre as
encomendas e as entregas; numero de
veiculos utilizados para a entrega; fator
de carga do veiculo utilizado para a
entrega; ndmero de fornecedores;
ntmero de entregas em uma semana;

Regressdo Linear

Urbano

Estabelecimento

Bastida e Holguin-
Veras (2009)

NUmero de
entregas

Numero de motoristas de caminh&o;
namero de vendas por ano; nimero de
empregados; tipo de mercadoria;
Numero de veiculos na frota; segmento

Regresséo Linear
Taxa de viagens
Andlise de classificacdo
maltipla

Metropolitano/Regional

Regional
Estabelecimento
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Referéncia

Var. dependentes

Var. independentes

Métodos matematicos

Corte geografico

Nivel de analise

da inddstria; nimero de caminhdes na
frota; cédigo SIC; linha de negdcios;
Tipo de mercadoria recebida

Beagan, Fischer e

Populagdo; emprego; tipos de emprego

Regressdo Linear

Volume de carga | e variaveis dummy representando meios Metropolitano/Regional Regional
Kuppam (2007) g . y P . Input-Output P g g
de movimentagdo de carga especial
Populagédo; Emprego por setor;
Emprego total; Tamanho da
Brogan, Brich e cidade/regido; Renda per capita; L .
Volume de carga . . Regr linear E I R |
Demetsky (2002) g Densidade populacional; Demanda egressao finea stadua egiona
elétrica di&ria Capacidade elétrica
(kW); Toneladas de carvdo/kW
Cambridge Viagens de < . Taxa de viagem .
. A Emprego; Area construida R Urbano Regional
Systematics (1996) caminhdes Preg Regresséo Linear g
Area construida de cada
Campos e Melo Nudmero de estabelecimento; Frota operacional da . .
P . N p, . Regresséo Linear Urbano Estabelecimento
(2004) viagens empresa; Nimero médio de
estabelecimentos visitados
Cantillo, Jaller e Volume de caraa Populacio; PIB; Area cultivada; Regressdo Linear Nacional Regional
Holguin-Veras (2014) g Quantidade de animais Taxa de geracdo g
Numero de TEU; PIB; Percentagem de variagdo Regressdo logaritmica; Redes
Chu (2011) . gem ce variag g dart PGV -
viagens dos precos do petréleo neurais
Populacéo residente; Nimero de - .
Crocco et al. (2010) | Volume de carga putac o Regresséo linear Urbano Regional
domicilios
Numero diario de Area; Nimero de funcionarios; - .
Regressdo linear Urbano Estabelecimento

Ebias (2014)

viagens Numero de dias de funcionamento
. . Emprego; Uso do Solo; Dados do
Fischer, Ang-Olson e Viagens de P g . . . .
L estabelecimento comercial; Fluxos de Input-Output Metropolitano/Regional Regional
La (2000) caminhdes .

mercadorias; Area do Terreno

Volume de Vagas de estacionamentos; volume

Gasparini (2008) veiculos na g o . L Regresséo Linear PGV Estabelecimento

semana médio de clientes; nimero de
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Referéncia

Var. dependentes

Var. independentes

Métodos matematicos

Corte geografico

Nivel de analise

funcionarios; area construida; volume
médio de clientes

Giuliano et al. (2010)

Atracdes e
producdes de
mercadorias (em

Importacdo e exportacdo nacional;
Importagdo e exportagdo doméstica;
Oferta total da mercadoria; Importagéo
total; Emprego; Valor da mercadoria;
Consumo familiar da mercadoria;

Input-Output
Regresséo

Regional

Regional

valor . x .
alor) Demanda final ndo associadas com
familias
Nudmero de
Holguin-Veras et al. veiculos , . Regresséo linear . . .
. Emprego; nimero de estabelecimentos . Metropolitano/Regional Estabelecimento
(2011) NUmero de Taxa de viagens
entregas
, Regressdo Linear
. Numero de . .
Holguin-Veras et al. . Fluxos de mercadorias; Emprego; uso Taxa de viagens Urbano . .
viagens - o . Regional/Estabelecimento
(2012) do solo Analise de classificagdo Regional

Volume de carga

maltipla

Holguin-Veras et al.
(2013)

Viagens atraidas

Variaveis binarias que representam as
localizagGes de lojas; nimero de
empregados

Regresséo linear

Metropolitano/Regional

Estabelecimento

Holguin-veras,
Lopez-Genao e
Salam (2002)

Numero de
viagens

Numero de TEUs; NUmero de caixas;
Area do terminal; Namero de bercos de
contéiner

Regressdo Linear
Taxa de viagem

PGV

Estabelecimento

Ibeas et al. (2012)

Volume de carga

Numero total de empregados;
funciondrios varejistas; populagao
residente

Regressdo linear

Metropolitano/Regional

Regional
Estabelecimento

Iding, Meester e Numero de Area da empresa . . .
. , Regresséo Linear Nacional Estabelecimento
Tavasszy (2002) viagens Namero de empregados
, Urbano
Numero de < . . . .
ITE (2008) . Area; Emprego; Uso do solo Taxa de Viagens Regional Regional/Estabelecimento
viagens PGV
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Referéncia

Var. dependentes

Var. independentes

Métodos matematicos

Corte geografico

Nivel de analise

Jaller, Sanchez-Diaz
e Holguin-Veras
(2015)

Nimero de
viagens

Emprego

Regresséo Linear
Taxa de viagens

Metropolitano/Regional

Estabelecimento

Kawamura et al.

Frequéncia de

Empregados; populagcdo com alta
renda; renda média; vendas; densidade

. N . Regresséo logistica binomial Urbano Estabelecimento
(2008) entregas populacional; populagdo com baixa g g
renda; idade média; renda total
Contéineres importados diariamente;
Klodzinski et al. Nudmero de média importada barris mensais; .
. p_ Redes Neurais PGV -
(2004) veiculos volume (t) importado e exportado
diério
. Numero de habitantes; Emprego por
Viagens de , prego p .
s setor; Emprego total; nimero de Taxa de viagem Urbano .
Kulpa, 2014) caminhdes pesados , R Regional
. empresas; NUmero de empresas por Regressao Linear Rural
por dia
setor
. Taxas de geragdo de viagem
Numero de Total de empregos por Re rgessé?o Linear ’
Lawson et al. (2012) entregas por . pregos p ) _g e Urbano Estabelecimento
. estabelecimento; Uso do solo Anélise de classificacdo
estabelecimento L
maltipla
Avrea de imdveis; niamero de Regressdo linear; logaritmica; .
Volume de . . . Regional
Marra (1999) . moradores; nimero de empregados potenciais; exponenciais e Urbano .
mercadorias s . . Estabelecimento
renda média polinomiais
McCormack et al. Viagens de Emprego; area; renda familiar média; Reqressio linear PGV Regional
(2010) caminhdes Densidade residencial; domicilios g Estabelecimento
Numero de varejistas; nimero médio
de entregas recebidas diariamente;
. , namero de veiculos de entrega; .
RO Numero de opulacdo; NUmero de vare'istags ue Regressdo ponderada Urbano Regional
(2010) viagens popuragac; J q g P Estabelecimento

fazem entregas ao domicilio; nimero
médio de veiculos utilizados para
entregas ao domicilio
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Referéncia

Var. dependentes

Var. independentes

Métodos matematicos

Corte geografico

Nivel de analise

Mufiuzuri et al.
(2012)

Ndmero de
veiculos

Populacdo na zona; Nimero médio de
veiculos para entregas domiciliares;
Numero de entregas diarias por veiculo

Média ponderada

Urbano
Metropolitano

Regional/Estabelecimento

Novak et al. (2011)

NUmero de
viagens

Emprego; Influencia do porto;
Comprimento da highway

Analise de Classificacao
Mudltipla
Regresséo Linear
Regressdo Espacial

Nacional

Regional

Nuzzolo e Comi
(2014)

Volume de carga

Namero de empregados; Tamanho
médio da entrega; nimero de
estabelecimentos varejistas

Regressdo linear
Modelos lineares generalizados
Modelo logistico multinomial

Metropolitano/Regional

Regional/Estabelecimento

Ogunsanya (1984)

Volume de carga

Populagdo; indice de uso do solo;
Volume de mercadorias; Volume da
demanda de carga zonal; Tamanho da
zona geradora.

Regresséo linear
Regresséo logaritmica

Urbano

Regional

Orsini et al. (2009)

NUmero de
veiculos

NuUmero de portas nas docas; nimero
de empregados; area

Regressdo linear
Andlise de classificacdo
maltipla

PGV

Estabelecimento

Russo e Comi (2002)

Volume de carga

NUmero médio de moradores na zona;
ntmero médio de familias que vivem
em cada zona;

Taxa de viagem

Urbano

Regional

Sanchez-Diaz,
Holguin-Veras e
Wang (2014)

Ndmero de
entregas por
estabelecimento

Emprego; Valor do terreno; Largura da
frente do estabelecimento

Regressdo logaritmica (In)
Regresséo Espacial (In)
Regressdo exponencial

Regressdo potencial

Metropolitano/Regional

Regional/Estabelecimento

Toneladas importadas e exportadas;

Redes Neurais

Sarvareddy et al. Numero de PGV )
(2005) veiculos barris importados; madeira importada Regresséo Linear
i Numer Ar | construida; namer . .
Silva e Goldner u. ero de ea total co S.t u’dg, limero de Taxa de geracdo de viagens PGV Estabelecimento
(2010) viagens funcionérios
Taxas de producdo de mercadorias em Etadual

Sorratini € Smith Jr.
(2000)

Carga em valor

toneladas por empregado; Emprego;
Populagéo

Input-Output

Metropolitano/Regional

Regional
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Referéncia

Var. dependentes

Var. independentes

Métodos matematicos

Corte geografico

Nivel de analise

i Numero de < . Taxa de viagens . .
Tadi e Balbach . . Area construida; Uso do solo X ~V' g Urpano Regional/Estabelecimento
(1994) veiculos Regressao linear Regional
Nimero de , L x . . . .
Wagner (2010) viagens NUmero de funcionarios Taxa de geracdo de viagens | Metropolitano/Regional Estabelecimento
Waliszewski,
Ahanotu e Fischer | Volume de carga Emprego; crescimento da populacéo Input-Output Metropolitano/Regional Regional
(2004)
Wegmann et al. Nudmero de Emprego; Populagdo; Domicilios; Area Regresséo linear Metropolitano/Regional . .
. . R I/E |
(1995) veiculos Bruta; Uso do solo Taxa de viagens PGV egional/Estabelecimento
Wisetjindawat, Sano Quantldadt_a de Tipo industrial; Localizagdo; Nimero - . . .
carga produzida ou f Regressdo linear Metropolitano/Regional Estabelecimento
e Matsumoto (2006) atraida de empregados; area
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» Etapa 2.3: Sintetizar os dados

Para sintetizar os dados e simplificar a analise dos resultados, as variaveis dependentes e

independentes foram categorizadas de forma como mostra 0 Quadro 3-5 e Quadro 3-6,

respectivamente. A Quadro 3-7 apresenta a sintese dos resultados da revisdo sistematica.

Quadro 3-5: Categorias de sintese das variaveis dependentes.

Categoria Variaveis

Frequéncia ou nimero de entregas

Numero de veiculos . . , .
NUmero de veiculos ou nimero de viagens.

Quantidade de carga produzida ou atraida

Volume de carga .
g Volume de mercadorias

Atracdes e producGes de mercadorias em valor

Valor da carga Quantidade de carga em valor

Quadro 3-6: Categorias de sintese das varidveis independentes.

Categoria

Variaveis

Tamanho da
area de estudo

Tamanho da cidade, regido ou zona geradora

Carga

Volume (Barris, contéineres, madeira etc.) importados ou exportados; Demanda final
do tipo de mercadoria em valor; Exportagdo doméstica e nacional; Importacéo
doméstica e nacional; Fluxos de mercadorias; Oferta total da mercadoria; Valor da
mercadoria

Demanda Consumo familiar da mercadoria; Demanda final ndo associadas com familias;
Volume da demanda de carga zonal; Volume de mercadorias

Domicilios Densidade residencial; Nimero de domicilios

Emprego Emprego total e por setor (referentes a zona)

Funcionarios

Empregados; Funciondrios varejistas; Numero de funcionarios; Nimero de motoristas
de caminhdo

Frota Frota operacional da empresa; Numero de veiculos na frota; Nimero de veiculos
utilizados para a entrega; Numero médio de veiculos para entregas domiciliares

Infraestrutura | Area construida, bruta, cultivada, do depésito, do estabelecimento, do terminal, do
terreno; Largura da frente do estabelecimento; Localizacdo; Nimero de bergos de
contéiner; NUmero de portas nas docas; Quantidade de animais; Superficie dedicada a
venda de frutas e legumes; Vagas de estacionamentos; Valor do terreno

Numero de NUmero de estabelecimentos, varejistas e empresas

empresas

Operacéo Caracteristicas da empresa; Distancia entre varejo e fornecedor; Fator de carga do
veiculo utilizado para a entrega; Intervalo de tempo entre as encomendas e as
entregas; Linha de negdcios; NUmero de dias de funcionamento; Numero de entregas
diarias por veiculo; Numero de entregas em uma semana; Numero de fornecedores;
NUmero de varejistas que fazem entregas ao domicilio; NUmero de vendas por ano;
NUmero médio de entregas recebidas diariamente; Nimero médio de estabelecimentos
visitados; Tamanho médio da entrega; Tipo de mercadoria; Volume médio de clientes;

Populacao Crescimento da populacao; Densidade populacional; Nimero de habitantes; Namero
médio de familias que vivem em cada zona,

Renda Renda familiar média, per capita e total

Uso do solo indice de uso do solo

Outros Capacidade elétrica (kW); Comprimento da estrada; Demanda elétrica diaria

(Toneladas de carvao); Influéncia do porto; Percentagem de variagdo dos precos do
petroleo; Toneladas de carvdo/kW; Idade média; PIB
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Quadro 3-7: Sintese dos resultados da revisdo sistematica.

VD VI Métodos Nivel | Corte geogréfico
2] —
MK g g g g |e
288 s8s ®2538 8 [8s328- 88 22l5<l<Z=
g2l 258 S58B8%8.34|gadcgz 8 8 SSI2EISSE o
| = TS|l = S © '= = SOl = o O Ve @2ac|la olc O o _
EZ2S|leceEc€E8fEsagoElsE2s58 5 58 §S5leslgEs83 8¢
Trabalhos 2SSIES880r2c2868833|lgS5s¢88 & s Sg|aglaS2R 52
Al-Battaineh e Kaysi (2005) X X X X X X X X
Al-Battaineh e Kaysi (2007) X X X X X X | X|X| X
IAl-Deek (2001) X X X X X X
Alho e Silva (2014) X XX X | X X X
Allen (2002) X X | X X X X
Barone, Crocco e Mongelli (2014) X X X X X X X
Bastida e Holguin-Veras (2009) X X | X X X X X X X X
Beagan, Fischer e Kuppam (2007) X X X X X X X
Brogan, Brich e Demetsky (2002) X X X X | X X X | X XX
Cambridge Systematics (1996) X X X X X X X X
Campos e Melo (2004) X X X X X X X
Cantillo, Jaller e Holguin-Veras (2014) X X X X X X | X|X X
Chu (2011) X X X X X X | X X
Crocco et al. (2010) X X X X X X
Ebias (2014) X X | X X X X X
Fischer, Ang-Olson e La (2000) X X X X X X X X X X
Gasparini (2008) X X | X X X X X
Giuliano et al. (2010) X X | X X X X | X X
Holguin-Veras et al. (2011) X X X X X X | X|X X
Holguin-Veras et al. (2012) X X X X X X X | X|X X
Holguin-Veras et al. (2013) X X | X X X X
Holguin-veras, Lépez-Genao e Salam (2002) | X X X X X X X
Ibeas et al. (2012) X X X X X|X X
Iding, Meester e Tavasszy (2002) X X | X X X X
ITE (2008) X X X X X X | X X X | X
Jaller, Sdnchez-Diaz e Holguin-Veras (2015) | X X X X X X
Kawamura et al. (2008) X X X X X X X X|X X
Klodzinski et al. (2004) X X X X X
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VD VI Métodos Nivel | Corte geografico
M E: 3 4 g g |e
3 828 g5 s . [ 88 3€ § || E
288 s8. &525g8 T |8.338-28 8 Sglz-l-%-=
g23< 258 588%8s0ylzgs0c3E 3 4. _ °3sESsE eo_
o - C = % © '= o S|Pl =8 o O Ve @2ac]la olc O o
EZ2S|legeEsE€E8feEsaEgElsE2s58 5 58 §5|eslEs83 8¢
Trabalhos 2SSIS8838arr7E2568833lsssgefe g SgliglisSSR 58E
Kulpa, 2014) X X X X X X X X X
Lawson et al. (2012) X X X X X X | X|X X
Marra (1999) X XX X | X X | X X | X X
McCormack et al. (2010) X X | X X X X X X
Mufiuzuri et al. (2010) X X X[ XX X X | X X
Mufiuzuri et al. (2012) X X XX X X | X X X
Novak et al. (2011) X X X| X X | X X X
Nuzzolo e Comi (2014) X X XX X | X X | X X
Ogunsanya (1984) X X X X X X | X X X X
Orsini et al. (2009) X X | X X X X X
Russo e Comi (2002) X X X X X
Sanchez-Diaz, Holguin-Veras e Wang (2014) | X X X X X X | X X
Sarvareddy et al. (2005) X X X X X X
Silva e Goldner (2010) X X | X X X X
Sorratini e Smith Jr. (2000) X X X X X | X[ XXX
Tadi e Balbach (1994) X X X X | X X | X X
\Wagner (2010) X X X X X
\Waliszewski, Ahanotu e Fischer (2004) X X X X X X
\Wegmann et al. (1995) X X | X X X X X X | X|X X X
\Wisetjindawat, Sano e Matsumoto (2006) X X | X X X X X
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Diante do exposto, vé-se que os resultados atendem as necessidades de revisdo, pois
atingem os objetivos da mesma, ao fornecer informacdes sobre quais métodos e variaveis
tem sido utilizado em modelos de geracdo de viagens de carga, possibilitando seguir para
Atividade 3.

Atividade 3 — Finalizacdo

» Etapa 3.1: Aproveitamento dos resultados
Os resultados foram analisados a partir da sintese exposta na Quadro 3-7. Considerando
as varidveis dependentes, a Figura 3-1 ilustra o resultado da revisdo, em que é possivel
ver que a mais utilizada é em funcdo de veiculos (podendo ser expresso também em
nimero de viagens ou entregas), sendo observado em 64% dos trabalhos consultados,

enguanto que volume de carga foi visto em 28% e valor da carga em somente 8%.

Variaveis dependentes

70% 64%
60%
50%
40%
30%
20%
10%
0%

28%
8%

Numero de veiculos Volume de carga Valor da carga

Figura 3-1: Resultado da revisédo sistematica para variaveis dependentes.

Em relacdo as variaveis independentes, a Figura 3-2 permite ver que a variavel que obteve
maior incidéncia nos estudos foi Infraestrutura, vista em 16% dos trabalhos, que se baseia
em caracteristicas estruturais de estabelecimentos, como éarea construida, nimero de
vagas de estacionamento, area de venda etc. Em seguida, a variavel Funcionarios,
presente em 14% dos trabalhos, representa niUmero de empregos por estabelecimento ou

setor de atividade.

As variaveis Populagcdo e Emprego foram vistas em 13% dos trabalhos, ambas
relacionadas a informacdes regionais, ou seja, refletem em quantidade existente de

habitantes e de postos de emprego, respectivamente, nas zonas de trafego.
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Variaveis Independentes

18%

16%

14% 13% 13%
12%

10% 9% 9%

16%

4%

8%
6%

0 3% 3% 3%
4% 2% 2%

6%
4% 4%

2%
0%

Figura 3-2: Resultado da reviséo sistematica de variaveis independentes.

Em relacdo as demais variaveis: Operacdo e Carga foram vistas ambas em 9% dos
estudos; Uso do solo em 6%; Frota em 4%; Renda, nimero de empresas e domicilios em
3%; Demanda e dimensdo da &rea de estudo em 2%. Além dessas, 4% dos trabalhos
usaram outras variaveis, como apresentou o Quadro 3-6, especificas para o estudo

realizado.

Em geral, as variaveis podem ser divididas em dois grupos, aquelas relacionadas as
caracteristicas de estabelecimentos ou do setor de atividade, e aquelas relacionadas a
informacdes da regido em estudo. De acordo com os resultados da revisdo, 54% dos
estudos utilizara varidveis que refletem caracteristicas do estabelecimento, como:
Infraestrutura, Funcionarios, Operacdo e Frota. J& 46% dos trabalhos usaram variaveis
que se referem a caracteristicas regionais, tais como, Populacdo, Domicilios, Emprego,
Uso do solo e Renda. As variaveis Carga, Demanda e NUmero de empresas apareceram

em ambos 0S grupos.

As variaveis Funcionarios e Emprego tratam, em esséncia, de um mesmo indicador,
contudo a variavel Funcionarios se refere ao nimero de empregos do estabelecimento ou
setor de atividade em questdo, enquanto que a varidvel Emprego representa o total de
empregos na regido. Ao unir ambas categorias, percebe-se que indicadores de empregos
sdo candidatos interessantes a variaveis explicativas em modelos de geragdo de viagens,

dado que 27% dos trabalhos utilizaram alguma forma deste indicador.
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Dentre os resultados da revisdo, notou-se a presenca de variaveis socioeconémicas, como
populacéo residente, numero de domicilios, emprego e renda, o que contribui diretamente
para a validagdo da hipotese desta dissertacdo, de que estas varidveis podem ser usadas
na analise de geracao de viagens de carga.

Considerando os métodos matematicos, a Figura 3-3 ilustra o resultado da revisao que
sugere que o método mais usado é o de Regressao Linear, validando a hipdtese deste
trabalho de que este método pode ser usado para andlises de geracdo de viagem. Em
seguida, nota-se que o segundo método mais utilizado é o método de taxas de viagens.
Juntos, esses métodos foram vistos em 62% dos trabalhos, confirmando a afirmacdo de

Kulpa (2014), de que esses dois métodos s&o 0s mais utilizados em estudos de geragéo de

viagens.
Métodos Matematicos
50%
45% 43%
40%
35%
30%
2% 19%
20% °
15% 14%
10% 7% &% 7%
5% 3%
0%
Anélise de  Input-Output Redes neurais Regressdo  Regressdo Regressdo ndo Taxas de
classificacao Espacial Linear linear geracdo de

maltipla viagens
Figura 3-3: Resultados da reviséo sistematica para métodos matematicos.

Além desses métodos, foram vistas aplicacdes de Regressdo ndo lineares (exponenciais,
polinomiais, logisticas entre outros), em 14 % dos trabalhos investigados. Modelos Input-
Output foram vistos em 8% dos trabalhos, Analise de classificagdo multipla e Redes

Neurais em 7%, e Regressdo Espacial em 3%.

Por fim, estudos foram analisados quando a abrangéncia do corte geografico, cujos
resultados sdo resumidos na Figura 3-4. VVé-se que a maioria dos trabalhos estudam a
geracdo de viagem a nivel metropolitano (39%) e urbano (28%), que caracterizam areas

semelhantes a RMRJ. Juntos, estes cortes geograficos foram estudados em 67% de todos
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os trabalhos consultados, embasando a premissa de que o Método Sequencial pode ser

aplicado a areas urbanas.

Além disso, 20% dos trabalhos estudam Polos Geradores de Viagens, como portos,
shopping centers e supermercados, 6% dos trabalhos utilizaram dados de abrangéncia

nacional, outros 6% estadual, 2% trabalharam com areas rurais.

Corte Geografico

50%

39%
40%

30% 28%

20%
20%

10% 204 6% 6%

0%
Rural Estadual Nacional PGV Urbano  Metropolitano

Figura 3-4: Corte geogréafico dos estudos analisados na revisdo sistematica.

3.3 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo cumpriu o seu objetivo de auxiliar o entendimento dos conceitos de
movimentacao de carga em area urbana e da geracdo de viagem de carga, além de atingir
0s objetivos especificos desta dissertacdo, de identificar, na literatura, variaveis que
expliquem a geracdo de viagens de carga em &reas urbanas e relacionar as ferramentas

matematicas com potencial de explicar e analisar a geracéo de viagens.

A revisdo sistematica se mostrou uma ferramenta importante para analisar a literatura de
forma sistémica, permitindo fundamentar a premissa adotada, ao mostrar que o Método
Sequencial de Quatro Etapas, de fato, pode ser aplicado a areas urbanas. Além disso, a
revisao contribuiu para a aceitacdo da hipdtese de que variaveis socioecondmicas podem
ser usadas para explicar a geracdo de viagem de carga em area urbana. Em geral, viu-se
que variaveis relacionadas a caracteristicas do estabelecimento ou do setor de atividades
sdo mais utilizadas. Contudo, ainda que em menor quantidade, de fato sdo utilizadas

variaveis que refletem caracteristicas regionais.

Adicionalmente, a revisdo permitiu validar a hipotese de que o método de regresséo linear
pode ser empregado em estudos de geracdo de viagens, sendo, inclusive, 0 método mais

usado dentre os encontrados na literatura.
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4 ANALISE DE REGRESSAO

A andlise de regressao consiste em uma colecdo de ferramentas estatisticas que modelam
e exploram a relacdo ndo deterministica entre varidveis. De uma forma geral, objetiva-se
encontrar uma relacéo linear entre uma variavel resposta (ou variavel dependente -VD) y
com k variaveis explicativas x (ou variaveis independentes - VIs), como mostra a Equacgéo
3-1 (MONTGOMERY E RUNGER, 2014).

y=PBo+x1f1+x8, ++x B + e Equagdo 4-1

Os parametros f; . sdo chamados de coeficientes de regressdo, e e representa os residuos
(erros) do modelo, calculados como a diferenca entre os valores observados, yi, € 0s

valores previstos, yi, isto é:

e =Yi—Yi i=1..k Equacio 4-2

A Equacdo 4-1 é uma regressdo linear simples se k = 1, pois sO existe uma variavel
independente (V1). Entretanto, se k=1, 2, ..., n, temos uma regressdo linear multipla, com
k VIs (MONTGOMERY E RUNGER, 2014).

A quantidade de variaveis a serem testadas depende dos objetivos do pesquisador. Para o
caso de um numero grande de VIs, a escolha do conjunto de variaveis regressoras a ser
usado no modelo constitui um problema importante comum em muitas aplicacdes da
analise de regressao (MONTGOMERY E RUNGER, 2014).

Algumas vezes, experiéncia prévia ou consideragcfes tedricas em foco podem ajudar o
pesquisador a especificar o conjunto de variaveis regressoras a ser usado em uma situagdo
particular. Geralmente, no entanto, o problema consiste em selecionar um conjunto
apropriado de regressores a partir de um conjunto que inclua todas as variaveis
potencialmente importantes. Em situagcdes como esta, deve ser realizada uma selecdo de
variaveis, cujo objetivo é filtrar as variaveis candidatas, obtendo o melhor subconjunto
de variaveis para ser usado no modelo (MONTGOMERY E RUNGER, 2014).
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Dentre as tecnicas de selecdo de varidveis disponiveis, as mais comumente empregadas
sdo: Todas as regressdes possiveis, Regressao stepwise, Selecao progressiva e Eliminagéo
regressiva, que serdo descritas a seguir (HAIR JR. et al., 2014; MONTGOMERY E
RUNGER, 2014).

e Todas as Regressfes possiveis: esta técnica realiza combinacfes entre todas as
variaveis e seleciona a melhor, considerando critérios de avaliacdo tais como o
coeficiente de determinacédo (R?), estatistica Cp, soma dos quadrados do erro de
previséo (SQEP).

e Regressao stepwise (ou Regressdo por etapas): constroi iterativamente modelos
de regresséo adicionando ou removendo varidveis a cada passo, iniciando com um
modelo composto pela variavel que apresenta a mais alta correlacdo com a
variavel resposta. O procedimento continua até que nenhuma variavel possa ser
adicionada ou removida do modelo.

e Selecdo progressiva: os regressores sdo adicionados no modelo um de cada vez
até que ndo haja mais regressores candidatos que produzam um aumento
significativo na soma dos quadrados da regresséo.

e Eliminacéo regressiva: realiza um procedimento inverso da técnica anterior,
iniciando com um conjunto de todas as variaveis e realizando, a cada etapa, a

remocéo do regressor que apresentar menor Estatistica-F.

A escolha pela técnica mais apropriada cabe ao pesquisador e sua aplicacéo resultara em
um conjunto de varidveis mais adequadas para compor o modelo. Caso o resultado
indique que o modelo deva ser composto por um conjunto de 2 ou mais variaveis, é

necessario assegurar que estas nao sao correlacionadas entre si (HAIR JR. et al., 2014).

A partir das variaveis selecionadas e seus respectivos valores amostrais, devem ser
gerados os modelos de regresséo, estimando os parametros f; k, 0 que pode ser feito
com o auxilio de software estatisticos, como Microsoft Excel, SPSS ou MINITAB, que

fornecem, juntamente com os resultados, as estatisticas necessarias para avaliar o modelo.

41 AJUSTE DO MODELO

Para avaliar o ajuste do modelo, atenta-se ao coeficiente de determinagdo (R?), que

representa o0 percentual da variacdo da amostra de valores de y que é explicada pelo
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modelo de regressdo. Esta estatistica estd sempre no intervalo de 0 a 1, e diz quéo bem o
modelo se ajusta aos dados, quanto maior o valor de R2, melhor é o ajuste (DOANE E
SEWARD, 2011). Se R? for igual a 1, tem-se um modelo com ajuste perfeito (SEBER E
LEE, 2003).

Entretanto, deve-se usar 0 R?2 como medida de utilidade somente se a amostra contiver
substancialmente mais pontos de dados que o nimero de pardmetros  do modelo. Como
alternativa, usa-se o coeficiente de determinacéo ajustado (R2), que se ajusta ao tamanho
da amostra e ao numero de parametros  do modelo (MCCLAVE, BENSON E SINCICH,
2009).

42 TESTE DE SIGNIFICANCIA

O teste de significancia da regressdo possui o objetivo de determinar se existe uma relacao
linear entre a variavel resposta y e suas varidveis regressoras (explicativas). Este teste

avalia as seguintes hipoteses (Equacéao 4-3):

Ho:pr =P ="=P =0

Equacéo 4-3
Hy: B; # 0,para pelo menos um i quac

De forma simplificada, a hipotese nula afirma que nenhum termo do modelo € importante
para prever y, ou seja, ndo existe uma relacdo linear entre as variaveis dependente e
independente. A rejeicdo da hipdtese nula sugere que pelo menos uma variavel regressora
contribui significativamente para o modelo, e que este é estatisticamente Util
(MCCLAVE, BENSON E SINCICH, 2009; MYERS et al., 2010)

43 ANALISE DOS RESIDUOS

No processo de andlise de regressdo algumas suposicdes devem ser feitas sobre 0s
residuos do modelo, sendo elas (DOANE E SEWARD, 2011; KEITH, 2015;
MENDENHALL E SINCICH, 2012):

1. Os residuos séo normalmente distribuidos, com meédia igual a zero
2. Os residuos sdo homocedasticos (possuem variancia constante)

3. Os residuos sdo independentes (ndo sdo correlacionados)
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A analise de residuos fornece um conjunto de ferramentas analiticas para examinar a
adequacado do modelo de regressdo (HAIR JR. et al., 2014), que serdo descritas na

sequéncia desta secdo.

1. Normalidade dos residuos
O diagnéstico da normalidade dos residuos pode ser realizado por meio da identificacao
de uma curva de distribuicdo normal em um histograma dos residuos, contudo, sua

visualizagdo é mais dificil em amostras menores (HAIR JR. et al., 2014).

Outro método para diagnosticar a normalidade é por meio da construcdo grafico de
probabilidade da normal (P-P plot), que mostra os valores do residuo da regressdao em um
eixo e, no outro, o valor esperado dos residuos se estivessem normalmente distribuidos.
Caso o pressuposto da normalidade seja aceito, uma linha de tendéncia diagonal podera
ser vista (HAIR JR. et al., 2014; KEITH, 2015).

Testes de normalidade, como os de Komolgorov-Smirnov e Shapiro-Wilk, também
podem ser usados, tendo como hipdtese nula que os residuos seguem uma distribuicdo
normal. Contudo, esses testes tendem a ser pouco efetivos quando o pressuposto de
normalidade é violado (HAIR JR. et al.,, 2014; KEITH, 2015; MENDENHALL E
SINCICH, 2012)

O pressuposto da normalidade é o pressuposto da regressdo mais comumente violado,
porém, so representa um problema grave para o caso de amostras pequenas. A regresséo
é robusta em relacéo a erros ndo-normais, ou seja, as inferéncias derivadas da anlise de
regressdo tendem a permanecer validas mesmo quando o pressuposto de erros normais
ndo é exatamente satisfeito. Entretanto, grandes desvios da normalidade levam a duvidas
em quaisquer inferéncias derivadas da andlise de regressdo. Caso haja necessidade,
algumas transformacdes podemos ser aplicadas com objetivo de normalizar os residuos,
tais como: \y e In(y) (KEITH, 2015; MCCLAVE, BENSON E SINCICH, 2009;
MENDENHALL E SINCICH, 2012).

2. Homocedasticidade
A homocedasticidade é caracterizada pela variancia constante dos residuos da regressao.
Quando as variancias sdo desiguais, tem-se um caso de heterocedasticidade, muito
comum em analises de regressao (KEITH, 2015; MONTGOMERY E RUNGER, 2014).
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Varios testes estatisticos para heterocedasticidade tém sido desenvolvidos, como os testes
de Goldfeld-Quandt, Breusch-Pagan e Levene, que testam a hipotese de que as variancias
sdo constantes. O teste de Levene é o mais recomendado por ser menos afetado por
desvios da normalidade, outro problema que ocorre com frequéncia em regressédo (HAIR
JR. etal., 2014).

Também é possivel diagnosticar a presenca de heterocedasticidade por meio do gréafico
de dispersdo dos residuos em fungdo do valor previsto de y (y), que geralmente
apresentam um dos quatro padrdes ilustrados na Figura 4-1. O padrdo em (a) da Figura
4-1 representa a situacdo ideal e os padrées (b), (c) e (d) indicam que os residuos sdo
heterocedésticos. Destaca-se o padrdo (b), que aparece com maior frequéncia em anélises
de regressao. Este padréo indica que variancia das observacgdes podem estar aumentando
com a magnitude de y. Neste caso, algumas transformagdes podem ser empregadas com
intuito de estabilizar as varidncias, tais como: \y, In(y) ou 1/y (MONTGOMERY E
RUNGER, 2014).

(a) (B)

(c) (d)

Figura 4-1: Padres para graficos de residuos.
Fonte: Montgomery e Runger, 2014.

A violacdo deste pressuposto pode ampliar os intervalos de confianca e afetar os erros
padrdo, consequentemente, impactando a significancia estatistica, entretanto, a
heterocedasticidade ndo influencia as estimativas (DOANE E SEWARD, 2011; KEITH,
2015; MONTGOMERY E RUNGER, 2014).
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3. Independéncia dos residuos
Assume-se, na regressao, que os residuos sdo independentes, isto é, ndo sdo
autocorrelacionados. Para testar a presenca de correlagéo residual pode ser utilizada o
teste de Durbin-Watson, que mede a correlacéo entre residuos sucessivos (HAIR JR. et
al., 2014; MENDENHALL E SINCICH, 2012).

Este teste tem como hipdtese nula auséncia de autocorrelacdo residual, e as inferéncias
sdo feitas com base na estatistica Durbin-Watson (DW), conforme a regra (DOANE E
SEWARD, 2011; MENDENHALL E SINCICH, 2012):

e DW-< 2 —autocorrelacdo positiva
e DW =2 —ndo existe autocorrelacao

e DW> 2 —autocorrelacdo negativa.

A presenca de autocorrelacdo afeta os intervalos de confianca, podendo classificar
erroneamente as variaveis como estatisticamente significantes. Os coeficientes da
regressdo se mantem consistentes e ndo afetados, mas o ajuste do modelo pode ser
sobrestimado (DOANE E SEWARD, 2011; MENDENHALL E SINCICH, 2012).

A violacao deste pressuposto é vista principalmente quando os dados sdo ordenados em
funcéo do tempo ou distancia, como o caso de séries temporais. Dados de corte transversal
(coletados em um Unico periodo de tempo) podem apresentar autocorrelacdo, porém
geralmente é resultante da ordem de entrada de dados, podendo ser ignorada (DOANE E
SEWARD, 2011).

Os residuos da regressdo frequentemente violam um ou mais destes pressupostos. Os
coeficientes de regressdo ndo sao influenciados, mas erros-padrdo poderdo ser imprecisos,
afetando a interpretacdo dos resultados. Contudo, a regressdo é robusta em face a
violagcdes moderadas, e seus resultados podem ser mantidos validos apesar das violacoes
(KEITH, 2015).

44  MULTICOLINEARIDADE

A multicolinearidade pode ter efeitos substanciais ndo apenas sobre a capacidade

preditiva do modelo de regressdao, mas também sobre a estimativa dos coeficientes de
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regressdo e seus testes de significancia estatistica (HAIR JR. et al., 2014;
MONTGOMERY E RUNGER, 2014).

Para identificar a multicolinearidade, devem ser realizadas regressdes entre as variaveis
independentes, isto é, cada VI se torna uma variavel resposta de uma regressdo em funcao
das demais VIs. Em seguida, estima-se o Fator de Inflacdo da Variancia (VIF), calculado
por meio da Equaco 4-4 (HAIR JR. et al., 2014; MONTGOMERY E RUNGER, 2014).

1
VIF;

- =1,2,..,k
1T A-RY g

Equacdo 4-4

Em que RJ-2 é o coeficiente de determinag&o da regressao de xjem funcdo das k-1 outras
variaveis regressoras. Quando x; for altamente correlacionado as outras VIs, maior serd o
valor de R2 g, consequentemente, maior sera o VIF;. Valores de VIF maiores que 10 sdo
considerados indicadores de alta correlagdo entre as variaveis (HAIR JR. et al., 2014;
MENDENHALL E SINCICH, 2012; MONTGOMERY E RUNGER, 2014).
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5 PROCEDIMENTO PROPOSTO

O procedimento proposto para analisar a geracdo de viagens de carga segue uma
sequéncia de etapas, divididas em duas fases, como ilustra a Figura 5-1, que serdo
descritas ao longo deste capitulo. Tem-se como premissa que existem dados de geragédo
de viagens de carga da regido em estudo, estando este procedimento direcionado a
analisa-los e responder o seguinte problema de pesquisa: O que influencia a geragéo de
viagens de carga na regido?

FASE 1
Etapa 1.1 I/ Verificagdo da I/
. | Levantamento da geragdo | _! agée?a‘??to efpzc'a' !
de viagens na regiéo de i (delimitagdo das i
\  zonas de trafego) \
estudo \ e temporal \
v
Etapa 1.2 v
Busca por variaveis ! war ;\X;f:‘o & ,/
explicativas e > 4 Unidades |l
levantamento de dados das \ e Agregagdes \
variaveis selecionadas \ 2
Néo Etapa 1.3
Dados atendem as
necessidades?
Sim
FASE 2 v
// Revisdo de: /[
I e Ferramentas /
Etapa 2.1 I S !
> Geracdo de modelos | o Variaveis {\
v G \ eUnidades \
\ » Agregagoes ‘\
Nio OK Etapa 2.2
Avaliacao dos

modelos

Ok

Etapa 2.3
Anélise dos resultados

Figura 5-1: Fluxograma do procedimento proposto.
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5.1 FASE 1 - PREPARACAO

A primeira fase deste procedimento se divide em trés etapas, Etapas 1.1, 1.2 e 1.3, e
representa 0 processo de preparagdo do experimento, cujo foco é coletar os dados

necessarios para a aplicagdo desse.

Na Etapa 1.1 é realizado o levantamento de dados de geracdo de viagens para a regido em
estudo, verificando qual a delimitacdo geografica e temporal aplicada, ou seja, qual a
abrangéncia das zonas de tr&fego e qual a unidade de tempo utilizada na coleta de

informacdes sobre o fluxo de carga.

Na Etapa 1.2 deve-se determinar quais varidveis explicativas véo ser utilizadas na analise
e, apos isso, coletar os dados referentes a essas varidveis, de acordo com a agregacdo

espacial verificada na etapa anterior.

Sob a posse desses dados, a Etapa 1.3 prop6e uma avaliagdo dos mesmos, em que se checa
se esses atendem as necessidades do estudo (considerando os objetivos, hipéteses e
premissas do estudo), e conferindo a compatibilidade espacial e temporal entre as

variaveis dependente e independente.

Caso os dados estejam em conformidade, segue-se para a Fase 2, caso contrario, se retorna
as Etapas 1.1 e 1.2, revisando as variaveis, unidades e agregac@es, podendo reiniciar a

busca por variaveis, converter as unidades ou realizar agregacoes diferentes.

52 FASE 2-EXECUCAO

A Fase 2 representa a execucao do procedimento e se divide em trés etapas. A Etapa 2.1
refere-se & aplicacdo de um método matematico capaz de analisar a geracdo de viagens,
tais como 0s encontrados na revisao sistematica realizada no Capitulo 3, cuja escolha
depende, ndo sO, dos objetivos do pesquisador e do estudo, mas também da

disponibilidade de dados referentes a regido a ser analisada.

O pesquisador devera escolher qual metodo serd aplicado e, em seguida, levantar os
critérios necessarios para avaliar os resultados. A aplicagdo destes métodos pode ser

realizada com o auxilio de programas de computadores, como, por exemplo, os software
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SPSS, Minitab, Excel entre outros, capazes de fornecer as estatisticas necessarias para as

avaliacdes dos modelos.

Em seguida, a Etapa 2.2 realiza uma avaliagdo desses modelos, validando, ou ndo, 0s
resultados obtidos conforme os critérios de cada método. Caso 0 modelo gerado seja
validado, segue-se para a Etapa 2.3, entretanto, caso contrario, o pesquisador dispde de

duas alternativas:

1. Retornar a Etapa 1.1, revisando as variaveis, a agregacao espacial realizada e as
unidades utilizadas, ou procurando por novas variaveis, reiniciando o
procedimento.

2. Retornar a Etapa 2.1 e revisar as varidveis, quanto a sua agregacao e unidades, ou
as ferramentas matematicas empregadas, verificando a possibilidade de

transformacéo das variaveis.

Por fim, a Etapa 2.3 corresponde a finaliza¢do do procedimento, por meio da analise dos
resultados, interpretando os mesmos para, assim, responder o problema de pesquisa,

verificando se as variaveis testadas de fato explicam a geracdo de viagens de carga.
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6 APLICACAO DO PROCEDIMENTO

Para avaliar a utilidade do procedimento proposto, este foi aplicado a Regido
Metropolitana do Rio de Janeiro (RMRJ), composta por 20 municipios: Belford Roxo,
Duque de Caxias, Guapimirim, Itaborai, Itaguai, Japeri, Mage, Mangaratiba, Marica,
Mesquita, Nilopolis, Niteroi, Nova Iguacu, Paracambi, Queimados, Rio de Janeiro, Sdo
Gongalo, S&o Jodo de Meriti, Seropédica e Tangua. A area e populagéo residente de cada
municipio, de acordo com o Censo — 2010 (IBGE, 2010), sdo apresentadas no Quadro
6-1.

Quadro 6-1: Areas e Populagéo residente dos municipios da RMRJ.

Municipio Area (km?) Populagéo

Rio de Janeiro 1.188,02 6.283.486
S&o Gongalo 236,80 997.950
Duque de Caxias 467,60 854.077
Nova lguagu 364,45 795.411
Niterdi 133,94 484.918
Belford roxo 77,81 468.910
Sao Jodo de Meriti 35,21 458.403
Magé 387,72 226.212
Itaborai 382,26 217.606
Mesquita 32,58 168.301
Nilépolis 19,61 157.296
Queimados 75,67 137.760
Marica 362,73 127.315
Itaguai 275,75 108.937
Japeri 81,85 93.252
Seropédica 283,66 77.495
Guapimirim 332,49 51.402
Paracambi 179,61 46.011
Mangaratiba 354,00 36.321
Tanguéa 145,20 30.482

Total 5.416,97 11.821.545

Fonte: IBGE (2010).

A aplicacdo do procedimento segue as Fases e Etapas conforme ilustrado na Figura 5-1,

e sera descrita nas secdes deste capitulo.
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6.1 FASE 1 - PREPARACAO

Os dados de geracgdo de viagens de carga na RMRJ foram obtidos partir do Plano Diretor
de Transportes Urbanos (PDTU, 2014), realizado pela Secretaria de Transportes do
Estado do Rio de Janeiro. Foram considerados somente dados referentes ao fluxo interno-
interno na RMRJ, aqueles que indicam os movimentos em que a origem e o0 destino dos
veiculos de transporte de cargas sdo dentro da RMRJ. O PDTU (2014) separou este fluxo

em trés grupos:

e Fluxo Atacado-Varejo ou Fluxo B2B (business to business): entre os atacadistas
ou transportadores e as empresas varejistas

e Fluxo Varejo-Domicilio ou Fluxo B2H (business to household): entre os varejistas
e 0 consumidor final, com entrega em domicilio.

e Fluxo Total: representa a soma entre 0s anteriores.

Os dados de geracdo de viagens disponibilizados no PDTU (2014) sdo em funcgdo do
namero de veiculos por dia por zona de trafego. Para a definicdo das zonas de trafego o
PDTU (2014) realizou uma divisdo do territorio da RMRJ em 730 zonas usando como
unidade geogréafica os setores censitarios utilizados pelo IBGE para o Censo de 2010.
Todas as zonas sdo compostas por um ou mais setores, a0 mesmo tempo que cada setor

censitéario tem a totalidade do seu territdrio inserido em uma Unica zona de trafego.

A busca por variaveis explicativas se deu sob forma da revisao bibliografica sistematica,
apresentada no Capitulo 3. Considerando os resultados da revisdo e a hipotese deste
trabalho, de que podem ser utilizadas variaveis socioecondmicas para analisar a geracao

de viagens de carga, foram escolhidas as seguintes variaveis:

e Emprego (Emp): nimero de empregados por bairro

e Numero de domicilios (Dom): Domicilios particulares permanentes

e Populacéo residente (Pop): Moradores em domicilios particulares permanentes

¢ Renda média mensal (Ren): Valor do rendimento nominal médio mensal das
pessoas de 10 anos ou mais de idade (com e sem rendimento)

e Classe A (CA): domicilios com rendimento nominal mensal domiciliar per capita

de mais de 5 salarios minimos
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e Classe B (CB): domicilios com rendimento nominal mensal domiciliar per capita
de 2 a 5 salarios minimos

e Classe C (CC): domicilios com rendimento nominal mensal domiciliar per capita
de 1 a 2 salarios minimos

e Classe D (CD): domicilios com rendimento nominal mensal domiciliar per capita
del/2 a 1 salarios minimos

e Classe E (CE): domicilios com rendimento nominal mensal domiciliar per capita
de até 1/2 salarios minimos e sem rendimento.

e Area (km?): area do bairro em km?2

Os dados de populacéo residente, numero de domicilios, renda e classes foram obtidos a
partir do Censo-2010 (IBGE, 2010) em funcao de setores censitarios. Os dados relativos
a variavel Emprego foram obtidos a partir da Relacdo Anual de Informagdes - RAIS
(MTE, 2013) em func¢éo dos bairros da RMRJ.

Os dados coletados ndo foram analisados quanto a presenca de outliers (pontos fora do
padrdo) pois, por se tratar de uma analise dos fluxos de carga gerados no territorio da
RMRJ, remover alguma informacdo significa deixar de considerar uma area que pode ser
importante para o estudo como um todo. Sendo assim, os dados foram analisados apenas
geograficamente, passando por uma consolidacdo do corte geogréafico em funcdo do

limite dos bairros, possibilitando dar continuidade a aplicacdo do procedimento.

6.2 FASE 2-EXECUCAO

Em funcdo da hipétese adotada por esta dissertacdo, a execucdo do procedimento
empregou 0 método de regressao linear, desta forma, a Fase 2 foi desmembrada em
etapas, como ilustra a Figura 6-1. A aplicacdo se deu com auxilio do software SPSS e foi

realizada separadamente para cada fluxo considerado no estudo (B2H, B2B e Total).
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Inicio: Selecdo _— . . .
ees | Avaliacdo de .|  Estimar Avaliar Anélise dos
das variaveis . > .. | .
. utilidade coeficientes residuos resultados
(stepwise)
A A

Néo Ok

Transformacéo|
das variaveis |

Separagdo em |
clusters |

Figura 6-1: Etapas da aplicacdo do método de regressdo linear.
Fonte: Adaptado de Mendehall e Sincich (2012).

A aplicacdo do método de regressdo se inicia na selecdo de variaveis, dado que se tinha
um total de 10 variaveis independentes potencialmente importantes. A técnica escolhida
foi a stepwise, configurada no software para fornecer, para cada conjunto de variaveis, 0s
resultados de p-valor de cada variavel (para o teste de significancia das variaveis), VIF e

R2, possibilitando a realizagdo de uma avaliacdo de utilidade.

Como o software fornecia mais de uma opcao viavel, o conjunto selecionado para ser
regredido deveria apresentar: VIF <10, garantindo a auséncia de multicolinearidade entre
as variaveis, e p-valor < 0,05, para rejeitar hipdtese nula do teste de significancia da
regressdo. Caso todos fossem satisfatorios nesses resultados, escolhia-se o que
apresentasse R? mais elevado. O grupo escolhido era utilizado para gerar o modelo,
estimando os coeficientes da equacdo de regressdo, valores previstos, residuos e as
estatisticas necessarias para avalid-los. O Quadro 6-2 resume 0s critérios pelos quais a

avaliacdo do modelo era conduzida.

Quadro 6-2:Resumo dos critérios de avaliagdo dos modelos.

Avaliacéo Critério

Avaliacio Significancia das varidveis | Significantes se: p-valor < 0,05
de utilic;;ade Ajuste do modelo 0 < R2< 1 (quanto mais préximo de 1, melhor o ajuste)

Multicolinearidade VIF < 10 (para modelos com mais de 2 varidveis)
Avaliacio Normalidade Andlise visual do Histograma e P-P plot e média zero

ag Homocedasticidade Teste de Levene — homocedasticos se: p-valor > 0,05

de residuos —

Independéncia DW= 2

Fonte: Doane e Seward (2011), Keith (2015), Mendenhall e Sincich (2012), Hair Jr. et al. (2014) e McClave,
Benson e Sincich (2009).

Nos casos em que o modelo ndo atendia algum critério de avaliacdo, tinha-se trés

alternativas:
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1. Aplicar umatransformacao nas variaveis do modelo e realizar uma nova regressao
com as variaveis transformadas

2. Transformar todas as variaveis e reiniciar a aplicacdo, com inicio na selecdo de
variaveis.

3. Segmentar os dados em clusters e aplicar o método para cada um.

Nesta aplicagdo, foram testadas todas as alternativas, com intuito de validar o
procedimento. Para as alternativas 1 e 2, as varidveis x e y foram transformadas em seus
logaritmos naturais e/ou raizes quadradas. Para alternativa 3, as variaveis foram
separadas em quatro clusters, por meio do método de k-médias, em funcdo da razédo do

fluxo pela variavel com maior correlacéo a este.

O objetivo da segmentacdo em clusters é agrupar objetos de um conjunto de dados de
acordo com as similaridades entre eles, visto que em grandes amostras, Como 0 caso em
estudo, ha a possibilidade de ter varidveis independentes consideradas significantes (com
p-valor menor que 0,5), mas que na verdade, possuem pouco efeito em na variavel
dependente (GECCHELLE et al., 2011; DOANE E SEWARD, 2011).

Os resultados das aplicagdes com os fluxos B2B, B2H e Total sdo apresentados nas se¢oes
5.2.1,5.2.2 e 5.2.3, respectivamente.

6.2.1 Fluxo B2B

O método stepwise aplicado para o fluxo B2B selecionou as varidveis Emprego e Classe
C, que compde o Modelo B1, e os resultados deste sdo apresentados no Quadro 6-3.

A regressdo para este fluxo mostrou que ambas as varidveis sdo relevantes, explicam
82,6% da variabilidade do fluxo e ndo sdo multicolineares. Contudo, os pressupostos dos
residuos ndo foram verificados integralmente. A média dos residuos € zero e o valor de
DW, proximo a 2, sugere que esses sao independentes, porém, ndo foi possivel verificar

a distribuicdo normal ou a homocedasticidade.

O grafico do valor previsto versus o valor observado do fluxo B2B, ilustrado na Figura
6-2, evidencia uma ma distribuicdo dos pontos ao longo da linha de tendéncia, com uma
concentracdo proxima a origem, sugerindo que o Modelo B1, apesar de apresentar um R2

alto, possa fornecer previsdes pouco confiantes.
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Quadro 6-3: Resultados da regressao do Fluxo B2B em fungdo das variaveis Emprego e Classe C.

Variavel Dependente: B2B
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Modelo B1 Avaliagdo de utilidade Avaliacdo dos residuos
Variavel | Estimativa | p-valor | R?2 R% | VIF | Dist. Normal | Média | Levene | DW
Constante 5,255 - -
Emp 0,013 0,000 |0,826 0,826 | 1,119 Néo 0,0000 | 0,00476| 1,52
cC 0,047 0,000 1,119
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Figura 6-2: Gréfico do valor previsto vs. valor observado de B2B.

> Alternativa 1

Aplicou-se a transformacéo logaritmica nas variaveis x e y do modelo, e novamente foram

estimados os coeficientes, encontrando os resultados apresentados no Quadro 6-4.
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Quadro 6-4 Resultados da regressdo do Fluxo B2B em funcédo das variaveis transformadas Emprego e

Classe C.
Modelo B2 Avaliacao de utilidade Avaliac&o dos residuos
Variavel | Estimativa | p-valor | R? R% | VIF | Dist. Normal | Média | Levene | DW
Constante -3,333 - -
LnEmp 0,160 0,00 |0,758|0,757 | 2,449 | Aproximada |0,0000| 0,838 1,136
LnCC 0,903 0,00 2,449
Hi Grafico P-P Nermal de Regresséo Residuos padronizados
istograma
Variavel Dependente: LnB2B 10 Variavel Dependente: LnB2B
150 i
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Regressdo Residuos padronizados Prob. acumulativa observada

A transformacéo logaritmica das variaveis foi capaz de corrigir as violagdes do modelo
anterior, aproximando os residuos & uma distribuicdo normal e de tornando-os

homocedasticos.

O valor baixo da estatistica DW sugere, agora, que 0s residuos sejam positivamente
correlacionados, contudo, como ambas as variaveis ndo sao derivadas de séries temporais,

este resultado ndo prejudica a validade do modelo.

O grafico da Figura 6-3 comeca a evidenciar a formacdo de uma reta entre os valores
previstos e observados de LnB2B, porém, é visivel uma concentracéo de pontos em torno
dos valores intermediarios e uma dispersao nas extremidades, principalmente préximo a

origem

Apesar das melhorias, este modelo obteve um R2Z menor que o modelo original, entretanto,
ainda assim representa um bom resultado, visto que é capaz de explicar 75% da variagdo
do fluxo B2B.
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Figura 6-3: Gréfico do valor observado de LnB2B versus valor previsto pelo Modelo B2.

» Alternativa 2
O método novamente foi aplicado, desta vez partindo da selecéo entre todas as variaveis
transformadas. O resultado do método stepwise selecionou a varidvel LnCC, e o0s

resultados da regressdo sdo apresentados no Quadro 6-5.

Quadro 6-5: Resultados da regressdo com as varidveis transformadas LnB2B e LnCC.

Modelo B3 Avaliacdo de utilidade Avaliac&o dos residuos
Variavel | Estimativa | p-valor | R? R% | VIF | Dist. Normal | Média | Levene | DW
Constante -3,153 - .

LnCC 1048 0,000 0,748 | 0,748 | - Aproximada | 0,000 | 0,3710 | 1,164
Histograma Gréfico P-P Normal de Regressdo Residuos padronizados
Variavel Dependente: LnB2B Variavel Dependente: LnB2B
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A utilizacdo da variavel Classe C se mostrou significante e capaz de explicar 74,8% da
variabilidade do fluxo B2B. A avaliago dos residuos verificou o atendimento a todos 0s
pressupostos, com excecdo do pressuposto de independéncia, porém, por ndo se tratar de

uma variavel temporal, este fator ndo prejudica o resultado.
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O grafico do valor previsto versus observado (Figura 6-4) se assemelha ao grafico
resultante da regresséo de LnCC e LnEmp (Modelo B2), com pontos distribuidos ao longo
da linha de tendéncia, porém, ainda apresenta uma concentracdo de pontos em torno dos

valores intermediarios e uma dispersdo nas extremidades, principalmente préximo a

origem
Modelo B3
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Figura 6-4: Valor previsto de LnB2B vs. valor observado pelo Modelo B3.

> Alternativa 3

Por fim, os dados foram agrupados e, para cada grupo, foi aplicado o procedimento para

a geragdo dos modelos de regressao, cujos resultados séo apresentados no Quadro 6-6.

Nota-se, inicialmente, que todos em todos os clusters o fluxo é explicado pela combinacao
da variavel Emprego com algum indicativo de renda (renda média, Classe C, Classe A ou
Classe D). Todos os casos mostraram-se significantes e bem ajustados (todos com R2

acima de 0,9), a presenca de multicolinearidade néo foi verificada.

Ja em relacdo aos residuos, os clusters C2, C3 e C4 atenderam o pressuposto de
homocedasticidade e independéncia, porém néo foi verificada a distribui¢cdo normal dos
residuos. Ja para o caso do C1, somente o pressuposto da independéncia foi atendido.

Apesar dos desvios de normalidade, o resultado ndo é tdo afetado pois as amostras de

cada cluster ainda sao suficientemente grandes para absorver os desvios.
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Quadro 6-6: Resultado da regressdo dos clusters de B2B.

T
00 0,2

04

08

Prob. acumulativa observada

B2B - clusters Avaliacdo de utilidade Avaliacgéo dos residuos
Variavel | Estimativa | p-valor| R? R% | VIF |Dist. Normal | Média| Levene | DW
Constante | 11,96618 -
nSl]éG Ren -0,00026 | 0,0033 {0,982 0,981 2,413 Nao 0,0000 | 9,21*10% | 1,87
Emp 0,05608 | 0,0000
Constante | -8,03142 -
n52216 CcC 0,02253 | 0,0000 | 0,964 |0,964 | 3,519 Nao 0,0000 | 0,67294 | 2,20
Emp 0,02488 | 0,0000
Constante | -3,61678 -
ngl% Emp 0,01396 | 0,0000 |0,9830,983|1,273 Nao 0,0000| 0,31280 | 2,06
CA -0,00593 | 0,0000
Constante | 3,76178 -
n(=:§f4 Emp 0,10948 | 0,0000 |0,945|0,944 1,128 Nao 0,0000| 0,37072 |2,06
CD 0,00692 | 0,0228
Grafico P-P Normal de Regresséo Residuos padronizados
Variavel Dependente: B2B
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Os graficos do valor previsto versus o valor observado sdo apresentados na Figura 6-5 e

vé-se que os pontos ficaram melhor distribuidos ao longo das linhas de tendéncia,

diferentemente do que foi visto no Modelo B1.

48



C1 C2
1200 2500
R2=09816 _ .-@
1000 . 2000 R2=0.9639...
[ 3 e
800 ol 1500
600 o 0.
1000 o 0%
400 - %l o
200 300 /’o
0 0
. . 0 500 1000 1500 2000 2500
00 500 1000 1500 500
C3 C4
5000
R?=0,9833 . 2500
4000 5000 R*=0,9455 e
3000 1500
2000 . 000 e .
1000 |~ oy 500 f'
0 ' l
0 2000 4000 6000 0
-1000 0 500 1000 1500 2000 2500

Figura 6-5: Gréficos do valor previsto de B2B (eixo y) vs. valor observado (eixo x), para 0s dados
segmentados em grupos.

» Andlise dos resultados
Em geral, todos os modelos estimados s&o capazes de explicar a geracdo de viagens de
carga, evidenciando a relacdo entre o fluxo B2B e a renda média per capita dos domicilios
e empregos na regido. Isto foi notado principalmente nos resultados dos clusters, em que
para todos os grupos, tinha-se a combinac¢do da variavel Emprego com algum indicativo
de renda.

O Quadro 6-7 resume os resultados das alternativas aplicadas quando comparados ao
resultado original do Modelo B1, considerando as alteragdes na normalidade e

homocedasticidade dos residuos, e no ajuste do modelo.

Quadro 6-7: Resumo dos resultados das alternativas aplicadas ao Fluxo B2B

. Alternatival | Alternativa 2 Alternativa 3
Critérios L L
(Ln) (Ln) c1 | c2| c3| ca
Normalidade v v X X X X
Homocedasticidade v v X v v v
Ajuste R | R? | R27 | R21 | R21 | R2®
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A transformacdo logaritmica testada nas Alternativas 1 e 2, mostrou-se capaz de corrigir
os distarbios de normalidade e heterocedasticidade dos residuos, porém, resultou em
modelos com R2 menor. Ao mesmo tempo, a transformac&o tornou o grafico de y vs. y
mais disperso ao longo da reta, tanto no modelo B2 como no B3.

Os resultados do modelo B2 e B3 mostraram-se semelhantes e, inclusive, seus graficos
de y vs. y (Figura 6-3 e Figura 6-4, respectivamente), sdo similares, o que indica que 0s
modelos possuem potencial equivalente de explicarem o fluxo B2B.

A segmentacgdo em clusters forneceu resultados com R2 maior, todos proximos a 1,00, e
com o grafico de y vs. y mais concentrado em cima da linha de tendéncia. Contudo, ndo
foi possivel corrigir a normalidade dos residuos em nenhum cluster, enquanto que a
heterocedasticidade foi corrigida em todos com excecéo de C1. De todo modo, verifica-
se que relacdes evidenciadas pelos resultados ainda sao validas, e pode-se inferir que a

segmentacdo dos dados pode ser benéfica ao estudar grupos grandes.

6.2.2 Fluxo B2H

A Unica variavel selecionada, por meio do método stepwise, para ser utilizada no modelo
do fluxo B2H foi a variavel Populagdo. Os resultados do modelo se encontram no Quadro
6-8.

Quadro 6-8: Resultados da regressdo do Fluxo B2H em funcdo da variavel Populagéo.

Modelo H1 Avaliagao de utilidade Avaliagdo dos residuos
Variavel | Estimativa | p-valor | R2 R% | VIF | Dist. Normal | Média res | Levene | DW
Constante -0,671 - x

: 0,997 0,997 | - Néo 0,000 0,9289 | 2,019
Pop 0,017 0,000
Histograma Grafico P-P Normal de Regressédo Residuos padronizados
Variavel Dependente: B2H 1o Variavel Dependente: B2H
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Os resultados apresentados sugerem que a equacéo explica perfeitamente a relagéo entre

a populacdo e o fluxo B2H, com um R2 igual a 0,997 e um grafico do valor observado

versus valor previsto (Figura 6-6) com pontos dispostos quase que totalmente na linha de

tendéncia, exatamente como se espera de uma regressao linear.

Modelo H1
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0 1000 2000 3000 4000 5000
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Figura 6-6: Gréfico de B2H observado versus previsto pelo Modelo H1.

A avaliacdo dos residuos mostra que estes sao homocedasticos e independentes, contudo,

ndo sdo normalmente distribuidos. Em funcdo da amostra ser suficientemente grande

(com 618 observac@es), a ndo normalidade ndo invalida a equacao.

> Alternativa 1

Primeiramente, aplicou-se uma transformacao normalizante nas variaveis B2H e Pop para

verificar se o resultado poderia ser aprimorado. O melhor resultado foi obtido para a

transformagdo VB2H e VPop, que pode ser visto no Quadro 6-9. Nota-se que o resultado

se manteve satisfatorio para todos os critérios, e a distribuicdo dos residuos se aproximou

de uma distribuicdo normal.
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Quadro 6-9: Resultados da regressdo com as variaveis transformadas YB2H e \VPop.

Modelo H2 Avaliacdo de utilidade Avaliacédo dos residuos
Variavel | Estimativa | p-valor | R? R% | VIF | Dist. Normal | Média | Levene| DW
Constante -0,039 - .

VPop 0,129 0,000 0,999 | 0,999 - Aproximada 0,000 0,765 | 1,973
Histograma Grafico P-P Normal de Regresséo Residuos padronizados
Varidvel Dependente: RZ_B2H Varidavel Dependente: RZ_B2H
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Analisando a Figura 6-7, que mostra o valor observado de YB2H versus o valor previsto
pela equacdo, pode-se ver que esta regressao também se concentrou sobre a linha de
tendéncia, comparado com a regressdo sem transformacéo, apresentou uma melhor

distribuicdo dos pontos ao longo da reta.
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Figura 6-7: Gréfico do valor observado versus valor previsto de VB2H

» Alternativa 2
Também se testou a aplicacdo do método com todas as variaveis transformadas, com

inicio na etapa de selecdo de variaveis. O melhor resultado encontrado, apresentado no
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Quadro 6-10, foi para a transformacéo logaritmica de B2H com a mesma transformacéo

da variavel Domicilio.

Quadro 6-10: Resultados da regressdo com as variaveis transformadas LnB2H e LnDom.

Modelo H3 Avaliagdo de utilidade Avaliagdo dos residuos
Variavel | Estimativa | p-valor | R?2 RZ, | VIF | Dist. Normal | Média | Levene | DW
Constante -2,878 - .

LnDom 0,088 0.000 0,9990,999| - Aproximada | 0,000 | 0,935 | 1,08
Histograma Grafico P-P Normal de Regresséo Residuos padronizados
Variavel Dependente: LhB2H Variavel Dependente: LnB2H
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A variavel domicilio se mostrou significante na explicacdo do fluxo B2H, quando
transformados, explicando 99,9% da variabilidade deste. Os residuos apresentaram uma
distribuicéo proxima de normal, média igual a zero e homocedasticidade. Por mais que
estatistica DW tenha sido baixa, como néo se tratam de varidveis de series temporais, isto

ndo afeta o resultado da regressao, que se mostrou bastante satisfatorio.

O grafico do valor observado versus o valor previsto de LnB2H, como exibe a Figura
6-8, apresentou uma melhoria na distribuicao dos pontos sobre a linha de tendéncia, com

um maior espacamento somente préximo a origem.
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Figura 6-8: Valor observado vs. valor previsto de LnB2H.

» Alternativa 3
O Quadro 6-11 apresenta os resultados dos modelos de geracédo para os dados agrupados
de B2H. A varidvel Populacdo estd presente em todos os clusters, reforcando a relagéo

desta variavel com este fluxo, como foi visto nos modelos anteriores.

Em C1, a variavel Area do bairro foi adicionada e considerada significante para regressao,
resultando em um R? de praticamente 1,00, e o valor de VIF ndo foi grande o suficiente

para indicar a multicolinearidade.

Jaem C4, adicionou-se a variavel Emprego, contudo, por mais que tenha sido considerada
significante e 0 R2 da equacdo seja igual a 1,00, o coeficiente desta variavel é muito
préximo de 0, sinalizando que esta variavel possa nao ter uma expressividade significativa

na relacdo com o fluxo B2H.

Analisando os residuos, percebeu-se que a distribuicdo dos residuos se aproxima de
normal em todos os clusters, exceto para C3, e todos apresentaram média dos residuos
igual a zero. Contudo, somente o modelo de C3 atendeu o pressuposto de
homocedasticidade. E todos, com excecdo de C1, apresentaram residuos independentes.
Apesar dos desvios de normalidade, o resultado ndo é tdo afetado pois as amostras de

cada cluster ainda sdo suficientemente grandes para amortecerem 0s desvios.
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Quadro 6-11: Resultado da regressao dos clusters de B2H.
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0,0

B2H — clusters Avaliagéo de utilidade Avaliagdo dos residuos
Variavel |Estimativa [p-valor| R? | R2 | VIF |Dist. Normal |[Média | Levene |DW
Constante | -4,15700 -
nS1124 Km2 1,05864 |0,0000 {0,999 (0,999 | 2,53 Sim 0,00 |1,11*10° |1,42
Pop 0,01745 | 0,0000
c2 | Constante | -0,50633 - i .
n=133 [ Pop 0.01649 | 0.0000 0,999 10,999 Sim 0,00 0,010 |2,37
c3 | Constante | -0,38011 - i x
n=69 | Pop 0,01561 | 0,0000 0,998 |0,998 Néo 0,00 0,110 |1,64
Constante | 0,54631 -
nfzgo Pop 0,01669 | 0,0000 | 1,00 | 1,00 | 1,11 Sim 0,00 |8,79%10°% | 2,17
Emprego 0,00001 | 0,0045
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Os gréficos do valor previsto versus o valor observado séo ilustrados na Figura 6-9 e é

possivel ver uma similaridade com os demais modelos deste fluxo, em que todos ficam

distribuidos ao longo da linha de tendéncia.
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Figura 6-9: Gréficos do valor previsto de B2H (eixo y) vs. valor observado (eixo x), para os dados
agrupados

» Andlise dos resultados
Todos os modelos gerados para o fluxo B2H apresentaram 6timos resultados, com R2
igual a, ou aproximadamente, 1,00 para todos. A aplicacdo poderia ter sido encerrada com
0 modelo H1, visto que apesar de violar o pressuposto da normalidade dos residuos, sua
validade ndo foi comprometida (em funcdo do tamanho da amostra) e seus resultados

foram amplamente satisfatorios.

O Quadro 6-12 apresenta um resumo dos resultados das alternativas empregadas,
comparando-as ao resultado original do Modelo H1, considerando alteracbes na
normalidade e homocedasticidade dos residuos, e no ajuste do modelo.

Quadro 6-12: Resumo dos resultados das alternativas aplicadas ao Fluxo B2H

L Alternatival | Alternativa 2 Alternativa 3
Critérios N L
™) (Ln) c1 | c2 | c3 | csa
Normalidade v v v v X v
Homocedasticidade v v X X v
Ajuste R2=~ R2~ R*= | R*= | R?’= | R*=
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A aplicacgéo das transformac6es nas variaveis foi suficiente para remediar a violacéo da
normalidade dos residuos e manteve os bons resultados previamente encontrados. A
segmentacdo em clusters, entretanto, ndo obteve resultados tdo consistentes. Somente no
terceiro cluster foi possivel corrigir heterocedasticidade e, a0 mesmo tempo, este foi o

unico cluster a ndo apresentar correcdes da distribuicdo dos residuos.

O modelo H3 evidenciou a existéncia da relagdo entre o fluxo B2H com variével
Domicilios, quando transformadas em seus logaritmos naturais. Uma vez que o fluxo

B2H é direcionado a residéncia do consumidor, essa relacdo se mostra bastante natural.

Contudo, a partir de todos os resultados de B2H, este mostrou possuir uma relacdo mais
forte com a varidvel Populacéo, que foi selecionada em 6 dos 7 modelos gerados para este
fluxo. Esta varidvel representa o nimero de moradores em domicilios particulares
permanentes, indicando que o nimero de pessoas que residem nos domicilios seja mais

influente no fluxo B2H que o nimero de domicilios propriamente dito.

O agrupamento dos dados evidenciou a relacdo de duas outras variaveis com o fluxo B2H,
Area do bairro, em C1, e Emprego, em C4, ambas consideradas significantes e no
multicolineares com a variavel Populacdo. Entretanto, € importante destacar que, por mais
que a variavel emprego tenha sido considerada significante, o coeficiente da variavel é
préximo de zero, podendo ser 0 caso de uma amostra muito grande (290 observacGes)
que possui variaveis independentes consideradas significantes, mas que na verdade,
possuem pouco efeito na varidvel dependente, assim como Gecchelle et al. (2011)
argumentam a justificativa para a segmentacdo em cluster, indicando que uma nova

segmentacdo deva ser realizada.

6.2.3 Fluxo Total

Para o Fluxo Total, o método stepwise selecionou as variaveis Domicilios, Emprego e
Classe A. O resultado da regressdo destas variaveis, apresentado no Quadro 6-13, mostra
que, a equacao é capaz de explicar 97% da variabilidade do fluxo, porém, os residuos néo

sdo normalmente distribuidos ou homocedasticos.
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Quadro 6-13: Resultados da regressdo com as variaveis Fluxo Total, Dom, Emp e CA.

Variavel Dependente: Tot
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Constante 3,785 - -
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O grafico do valor observado versus o valor previsto (Figura 6-10) indica a formacdo de

uma reta, porém h& uma grande concentracdo de pontos préximo a origem do grafico e

uma dispersdo ao longo da reta, sugerindo um resultado medianamente satisfatorio.
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Figura 6-10: Valor p vs. valor observado para o fluxo Total

> Alternativa 1

Como tentativa de correcdo dos resultados anteriores, as variaveis do Modelo T1 foram

transformadas em suas raizes quadradas e os resultados da regressdo destas s&o

apresentados no Quadro 6-14.
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Quadro 6-14: Resultados da regressao com as variaveis transformadas de Fluxo Total, Dom, Emp e CA.

Variavel Dependente: RZ_TOT
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Nota-se que a transformacdo manteve o R2 proximo a 97% e foi capaz de aproximar a

distribuicdo dos residuos a uma normal com média zero, apesar de ainda apresentar

desvios leves, e o valor de DW préximo a 2 sugere que os residuos s@o independentes.

Além disso, o gréfico da Figura 6-11 mostra uma melhor dispersdo dos resultados ao

longo da linha de tendéncia. Entretanto, verificou-se que os residuos ndo atendem o

pressuposto da homocedasticidade.
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Figura 6-11: Valor previsto vs. valor observado para \Total
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» Alternativa 2
Como uma nova tentativa de correcdo desta violagéo, reiniciou-se a aplicacdo do método
de regressdo, porém desta vez, somente com variaveis transformadas. O melhor resultado,
apresentado no Quadro 6-15, foi obtido para a transformagdo logaritmica das variaveis

Fluxo Total e Domicilio.

Quadro 6-15: Resultados da regressdo com as variaveis transformadas (Ln) de Fluxo Total e Dom
Modelo T3 Avaliacéo de utilidade Avaliacéo dos residuos
Variavel | Estimativa | p-valor | R2 R?, | VIF | Dist. Normal | Média | Levene DW
Constante -2,8277 0,000

- i *10)-12
LnDom 1,0180 0,000 0,974 0,974 Aproximada | 0,000 |1,15*10 1,323
Histograma Grafico P-P Normal de Regressao Residuos padronizados
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O modelo gerado a partir da transformacao logaritmica das variaveis se mostrou bem
ajustado, com um R2de 0,96, e a variavel selecionada se mostrou significante. Os residuos
do modelo apresentaram uma distribuicdo proxima da normal, porém ndo sao

homocedasticos ou independentes.

O gréfico do valor previsto versus o observado de LnTot, como exibe a Figura 6-12, ficou
melhor distribuido ao longo da linha de tendéncia, com uma dispersdo dos pontos

proximo as extremidades da mesma.
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Figura 6-12: Valor previsto vs. valor observado para LnTotal.

» Alternativa 3
Finalmente, a regressdo dos dados agrupados do fluxo Total apresentou os resultados
exibidos no Quadro 6-16.

Todas as equacdes encontradas possuem variaveis significantes e R alto, proximo a 1,00,

indicando que sdo equacgdes bem ajustadas.

A regressdes multiplas (C1 e C4) ndo apresentaram multicolinearidade entre suas
variaveis independentes, e ambas fizeram uso da variavel Emprego, enquanto que as

regressdes simples (C2 e C3) empregaram a variavel domicilio.

Os resultados se mostraram heterogéneos quanto aos residuos. Somente C4 apresentou
uma distribuicdo proxima de normal, e ainda assim, com desvios. Os demais clusters
desviaram da curva normal, porém, pelo tamanho das amostras de cada um, pode-se
desconsiderar esse resultado. Em relacdo a homocedasticidade, somente C3 e C4 que
atenderam o pressuposto.

Apenas os residuos de C2 e C4 que se mostraram independentes, contudo, como nenhuma

variavel de C1 e C3 ¢ derivada de series temporais, este resultado pode ser ignorado.

Os gréaficos do valor previsto versus o valor observado séo ilustrados na Figura 6-9 e é
possivel ver uma melhoria na dispersao dos pontos ao longo da linha de tendéncia, e uma

reducdo das concentracfes em partes da reta.
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Quadro 6-16: Resultado da regressao dos clusters de Total.

Total — clusters Avaliacdo de utilidade Avaliacgéo dos residuos
Variavel | Estimativa | p-valor| R? R% | VIF |Dist. Normal | Média | Levene | DW
Constante | 20,65060 -
ngllzs Emprego 0,00279 | 0,0000 | 0,994 |0,994 | 1,854 Nao 0,0000 | 0,00289 | 1,495
Dom 0,07298 | 0,0000
c2 | Constante | -8,23025 - i ~
n=226 | Dom 0,06749 | 0,0000 0,999 (0,999 Néo 0,0000 | 0,00770 | 2,083
c3 | Constante | -0,58133 - i ~
n=227 [ Dom 0,05791 | 0,0000 0,995 (0,995 Néo 0,0000 | 0,29344 | 1,252
Constante | -34,63672 -
c4 |Classe_E | 0,29488 | 0,0000 1,186 .
n=38 | Emprego 0,00714 | 0,0000 0,947 (0,942 2,831 Aproximada | 0,0000 | 0,89741 | 2,243
Classe B | 0,37480 | 0,0000 3,162
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Figura 6-13: Gréficos do valor previsto de Total (eixo y) vs. valor observado (eixo X), para os dados

agrupados.

» Anadlise dos Resultados

O fluxo total se mostrou relacionado, principalmente, com a variavel domicilio. Todos os

modelos para as amostras completas possuem esta variavel, que se mostrou relevante e

contribuiu na explicacdo de 97% da variabilidade do Fluxo Total.

Inicialmente, o modelo T1 apresentou uma equacdo que inclui, além da variavel

Domicilio, as variaveis Emprego e Classe A. Porém esta regressdo violou 0s pressupostos

de normalidade e homocedasticidade.

O Quadro 6-17 apresenta um resumo dos resultados das alternativas empregadas,

comparando-as ao resultado original do Modelo T1, considerando alteracbes na

normalidade e homocedasticidade dos residuos, e no ajuste do modelo.

Quadro 6-17: Resumo dos resultados das alternativas a

plicadas ao Fluxo Total.

L Alternativa 1 | Alternativa 2 Alternativa 3
Critérios N L
) (Ln) c1|c2| c3| ca
Normalidade v v X X X v
Homocedasticidade X X X X v v
Ajuste R>= R>= Rzt | Rzt | R27 | R2}
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A transformacdo aplicada para corrigir essas violacbes sO foi capaz de corrigir a
normalidade, aproximando a distribuicdo dos residuos a uma normal, mantendo os

valores de R2 prximos aos do modelo T1.

Na Alternativa 2, 0 método stepwise foi aplicado as variaveis transformadas e selecionou
somente a variavel Domicilio, cuja regressao desta com o fluxo foi capaz de apresentar
distribuicdo normal dos residuos, porém, violou os pressupostos de homocedasticidade e
de independéncia. Como a variével é de corte transversal, a independéncia dos residuos
pode ser desconsiderada, e como a heterocedasticidade nao influencia as estimativas, este

resultado se mantém valido.

Os modelos para os clusters apresentaram, também, a varidvel Domicilio, refor¢ando a
existéncia da relacdo entre esta e o fluxo Total. Além disso, os clusters C1 e C4
adicionaram a variavel emprego, e o C4 adicionou, também, as variaveis Classe E e
Classe B. Todas as relagfes encontradas aqui apresentaram R2 proximo a 1,00, indicando
que as relacbes entre essas variaveis sao capazes de explicar muito bem este fluxo.
Destaca-se, também, que a separacdo em cluster foi capaz de aumentar o ajuste da

regressdo quando comparado aos modelos com a amostra completa.

Em geral, todos os modelos apresentaram violagdes dos pressupostos, exceto o cluster
C4, porém, os resultados ainda podem ser considerados validos, capazes de explicar mais

de 97% da variabilidade das viagens geradas do Fluxo Total.

6.3 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo foi capaz de atingir seu objetivo de avaliar a utilidade do procedimento
proposto no Capitulo 5, aplicando este a RMRJ. O Quadro 6-18 apresenta um resumo dos
resultados da aplicacdo, exibindo as variaveis que apresentaram relacdo com os fluxos de

carga, tanto na analise com a amostra completa, como com a amostra segmentada
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Quadro 6-18: Fluxos de carga estudados e varidveis que o0s explicam, segundo resultados da aplicacéo do
procedimento.

Fluxo Anélise completa Analise de Clusters
Renda média
B2B Eﬂzgggg Emprego
Classe A,CeD
« Populacéo
Populacéo < .
B2H Domicilios Area do bairro
Emprego
Domicilios Domicilios
Total Emprego Emprego
Classe A Classe Be E

O Fluxo Total revelou estar relacionado com o nimero de domicilios e com as variaveis
emprego e classe, sendo esta A na andlise completa, e B e E, na anélise de clusters.
Entretanto, destaca-se que a segmentacdo dos dados foi capaz de apresentar resultados
mais detalhados, possibilitando melhores interpretacbes ao tratar os fluxos

separadamente.

Os resultados para o Fluxo B2B sugeriram a existéncia da relacdo deste com a variavel
emprego e com alguma variavel que caracterize a renda do local, seja em funcao da renda
dos domicilios, como as variaveis de classes, ou da renda média da populacdo residente
nos bairros. Este resultado indica que areas que tenham uma maior concentracdo de
empregos tenderédo a receber um maior fluxo de carga. Deve-se atentar, contudo, que em
funcdo da diversidade da natureza dos empregos, as varidveis relacionadas a renda

servirdo como forma de aperfeicoar o resultado.

Ja o Fluxo B2H apresentou forte relagdo com a varidvel Populacao, apesar de ser possivel
ver gue as variaveis domicilios, emprego e area do bairro também sdo capazes de explicar
este fluxo. A partir disto, depreende-se que areas com alta concentracdo de habitantes
tendem a receber maiores fluxos de carga desta natureza, ou seja, estes locais devem ser
preparados para receber a atividade de carga, dispondo de locais para carga e descarga e

vias com dimens@es adequadas para receber o trafego de veiculos de carga.

Vale ressaltar que, com a evolucdo e inclusdo tecnologica, o setor de e-commerce
(comércio eletrdnico) tende a se desenvolver mais, impactando diretamente neste fluxo.
Sendo assim, este resultado é capaz de auxiliar diretamente no planejamento estratégico
de empresas deste setor, cuja maior demanda se dara para essas areas com maior nimero

de habitantes.

65



Por fim, destaca-se que todos os modelos gerados apresentaram p-valor das variaveis
inferiores a 0,05, ou seja, todas as variaveis apresentadas mostraram ser estatisticamente

relevantes e podem ser utilizadas para explicar a geracéo de viagens de carga na RMRJ.
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7 CONCLUSAO

O desenvolvimento desta dissertacdo foi orientado a atender seus objetivos principais e

especificos, e responder o problema de pesquisa formulado.

A realizacdo da revisdo sistematica permitiu identificar na literatura as possiveis variaveis
que explicam a geracdo de viagens de carga em areas urbanas. Os resultados da revisdo
mostraram que, em geral, as variaveis utilizadas podem ser classificadas em dois grupos,
aquelas relacionadas a caracteristicas de estabelecimentos ou do setor de atividade, e
aquelas relacionadas a informac6es da regido em estudo. De acordo com os resultados,
54% dos estudos utilizaram variaveis que refletem caracteristicas do estabelecimento,
como: area construida, nimero de vagas de estacionamento, area de venda, nimero de
funcionarios, caracteristicas operacionais e da frota, entre outros. Por outro lado, 46% dos
trabalhos usaram varidveis que refletem caracteristicas regionais, tais como, populacao,

numero de domicilios, postos de emprego, tipo de uso do solo e renda.

Procurou-se, também, identificar as ferramentas matematicas com potencial de explicar
e analisar a geracao de viagens. Novamente, a revisdo sistematica permitiu atingir este
objetivo especifico, concluindo que que o método mais usado € o de Regresséo Linear,
seguido do método de taxas de viagens, que juntos foram vistos em 62% dos trabalhos.
Além desses métodos, foram vistas aplicagdes dos métodos Input-Output, Analise de
classificacdo mdltipla, Redes Neurais e Regressdes espaciais, exponenciais, polinomiais,

logisticas, entre outras.

Ao mesmo tempo, tinham-se os objetivos especificos de elaborar um procedimento para
analisar a geracdo de viagens de cargas em areas urbanas, cumprido no Capitulo 5, e
analisar se as viagens de cargas geradas na RMRJ podem ser explicadas por
caracteristicas socioeconémicas da regido, o que foi realizado aplicando o procedimento

proposto ao caso da RMRJ, como apresentou o Capitulo 6.

Foram analisados os fluxos B2B, B2H e Total (resultante da soma dos dois anteriores).
As variaveis testadas foram: Emprego, Domicilios, Populagdo residente, Renda média
mensal, Area do bairro e Classe A, B, C, D e E (referentes ao rendimento per capita nos

domicilios).
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Inicialmente, destaca-se que todos os modelos gerados apresentaram p-valor inferiores a
0,05, ou seja, todas as variaveis sdo relevantes e podem ser utilizadas para explicar a
geracdo de viagens de carga. Além disso, os modelos se mostraram bem ajustados, sendo
74,8% o menor valor encontrado para R?, 0 que sugere que possuem alta capacidade de

explicar a geracdo de viagens de carga.

Os resultados indicam que o Fluxo B2B possui relagdo com a variavel emprego e alguma
variavel indicativa de Renda, seja ela em funcdo de classes ou da renda média do bairro.
Considerando que o fluxo se da de empresas a empresas, a relacdo deste com a variavel
emprego é um resultado natural. Desta forma, é possivel que as variaveis relacionadas
com renda possam ter sido empregadas somente para aprimorar o resultado, classificando
melhor a relagdo, ndo compondo a esséncia da relagéo.

Ja o fluxo B2H mostrou uma étima relacdo com a populacdo residente, visto que esta
variavel aparece em todos os modelos gerados, com excecdo do modelo H3, e que em
todos o R2? foi igual a 1, ou seja, as equagdes geradas séo capazes de prever valores de
viagens deste fluxo muito proximos da realidade. A partir da confirmacéo da existéncia
da relacdo linear entre essas variaveis, pode-se concluir que areas com alta concentragédo
de habitantes tendem a receber maiores fluxos de carga desta natureza, ou seja, locais
com esta caracteristica devem apresentar boas condi¢Bes espaciais para receber esse tipo
de atividade, como por exemplo, locais para carga e descarga e vias com dimensdes
adequadas para receber o trafego de veiculos de carga, de modo a reduzir os impactos

causado pelo TUC.

Destaca-se, também, que com a evolucéo e inclusdo tecnoldgica, o setor de e-commerce
(comércio eletrdnico) tende a se desenvolver mais, impactando diretamente neste fluxo.
Sendo assim, este resultado é capaz de auxiliar diretamente no planejamento estratégico
de empresas deste setor, cuja maior demanda se dara para essas areas com maior numero

de habitantes.

O Fluxo Total, por sua vez, mostrou estar relacionado, principalmente, com o numero de
domicilios. Foi vista também a relacéo deste com a variavel Emprego e Classes A, B e E.
Todas as relages encontradas retornaram valores de R2 proximos a 1,00, indicando que

as relacOes entre essas variaveis sdo capazes de explicar muito bem este fluxo.
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Em geral, a maioria dos modelos violou pelo menos um pressuposto dos residuos, sendo
a violacdo da normalidade vista mais frequentemente. Contudo, como visto no Capitulo
4, o pressuposto da normalidade é o pressuposto da regressdo mais comumente violado,
porém so representa um problema grave para o caso de amostras pequenas. A regressao
é robusta em relacéo a erros ndo-normais, ou seja, as inferéncias derivadas da anéalise de
regressdo tendem a permanecer validas mesmo quando o pressuposto de erros normais
ndo é exatamente satisfeito (KEITH, 2015; MENDENHALL E SINCICH, 2012).

A independéncia dos residuos foi outro pressuposto repetidamente violado nos resultados
apresentados da secdo 6.2, entretanto, em todos os casos as variaveis representam dados
de corte transversal, e a autocorrelagéo pode ser resultante da ordem de entrada de dados
(DOANE; SEWARD, 2011). De todo modo regressdo também é robusta em face a
violacbes moderadas, e seus resultados sdo mantidos validos apesar das violagdes
(KEITH, 2015).

A heterocedasticidade dos residuos pode ampliar os intervalos de confianca e afetar os
erros padrdo, consequentemente, impactando a significancia estatistica, entretanto, a
heterocedasticidade ndo influencia as estimativas (DOANE E SEWARD, 2011; KEITH,
2015; MONTGOMERY E RUNGER, 2014).

Em alguns casos, as transformacdes aplicadas foram capazes de corrigir as violacdes dos
pressupostos, mas isto ndo se mostrou como regra pois em algumas situacdes as
transformacdes acarretavam nas mesmas violagdes ou em violagdes de pressupostos
diferentes. Sendo assim, acredita-se que aplicacbes futuras do procedimento, se por
ventura vierem a usar 0 método de regressao linear, devam realizar a aplicacdo de todas
as alternativas aqui abordadas, com intuito de ter mais informacGes para avaliar os

modelos gerados.

Em geral, trabalhar com clusters permite um nivel de detalhamento maior da amostra,
que pode ser suficiente para e evidenciar a existéncia de melhores relagdes lineares entre
as variaveis. Confirma-se isso, primeiramente, ao notar que a segmentacdo em clusters
foi capaz de aumentar o R2 das relagdes para todos os fluxos. Além disso, pode-se ver que
nos graficos de valores previstos versus valores observados, mostrados na Figura 6-5,
Figura 6-9 e Figura 6-13, a formac&o de uma reta é claramente visivel e os dados nédo se

dispersam da mesma forma que os dados das amostras completas.
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Ademais, confirma-se isto, também, ao comparar os resultados dos fluxos B2B e B2H
com o fluxo Total. Pelo ultimo representar a soma dos outros dois, vé-se que a tentativa
de analisar os dados ja representa uma segmentacdo dos mesmos, que possibilitou um
melhor nivel de detalhamento da amostra e, consequentemente, melhores resultados. Vé-
se isso, inclusive, pelo fato dos fluxos B2B e B2H terem apresentado resultados melhores
separados do que juntos, formando o Fluxo Total. Ou seja, quanto maior o nivel de
detalhamento dos dados, melhores serdo os resultados e, consequentemente, menor a

chance de existirem regressdes espurias.

Por mais que alguns clusters ndo tenham verificado todos os pressupostos dos residuos,
as relacOes evidenciadas pelos resultados ainda sdo validas, e pode-se inferir que a
segmentacdo dos dados pode ser benéfica ao estudar grupos grandes.

Desta forma, constata-se que foi possivel atingir o objetivo principal e responder o
problema de pesquisa desta dissertacdo, validando as hipdteses de que a regresséo linear
pode ser aplicada, e de que varidveis socioeconémicas podem explicar a geracdo de

viagens de carga.

Este estudo limitou-se a aplicar o método de regressdo, contudo, por mais que a regressao
seja robusta as violagcdes dos pressupostos dos residuos, questiona-se se este € o melhor
método para ser usado em estudos de geracdo de viagens de carga. Sendo assim,
recomenda-se que trabalhos futuros testem outros métodos matematicos, tais como Redes
Neurais, Input-Output ou Regressdo espacial, podendo os conduzir utilizando o
procedimento proposto.

Além disso, como visto nos trabalhos consultados na revisdo sistematica, variaveis
relacionadas a estabelecimentos ou setores de atividades podem também ser usadas.
Sugere-se, desta forma, que trabalhos futuros procurem utilizar varidveis com essas
caracteristicas, bem como, testem outras variaveis regionais, Como empregos por setores
de atividade, populagdo economicamente ativa, tipo de uso do solo, entre outros, de forma
a criar conhecimento para, cada vez mais, reduzir o gap de pesquisa existente acerca deste

tema.

A ndo realizacdo de uma analise cruzada entre os resultados da revisdo sistemética

representa uma limitacdo deste estudo, sendo assim, sugere-se que esta seja conduzida
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com objetivo esclarecer as relacdes entre variaveis, metodos e cortes geograficos, dos
modelos presentes na literatura, especificando, especialmente, quais variaveis e metodos

séo aplicadas ao meio urbano.

Sugere-se, tambeém, que sejam conduzidos estudos com uma maior desagregacao dos
dados, analisando setores de atividades diferentes e analisando a producéo e atracdo de
viagens separadamente, de certa forma promovendo uma segmentacdo dos dados, que

poderdo fornecer resultados mais precisos.

Este estudo foi limitado a analisar os clusters estatisticamente, ndo sendo possivel analisar
a composicao dos grupos, detalhando suas caracteristicas. Desta forma, recomenda-se que
outros trabalhos realizem esta analise ou conduzam uma andlise exploratéria de dados

espaciais podendo permitir interpretacdes mais detalhadas.
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