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Resumo

A matriz de Origem-Destino (OD) é uma matriz que apresenta o fluxo de viagens
entre origens e destinos (usualmente utilizadas microrregioes e UF) e sua estimativa
¢ vital para decisoes governamentais.

Este trabalho busca, através das técnicas multivariadas de componentes princi-
pais e analise fatorial, ajustar um modelo de regressao com diversas varidveis sdcio-
econdmicas para estimar a matriz OD do Brasil. Através das componentes/fatores,
esse trabalho também busca verificar se é possivel agrupar as microrregioes a par-
tir das componentes geradas e se existe diferenca entre os clusters gerados pelas
variaveis originais e pelas componentes.

Os resultados mostraram que nao foi possivel obter uma estimativa satisfatéria
para a matriz OD através das técnicas de componentes principais e analise fato-
rial devido a explicacdo de mais de 90% da variabilidade dos dados na primeira
componente, pois futuras previsoes sao prejudicadas em consequéncia da dificil in-
terpretacao da componente. No entanto, os agrupamentos criados pelas variaveis
originais e pelas componentes foi 0 mesmo. Por fim, utilizou-se o modelo gravitaci-

onal classico com populacao e renda para estimativa da matriz OD.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Segundo o MTR/ (2012)), Transporte Rodovidrio é definido como: “Transporte
realizado sobre rodas nas vias de rodagem pavimentadas ou nao para transporte de
mercadorias e pessoas, sendo na maioria das vezes realizados por veiculos automo-
tores (O6nibus, caminhoes, veiculos de passeio, etc.)”.

Os transportes realizados pelos veiculos automotores tem um ponto de origem e
um destino. A matriz Origem-Destino (OD) é uma matriz que apresenta o nimero
de viagens realizadas entre os diferentes pontos de origem-destino, onde as ori-
gens/destinos apresentados pela matriz sdo os municipios para onde os veiculos se
deslocaram. Geralmente, devido a dificuldade de coleta de dados, a matriz OD é
feita para as microrregioes ou mesorregioes ou até mesmo por estados.

Existem diferentes variaveis sécioeconomicas que justificam o deslocamento de
um veiculo a um determinado municipio. A locomocao de pessoas pode ser explicada
por motivos relacionadas ao trabalho, satide, educacao, lazer etc. Para o transporte
de mercadorias temos variaveis relacionadas ao nivel de atividades na area industrial,
comercial e também pecuaria.

A justificativa atribuida a locomoc¢ao de pessoas em muitos casos nao é precisa,



pois lidamos em muitas ocasioes com a vontade das pessoas, tornando mais compli-
cada a estimagao da matriz OD. Ja ao analisarmos a locomocao de cargas, o destino
tracado para essas cargas é geralmente justificado pela sua comercializacao ou a ne-
cessidade da carga no municipio definido como destino, facilitando a estimativa da
matriz OD.

Existem diversas formas de se estimar a matriz OD, entre elas, o modelo gravi-
tacional proposto por Romanatto (2011]) que explica o fluxo de viagens realizadas
entre UF’s do Brasil através de varidveis socioeconomicas e a distancia entre elas.
Como podem existir diversas varidaveis sécioeconomicas explicativas no modelo de
Romanatto (2011)), é provavel a existéncia do problema de multicolinearidade, e uma
forma de sanar esse problema ¢é utilizar a técnica de componentes principais que tem
como utilidade de acordo com |Johnson and Wichern| (2007)), explicar a estrutura de
variancia-covariancia de um conjunto de variaveis através de combinacoes lineares

destas variaveis.



1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral do trabalho é buscar uma associacao entre variaveis socioecono-
micas para a estimagao da matriz origem-destino utilizando Analise de Componentes
Principais.

Os objetivos especificos sao:

e Verificar se é possivel agrupar municipios com caracteristicas similares utilizado

a analise de agrupamentos, a partir das componentes geradas.

e Realizar Andlise Multivariada de varidveis socioeconomicas utilizando o soft-

ware SAS 9.2;



Capitulo 2
MATRIZ ORIGEM-DESTINO

2.1 INTRODUCAO

Segundo |[Levine| (2010), a matriz Origem-Destino (OD) é uma matriz que apre-
senta o numero de viagens realizadas entre os diferentes pontos de origem-destino.
A matriz OD utiliza o niimero previsto de viagens oriundos de um ponto de origem
e o numero previsto de viagens com o fim em um determinado ponto de destino,
onde a partir da matriz determinada, sao realizadas comparacoes com a matriz OD
verdadeira, afim de verificar a razoabilidade da estimagao da matriz.

No presente estudo temos como origens/destinos que estruturarao a matriz OD
as microrregides, mesorregioes e os estados presentes no territério brasileiro. O nivel
de municipios nao serd utilizado visto que algumas cidades nao possuem ligacoes
diretas com outras cidades, sendo o caso mais comum a concentracao de servicos em
cidades pdlos, como por exemplo a cidade de Sao Paulo.

A coleta de dados relacionados a locomocao de pessoas pode ser realizadas através
das ageéncias reguladoras relacionadas a cada meio de transporte utilizado, como

ANTT e ANAC. J4 a coleta de dados sobre cargas pode ser feita através dos postos



de fiscalizagao das Secretarias de Fazenda dos estados, onde é atestado a nota fiscal

da mercadoria que contém, entre outras coisas, a origem e o destino da carga.

2.2 FORMA DE OBTENCAO DE DADOS

Uma parte importante para a construcao da matriz OD é a obtencao dos dados,
para o estudo sera fundamental dados referentes aos transportes de uso pessoal ou
para a locomocgao de mercadorias.

Existem diversas formas de obtencao de dados, onde os propostos pelo estudo

realizado serao explicados a seguir.

2.2.1 Passageiro

Diariamente sao realizadas diversas viagens através de empresas de viagens ,onde
as viagens realizadas devem atender diversas normas como o limite de passageiros no
veiculo transportador. O cumprimento dessas normas sao fiscalizados pela Agéncia
Nacional de Transporte Terrestre (ANTT| 2013)) e a Agéncia Nacional de Aviagao
Civil - ANAC.

Para cada viagem realizada, a agéncia reguladora como a/ ANTT| (2013)) solicita o
cumprimento das normas como a informacao de quantos passageiros estao presentes
em cada viagem e a origem e o destino de cada passageiro, sendo essas informagcoes
fundamentais para o estudo.

Portanto, a melhor forma considerada pelo estudo de obtermos os dados ¢é através
da agéncia reguladora responsavel pela fiscalizacao das viagens realizadas.

Caso nao seja possivel a obtencao desses dados, pode ser coletada uma amostra



de viagens realizadas pelas empresas de viagens, atribuindo pesos a variaveis que
influenciam na quantidade de viagens realizadas, como as empresas de viagens e

cidades onde sao feitas essas viagens.

2.2.2 Carga

No Brasil existe uma grande polarizacao na producao, tanto em ambito indus-
trial, quanto agricola e também pecuaria. Essa polarizacao gera a necessidade de
comercializacao entre empresas alocadas em diferentes partes do pais.

A comercializacao dessas mercadorias levam ao transporte delas, onde caminhoes
saem todos os dias de um determinado estado para outro, onde seré entregue a mer-
cadoria. Muitos municipios que participam da comercializagao dessas mercadorias
nao possuem uma ligacao direta com o municipio qual a mercadoria foi negociada,
essa dificuldade obriga a realizacao de escalas em cidades pélos, como por exemplo
a cidade de Sao Paulo.

No percurso feito pelo transporte dessa carga, os veiculos passam por postos de
fiscalizacao das Secretarias de Fazenda dos estados, onde deve ser apresentada a
GIA/ST, que de acordo com SEFAZDEF| (2013) permite ao contribuinte substituto
localizado em outra UF informar as operagoes e/ou prestacoes interestaduais reali-
zadas com contribuintes localizados no DF, ou a auséncia de movimento, se for o
caso.

Portanto, a obtencao dos dados pode ser feita através das Secretarias de Fazendas
dos Estados e seus postos de Fiscalizacao, onde podemos conseguir a partir da

GIA /ST, informagdes importantes para anélise.



Caso nao seja possivel a obtencao dos dados da maneira citada, pode ser coletada
uma amostra dos transportadores de carga, atribuindo pesos as varidveis que tem

influéncia nas viagens realizadas, dependendo do tipo de carga.

2.3 ESTIMACAO DA MATRIZ ORIGEM-
DESTINO

A estimacao da matriz OD pode ser feita de diversas formas, desde a contagem de
viagens realizadas entre as origens/destinos propostos para a matriz até métodos de
estimagao mais complexos, como os propostos por (Calixto| (2011) e |Guerral (2011]).

Para o estudo realizado, um modelo importante para a estimativa da matriz OD

é o modelo proposto por [Romanatto| (2011]).

2.3.1 MODELO GRAVITACIONAL

A utilizacao de modelos gravitacional se fez presente nos anos 60, com idéias
de aplicacoes na teoria de comércio internacional. As varidveis utilizadas nessas
aplicagoes normalmente eram o PIB, o fluxo do comércio bilateral e a distancia
entre os elementos da amostra, normalmente paises.

Segundo |[Romanatto| (2011)), um modelo gravitacional que explica o fluxo de via-
gens entre UF’s do pais através de variaveis socioeconomicas e a distancia existente

entre elas tem a seguinte forma:
p
F;; :eaHX,f’“e“” (2.1)
k=1
onde

e F;; ¢ o fluxo entre as unidades 7 e j;

7



e X, é o vetor de variaveis explicativas;

e « e (3, sao os parametros a serem estimados;

e u;; representa os erros aleatérios, independentes, normalmente distribuidos

com média zero e variancia o2

Linearizando o modelo temos:



Capitulo 3
ANALISE MULTIVARIADA

3.1 INTRODUCAO

Como pode ser visto anteriormente, diversas variaveis influenciam na estimagao
de uma matriz origem-destino, e portanto, a Andlise Multivariada, que consiste de
diversas técnicas que buscam explicar os dados a partir de uma grande quantidade
de variaveis utilizando-as simultaneamente, pode ser utilizada para a estimativa da
matriz OD.

As técnicas multivariadas que serao utilizadas para a estimativa da matriz OD
serao a Analise de Componentes Principais, Anélise Fatorial e a Analise de Cluster.

A seguir serd abordado mais sobre cada técnica utilizada no estudo.

3.2 ANALISE DE COMPONENTES PRINCI-
PAIS

A andlise de componentes principais tem como interesse, segundo [Johnson and
Wichern| (2007), explicar a estrutura de variancia-covariancia de um conjunto de
variaveis através de algumas combinacoes lineares destas variaveis. Seus objetivos

principais sao redugao de dados e melhor interpretacao dos mesmos.



Em um universo em que possuimos p varidveis para representarmos a sua va-
riabiliade, temos que k£ componentes podem representar uma grande parte dessa
variabilidade. Logo, essas componentes contém quase o mesmo tanto de informagao
quanto as variaveis originais do universo, assim podemos substituir as varidveis ori-
ginais pelas componentes para realizarmos a andlise dos dados.

Com a analise de componentes principais sao revelados relacionamentos entre as
variaveis que anteriormente nao foram identificados, e a partir desses relacionamen-

tos novas interpretacoes podem ser feitas.

3.2.1 AS COMPONENTES PRINCIPAIS

Segundo |[Johnson and Wichern| (2007)) as componentes principais, em sua forma
algébrica sao combinacoes lineares das p varidveis aleatérias Xi, Xo,..., X,. Ge-
ometricamente, as combinagoes lineares representam a selecao de um novo sistema
de coordenadas, sendo este obtido através da rotacao do sistema original com X7,
Xo,..., X, como as coordenadas dos eixos. Esses novos eixos representam as diregoes
com a maxima variancia e nos fornece uma forma mais simples e parcimoniosa da
matriz de variancia-covariancia.

Uma parte fundamental no calculo das componentes principais, é o calculo dos
autovalores e autovetores da matriz de covariancia. Considerando um vetor aleatorio
x' = [x1,22,...,2,] com matriz de covariancia X, a obtengao dos autovalores e

autovetores se da por:

Autovalor: | = AL | =0 (3.1)

Autovetor: ¥x = A\x (3.2)

10



A partir dos autovalores e autovetores obtidos, onde os autovalores A\; > Ay >

... > A, > 0, as componentes principais para essas varidveis sao:

i = alx=anzi+...+a,,
Yo = ayx=anz;+...+ay,
Y, = aX=auT1+... 4yt
ou
Yi ay; ... QAip X1
Y=| | = (3.3)
Y’p Apr ... Qpp Xp
Var(V;) =a¥a;, i=1,...,p. (3.4)
Cou(Y;,Yy) = aXay, i, k=1,...,p. (3.5)
As componentes principais Y3, Ys, ..., Y, sao nao correlacionadas e as variancias

sao as maiores possiveis. E a variancia para cada componente apresenta um com-
portamento de decrescimento, onde temos Var(Yy) > Var(Yz) > ... > Var(Y,).
Portanto, como resultado dessas combinagoes lineares, considerando ¥ a matriz
de covariancia associada ao vetor aleatério x' = [z1,29,...,2,], 0s autovalores e
autovetores de X dados por (A1, e1),..., (N, e,). Temos que a i-ésima componente

principal é dada por:
Y; = e;x = €;1X1 + €Ty + - -+ + CipTLp (36)

com
Var(Y;) =ei¥Xp=X;, i=1,...,p.
(3.7)
Cov(Y;,Yi) = p;2pr =0, i#k

11



Observe que a Equagao (3.6) é a Equacao (3.3) calculada com os respectivos
autovalores e autovetores da matriz de covariancia 3.

Para cada componente, é calculada a proporcao da variancia total que é explicada
pela variancia da componente. A proporcao explicada pela k-ésima componente

principal é :

Var(Yk) . /\k
;::1 Var(Y;) B le Ai

Propor¢ao = (3.8)

Segundo |Johnson and Wichern| (2007)), para a realizagdo de uma andlise satis-
fatéria é desejavel que pelo menos 80% da variancia total seja explicada pelas [
componentes, onde [ < p, podendo as p variaveis serem substituidas pelas [ compo-

nentes com pouca perda de informagao.

3.3 ANALISE FATORIAL

O objetivo principal da anélise fatorial é descrever, se possivel, o relacionamento
da covariancia entre muitas varidaveis em termos de poucas, mas nao observaveis,
variaveis aleatérias chamadas fatores.

A Analise Fatorial pode ser considerada uma extensao da anélise de componentes
principais, pois ambas buscam aproximar a matriz de covariancia 3. Entretanto, o
modelo de andlise fatorial apresenta uma aproximagao mais elaborada que a apro-

ximagao feita a partir da analise de componentes principais.

12



3.3.1 MODELO FATORIAL

O modelo de andlise fatorial é:

Xi—m = i+l + .+ hpFy e (3.9)
Xo— s = laFy+lnF+ ...+ lonF, + e (3.10)
= (3.11)
Xp—tp = lpnFi+1lpFo+ .+l +6p (3.12)
ou matricialmente
X—-—p=LF+e (3.13)

onde [;; ¢ a carga da i-ésima varidvel no j-ésimo fator, sendo assim L a matriz de
carga de fatores. Para a execugao do modelo, é necessario algumas suposicoes para

os fatores F e para os erros €.

EF) = 0 (3.14)
Cov(F) = E(FF)=1 (3.15)
EE) = 0 (3.16)
Cov(ee') = ¥ (3.17)
onde
v, 0 0
0 vy, ... 0
¥ = : L. (3.18)
b 0o ... Y,

A partir dessas suposigoes e a estrutura de modelo apresentada acima é cons-

tituido o Modelo Fatorial Ortogonal (MFO). Para o MFO, a estrutura de matriz de

13



covariancia X é:

onde W; é a variancia especifica atribuida a varidavel 7 e Ia2 + ...+ 1,2 sdo as

comunalidades existentes entre as variaveis X;.

3.3.2 METODOS DE ESTIMACAO

Na estimativa através da analise fatorial, o objetivo é obter um modelo para
verificar os relacionamento da matriz de covariancia 3. O problema inicial na anéalise
fatorial é a estimativa das cargas fatoriais /;; e a das variancias especificas ¥;. Serao
descritos os dois métodos utilizados para estimacgao dos parametros.

METODO DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A decomposicao espectral nos fornece uma forma de fatorar a matriz de co-
variancia 3. Seja o par (\;,e;) de autovalor-autovetor de ¥ com Ay > Ay > ... >

Ap > 0, entao

VAre]
Y =\ee) +...+\ee€, = [ VAier ... /Aep | : (3.20)

VAR,

A matriz de cargas tem a j-ésima coluna dada por v/ \;e;.

¥ =LL +0=LL' (Se m =p) (3.21)
Portanto, temos:
Jhel vy, 0 ... 0
0 ¥y, ... 0
L=LL+¥ =] VXe ... /Ae ] : . | 322
, : : .o
Avh 0 0 ...,

onde \Ijl = 04; — Z?:l l’lj2

14



Para aplicarmos esse método aos dados, é necessario primeiro centrar as ob-
servacoes. As observacgoes centradas tem a mesma matriz de covariancia ¥ que as
observagoes originais. Caso as unidades das variaveis nao sejam comparaveis, utiliza-
se variaveis padronizadas cuja a matriz de covariancia é a matriz de correlacao R.

Se o numero de fatores nao é determinado por consideragoes a priori, a escolha
pode ser baseado nos autovalores estimados da mesma maneira das componentes
principais. Assim, o ntimero de fatores retidos no modelo é aumentado até que
uma proporc¢ao da variancia explicada seja satisfatéria para o estudo, onde para
calcularmos essa proporcao utilizamos a Equacao da analise de componentes
principais.

METODO DE MAXIMA VEROSSIMILHANCA

Se os fatores comuns F e os fatores especificos € sao normalmente distribuidos,
entdo as estimativas de maxima verossimilhanga (MV) para as cargas fatoriais e
variancias especificas podem ser obtidas.

Quando F e € sao conjuntamente normais, as observacoes X; — p = LF; + ¢;

sao normais e a verossimilhanca ¢ dada por:

1

T Gy R g ) o) ()] (3.23)
(2= |32

Lp.€) =

que depende de L e ¥ através de ¥ = LL' + W. Para que L seja bem definida,
pode-se impor a condicao de singularidade L'® 'L = A.
As estimativas de MV L e W devem ser obtidas pela maximizacao de L(pu, 3).

As estimativas de MV das comunalidades sdo:

W2=0 4.+ =1, p. (3.24)

15



5+ + 1
Si+...+5,
(3.25)

Proporcao da Variancia Explicada Devido ao j-ésimo fator =

Se as variancias forem padronizadas tal que Z = V%(x — u), entdo a matriz de

covariancia de p de Z ¢é dada por
p=ViXV 2= (V:L)(V:L) + V20V 2 (3.26)

. . e 1 : e
Assim, a matriz de cargas fatoriais é dada por Ly = V2L e a matriz de variancia

especificas é dada por ¥, = V- iUVa, Consequentemente, a estimativa de MV

para p é
p=LsL,+ W, (3.27)
ou
= Ly o2 (3.28)
e

~

U=, 06, (3.29)

(n=1)

sendo na amostra utilizada | | S ao invés de S, ou seja, fazendo a divisao de
matriz de covariancia por n.

ROTACAO DE FATORES

Toda carga fatorial obtida de cargas iniciais por uma formacao ortogonal tem a
mesma habilidade de reproduzir a matriz de covariancia ou correlagao. Da algebra
matricial, temos que uma transformacao ortogonal corresponde a uma rotagao dos

eixos de coordenadas. Por essa razao, a transformacao ortogonal das cargas fatoriais,
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como também a transformacao ortogonal dos fatores é chamada de Rotacao de
Fatores, e o objetivo dessa rotacao é facilitar a interpretacao dos dados.

Se L 6 uma matriz p X p das cargas fatoriais obtidas por qualquer método, entao
L*=L'T (3.30)

onde

TT =TT =1 (3.31)

é uma matriz de cargas “rotacionadas”. Ademais, a matriz de covariancia (ou cor-

relagdo) estimada permanece inalterada, dado que
LL + ¥ =LTTL +¥ =L'LY + ¥ (3.32)

A matriz de residuos, as comunalidades h?, as variancias especificas ¥; também

permanecem inalteradas.

3.4 ANALISE DE CLUSTERS

Apos a obtencao das componentes principais, a analise de cluster sera realizada
visando o agrupamento dos municipios através das componentes geradas.

A anadlise de cluster ou de agrupamento, diferente das demais técnicas de anélise
multivariada, consiste em uma quantidade de clusters desconhecidos, que tem como
objetivo principal atribuir observagoes para esses grupos. Para essa andlise, nao sao
feitas suposicoes sobre o nimero de grupos na analise, nem sobre a estrutura dos
mesmos. O Agrupamento é feito com base em critérios pré-definidos.

O objetivo principal da anélise de cluster é descobrir grupos naturais de itens ou
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variaveis. No entanto, é necessario primeiro determinarmos uma escala quantitativa

para medirmos as associacoes existentes entre as variaveis.

3.4.1 MEDIDAS DE SIMILARIDADE

A maioria das tentativas para produzir uma estrutura de grupo simples a partir
de um conjunto de dados complexo necessitam de medidas de similaridade. Geral-
mente, a subjetividade estd envolvida na escolha de uma medidia de similaridade.
Pontos importantes para o agrupamento sdo: a natureza das varidveis (discreta,
continua, bindria), a escala de medi¢ao (nominal, ordinal, intervalo, razao), além de
conhecimento sobre o assunto. Quando unidades sao agrupadas, a proximidade é
geralmente indicada por algum tipo de distancia.

/

. ;. /o _
Considere os vetores aleatérios x' = [z1,22,...,25] € ¥ = [y1,¥2,.. ., Yp). A

distancia euclidiana entre esses dois vetores aleatérios de p dimensoes é:

d(x,y) = \/(fvl g+ (22— )2+ (2 — ) = V(x - y) (x—y) (3.33)

A distancia estatistica para os mesmos vetores aleatérios é da forma

dx,y) =+ (x—y)Sl(x—y) (3.34)

onde S é a matriz de variancia e covariancia amostral. Entretanto, sem um prévio co-
nhecimento dos diferentes grupos, as amostra nao poderao ser computadas. Por essa

razao, a distancia euclidiana é geralmente utilizada para agrupamento de unidades.

3.4.2 METODOS DE AGRUPAMENTO
HIERARQUICOS

As técnicas de agrupamento hierdrquico procedem ou através de sucessivas fusoes
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ou de sucessivas divisoes. Os métodos hierarquicos aglomerativos iniciam com as
unidades separadas. Primeiramente, as unidades que possuem mais semelhancas sao
agrupadas, e apds a formacao dos grupos, sao agrupados novamente, considerando
as similaridades entre os clusters criados anteriormente, assim, a tendéncia desse
método, é que em seu final, teremos somente um cluster.

Os métodos de divisao hierarquica age de maneira oposta aos métodos aglomera-
tivos. Em um primeiro momento, um cluster de unidades é divido em dois clusters,
onde os elementos de um clusters estao “distantes” dos elementos do outro. Esse
processo de divisao continua até que se possua um elemento em cada grupo.

Para o nosso estudo, utilizaremos os procedimentos aglomerativos, em particular,
o método de agrupamento hierdarquico proposto por (Joe H. Ward} [1963)).

METODO DE AGRUPAMENTO HIERARQUICO DE WARD

O procedimento hierarquico proposto por Joe H. Ward (1963) é baseado em
minimizar a “perda de informagao” ao unir dois grupos.
A perda de informacao é tomada como o crescimento de um critério de soma de

quadrados dos erros (ESS).

ESS = Z (x; — %) (x; — X) (3.35)

onde x; ¢ a medida multivariada associada com o j-ésimo elemento e X ¢ a média
de todos os elementos.

A partir desses cdlculos, constrdi-se um dendograma (Figura [3.1)), que é cons-
truido baseado na distancia desses elementos aos cluster formados a partir do banco
de dados.
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Figura 3.1: Dendograma

Tanto no método de|Joe H. Ward| (1963)), quanto para os demais métodos, a carac-
teristica que diferencia os métodos hierarquicos dos nao-hierarquicos ¢ a impossibi-
lidade de se realocar um elemento para outro cluster. Os métodos nao hierarquicos,
em que € possivel a realocagao dos elementos entre os clusters, serd melhor explorada

a seguir.

3.4.3 METODOS DE AGRUPAMENTO
NAO-HIERARQUICOS

As técnicas de agrupamento nao-hierarquicas sao direcionadas para o agrupa-
mento de elementos, ao invés das variaveis, em K clusters. O ntmero de clusters
K, pode ser especificado antecipadamente ou determinado durante o processo de
agrupamento. Devido a ndo determinagao da matriz de distancias (similaridades)
e a nao computagao dos dados, o método nao-hierarquico pode ser aplicado para
bancos de dados maiores do que os bancos em que as técnicas hierarquicas podem
ser aplicadas.

Nos métodos nao-hierarquicos é necessario que se predetermine a quantidade de

clusters. Para o estudo, é determinado a fim de comparacao com o rank estabelecido
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pelo IBGE (2007) que o nimero de clusters sera 4.

O método nao-hierarquico comega de qualquer particao de elementos de grupos
ou de sementes aleatérias. Uma maneira de se iniciar o procedimento € selecionar ale-
atoriamente pontos centrais e particionar aleatoriamente os elementos em grupos. O
método utilizado no estudo sera um dos mais conhecidos métodos nao-hierarquicos,
o método de k-médias.

K-MEDIAS

O método de k-médias consiste em seguir os seguintes passos:

e Separe os elementos em K clusters iniciais.

e A partir de uma lista dos elementos, atribua cada elemento ao cluster em que
o ponto central (média) é o mais préximo. Recalcule o ponto central do cluster

recebendo o novo elemento e perdendo um elemento.

e Repita o passo anterior até que nao sejam mais realizadas alocagoes de ele-

mentos.
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Capitulo 4
MATERIAL E METODOS

4.1 INTRODUCAO

Para a realizacao desse estudo, é necessario a obtencao de dados sobre o desloca-
mento exercido pelos transportes de carga e passageiro, como o municipio de origem
e o municipio de destino ou as microrregices, e afim de explicar o deslocamento
desses transportes é necessaria a obtencao de variaveis diversas sécioeconomicas,
assim serao aplicadas diversas técnicas multivariadas com o objetivo de obtermos
uma proposta de estimativa da matriz OD.

Portanto, nesse capitulo serao explicados as formas de obtencao desses dados, e

como serao utilizadas as técnicas multivariadas para a analise desses dados.

4.2 DADOS DE TRANSPORTES E VARIAVEIS
SOCIOECONOMICAS

Os dados de transporte de passageiros serao obtidos através da Agéncia Nacional
de Transportes Terrestres - ANTT| (2013)), pois a mesma é responsavel pela fisca-
lizagao sobre esses transportes, onde a mesma solicita o cumprimento de normas

como a capacidade maxima de passageiros, assim ¢é possivel contabilizar a quanti-
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dade de viagens realizadas para o transporte de passageiros.

Os dados de transporte de cargas serao obtidos através da Secretaria de Fazenda
do Distrito Federal - |[SEFAZDF| (2013), dado que a mesma é responsavel pela tri-
butacao sobre as cargas transportadas, assim sao obtidas informagoes importantes
para a andlise, como mercadoria, origem/destino da mercadoria, peso da mercadoria
e valor da mercadoria.

As varidveis socioeconomicas serao obtidas através de informacoes do IBGE
(2013), onde teremos mais de 60 varidveis para a realizagdo da andlise multivari-

ada para a construcao da matriz origem-destino.

4.3 ANALISE MULTIVARIADA DOS DADOS

Com os dados obtidos, onde temos a quantidade de viagens entre uma origem e
um destino como a variavel resposta Y; e diversas varidveis socioeconomicas como
variaveis explicativas X;’s, é possivel construir um modelo de regressao da seguinte
forma:

Y =080+ 51Xi 4+ BoXo+ ...+ B, X, + €45 (4.1)

Porém, como possuimos um grande niimero de variaveis explicativas, a andlise de
regressao pode apresentar o problema de colinearidade entre as variaveis, enviesando
os parametros do modelo de regressao.

Uma forma de solucionar o problema de multicolinearidade é por meio da anélise
de componentes principais e/ou andlise fatorial, onde é possivel obter componentes
ou fatores que serao independentes entre si, resolvendo assim o problema da multi-

colinearidade.
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Assim, serd possivel obter um modelo nao mais em funcao das covaridveis ori-
ginais, e sim das componentes ou fatores obtidos a partir delas. O novo modelo de

regressao tera a seguinte forma:

Y =085+ 0121+ B3Z2+ ... + 8,2k + &4 (4.2)

onde os Z!s sdo as componentes geradas a partir das varidveis utilizadas.

Uma parte importante de uma analise de dados é a andlise descritiva, onde nela é
possivel obter informagoes importantes sobre as variaveis que serao analisadas. Apds
feita a andlise descritiva, para que as técnicas de componentes principais e fatorial
possam ser aplicadas aos dados, é necessario que haja correlacao entre os dados
estudados, sendo assim serao calculadas as correlagoes entre as variaveis selecionadas
para o estudo.

A partir da verificagao de existéncia de correlacao entre as variaveis presentes no
estudo, é possivel utilizar as técnicas multivariadas de componentes principais e/ou
andlise fatorial, a fim de que se possa gerar componentes ou fatores, independentes
entre si, que explique a variavel resposta, assim podendo ser construido o modelo
proposto em [1.7]

A Anidlise de Clusters podera ser utilizada caso as microrregioes sejam muito
heterogéneas e um modelo tnico de regressao nao tenha um ajuste razoavel. Entao
pode-se agrupar as microrregioes a partir das componentes geradas e/ou a partir das
variaveis originais. Na técnica nao-hierarquica, o nimero de clusters construidos sera

4, com o fim comparativo em relagdo ao rank proposto pelo IBGE]| (2007)).
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Capitulo 5
ANALISE DOS RESULTADOS

5.1 INTRODUCAO

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos em relacao aos trans-
portes de passageiros. Devido a indisponibilidade dos dados para o transporte de
carga, nao foi possivel realizar a andalise para este tipo. Apds a andlise descritiva e
de associagao entre as variaveis, serao aplicadas as técnicas multivariadas propostas

no estudo, utilizando o software SAS 9.2.

5.2 MODELO GERAL

Para o inicio do estudo, é necessario que se identifique as variaveis utilizadas no
estudo e faga uma breve analise descritiva dessas variaveis. Portanto as varidveis

selecionadas para o estudo sao:
e Quantidade de Matriculas no Ensino Fundamental (MEF);
e Quantidade de Matriculas no Ensino Médio (MEM);

e Quantidade de Matriculas no Ensino Superior (MES);
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e Populacao Residente Alfabetizada a partir dos 5 anos de idade (PRA);

e Populagao que Frequentava ou Frequenta Creche (PRFC);

e Quantidade de Pessoal Ocupado Assalariado(POA);

e Quantidade de Pessoal Ocupado Total (POT);

e Saldrios e Outras Remuneragoes (SOR);

e Arrecadagao no Setor Industrial (IND);

e Arrecadacao no Setor de Servigo(SERV);

e Arrecadacao na Administracao Publica (APU);

e Impostos Arrecadadados (IMP);

e Populacao Residente (POPR);

e Populacao de Homens Residentes (POPHR);

e Populacdo de Mulheres Residentes (POPMR);

e Populagao Catdlica Residente (POPCR);

e Populacao Espirita Residente (POPESPR);

e Populacao Evangélica Residente (POPEVGR);

Quantidade de Automéveis (AUTOMOVEL);

e Quantidade de Caminhoes (CAMINHAO);
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estatisticas descritivas:

Obs

Quantidade de Tratores (TRATOR);

Quantidade de Caminhonete (CAMINHONETE);

Quantidade de Camionetas (CAMIONETA);

Quantidade de Micro-Onibus (MICROBUS);

Quantidade de Motocicletas (MOTO);

Quantidade de Motonetas (MOTONETA);

Quantidade de Onibus (ONIBUS);

Apoés a identificagao das varidveis presentes no estudo, obteve-se as seguintes

Variavel

MEF

MEN

MES

PRA

PRFC

POA

POT

SOR

IND

SERV

APl

1MP

POPR
POPHR
POPMR
POPCR
POPESPR
POPEVGR
AUTOMDYEL
CAM INHAD
TRATOR
CaAMINHONETE
CaAMIDNETA
MICROBUS
MOTOD
MOTONETA
ONIBUS

558
558
355
558
558
558
558
558
558
558
558
558
558
558
558
558
553
558
558
558
558
558
558
558
558
558
558

Média

53
15
22
282
106
80
93

.233
012
.B37
494
.¥55
.974
.500

1865608
1623383
3853279

936.
972.

341

167.
174,
220,
6.
75.
76.
4.

9.
4.

30.
5.

849
944
.871
404
468
950
960
761
483
266
883
387
101
571
303
419
923

Desvio
Padr&o

121

.506
37.
88.

780.

274 .

325.

372,

k]
402
689
003
689
548

9714878
5743280
17784037
3956820
5027675

878.
417.
460.
478.
ar.
225.
307.
9.
2.
25.
19.
2.157
57.
8.
2.

401
600
858
635
088
286
177
531
115
311
487

175
962
894

Coeficiente
de Variagdo

2,283
2,517
3,905
2,764
2,567
4,022
3,984
5,207
3,538
4,615
4,224
5,167
2,569
2,495
2,642
2,166
5,329
2,974
4,016
2,234
2,398
2,698
4,752
3,777
1,887
1,654
3,137

Figura 5.1: Estatisticas Descritivas

Minimo

— =t PO PO PO LA D

291
49

.263
888
720
764

870

220

3267

AT

.56

.630

.292

.338

201

w0
w
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—
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=1
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Max imo

.882.
628.
.353.
311
.438.
.916.
.838.
.299.
.352.
.303.
.493.
. 746,
.804,
.559,
.245,
014,
620.
284,
L9302,
156.

465

389.

ar2.
133.

49

022
289
766
557
357
341
329
247
154
121
3ar2
076
831
587
244
121
518
551
668
807
.302
465
397
LB7T
984
064
.362

Observa-se que para MES, tem-se apenas 355 observagoes, uma quantidade muito

menor que a apresentada pelas demais variaveis presentes no estudo, isso porque as
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instituigoes de ensino superior nao estao presentes em todas as microrregioes, com
uma média de 22.636,66 alunos matriculados no ensino superior e um coeficiente
de variagao de 3,905, onde a menor quantidade de alunos matriculados no ensino
superior observada é de 27 na microrregiao Itaberaba-BA. Ja a maior quantidade de
alunos matriculados no ensino superior é de aproximadamente 1 milhao na micror-
regiao Sao Paulo-SP.

Em relagao a populagao residente alfabetizada (PRA), observa-se uma média de
282.494, 206 pessoas alfabetizadas por microrregiao com um coeficiente de variacao
de 2,764, onde a microrregiao que apresenta a menor quantidade de cidadaos alfa-
betizados é Fernando de Noronha-PE, com 2.263 pessoas alfabetizadas. Ja a micror-
regiao que apresenta a maior quantidade de pessoas alfabetizadas é Sao Paulo-SP,
com aproximadamente 12 milhoes de alfabetizados.

Pode-se observar que a quantidade média por microrregiao de pessoas ocupadas
assalariadas (POA) é de 80.974,11 com um coeficiente de variacao de 4,022, onde
a microrregiao que apresenta a menor quantidade de pessoas ocupadas assalariadas
é Japura-AM com 720 individuos nessa situagao. Ja Sao Paulo-SP é a microrregiao
que apresenta a maior quantidade de pessoas que trabalham recebendo salario, com
total aproximado de 6 milhdes.

Nota-se que a média de populagao residente (POPR) é de 341.871, 38 de habitan-
tes por microrregiao com um coeficiente de variacao de 2,569, onde a microrregiao
que possui a menor populacao residente é Fernando de Noronha-PE com 2.630 ha-

bitantes. Ja Sao Paulo-SP é a cidade com o maior nimero de residentes, com
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aproximadamente 14 milhoes.

Nota-se também que a quantidade de média de automoéveis é de 76.482, 64 au-
toméveis por microrregiao com um coeficiente de variagao de 4,016, onde Japura-
AM possui a menor quantidade de automdveis no territorio brasileiro com somente
5 automéveis. Ja a cidade de Sao Paulo-SP possui a maior quantidade, com aproxi-
madamente 6 milhoes de automéveis.

Apés a andlise descritiva dos dados, realiza-se o célculo da correlagao, e a partir
dessa, observa-se que todas as variaveis sao altamente correlacionadas positivamente,
sendo a menor correlagao observada de 0,5. Quando da construcao de um modelo
de regressao para a varidavel dependente PASSRODO (quantida de passageiros
transportados por 6nibus na origem), espera-se que todos os parametros estimados
tenham o mesmo sinal apresentado na matriz de correlagao, entretanto, observa-se
que algumas variaveis tem sinais negativos, sendo um indicio de que a utilizagao de
um modelo de regressao nao é uma opgao viavel, pois o modelo apresenta o problema

da multicolinearidade dos dados, como pode-se observar na Figura [5.2]
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Analysis of Variance

Sum of Mean

Source DF Squares Square F Value Pr > F
Hodel 26 2.70064HE14 1.038708E13 130.66 <.0001
Error 326 £.591691E13 79499711065
Corrected Total 352 2.959B09E14

Root MSE 281957 R-Square A, 9129

Dependent Mean 358764 Adj R-3q 0.90558

Coeff Var T8.59113

Parameter Estimates

Parameter Standard

Variable Label DF Estimate Errov t Value Pr > It
Intercept Intercept 1 30709 1.29 0.1968
MEF MEF 1 . 3.27877 -4.39 <.0001
MEM MEM 1 7. 8.71020 -1.96 0.0503
MES MES 1 SBEGT 1.80363 1.31 0.1900
PRA PRA 1 =4,72756.> 1.45165 -3.2B 0.0012
PRFC PRFC 1 7.96097 3.26136 2.44 0.0152
POA POA 1 6.82157 -2.87 0.0043
POT POT 1 16.33238 6.24535 z.62 0.0093
SOR SOR 1 0.04780 0.04206 1.14 0.2566
IND IND 1 0.00857 -3.05 0.0025
SERU SERV 1 0. 00076570 0.01227 -0.06 0.9503
AP AP 1 0.0£838 0.01673 1.70 0.0907
IMP IHP 1 0.02356 -0.76 0.4494
POPR POPR B =0.226 3.47421 -0.07 0.9481
POPHR POPHR B 4.84637 6.53847 0.74 0.4581
POPMR POPMR 0 0 i . .
POPCR POPCR 1 2.01968 0.73562 2.75 0.0064
POPESPR POPESPR 1 7.80344 3.50111 z.23 0.0265
POPEVGR POPEUGR 1 5.77949 1.09103 5.30 <.0001
AUTOMOVEL AUTOMOVEL 1 1.85493 1.36523 1.36 0.1752
CAMINHAD CAM I NHAD 1 15.84187 -0.56 0.5085
TRATOR TRATOR 1 H:: B 27.83948 1.04 0.2988
CAMINHONETE CAMINHONETE 1 8 Y 7.48728 1.08 0.2794
CAMIDONETA CAMIONETA 1 <22.99370 20.77292 -1 0.2691
MICROBUS MICROBUS 1 -G2.15028 59.89939 -1.04 0.3002
MOTO MOTO 1 -2.7278 1.93039 -1.41 0.1586
MOTONETA MOTONETA 1 7.33760 4.B2584 1.59 0.1137
ONIBUS ONIBUS 1 10.61362 50.59621 0.21 0.8339

Figura 5.2: Modelo de Regressao Geral

Portanto, devido a multicolinearidade, é proposto pelo estudo que se utilize de

técnicas multivariadas, nesse caso componentes principais, a fim de que se evite tal

problema. As componentes geradas estao na Figura [5.3}
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Eigenvalues of the Correlation Matrix

Eigenvalue Difference Proportion Cumulative
1 24.8018308 23.9201683 0.9186 <0,9186 >

2 0.8816625 0.4386788 0.0327 0.9512

3 0.4429837 0.1305231 0.0164 0.9676

4 0.3124606 0.1092662 0.0116 0.9792

5 0.2031944 0.0982574 0.0075 0.9867

6 0.1049370 0.0169615 0.0039 0.9906

Eigenvectors

Prinl Prin2 Prin3d
MEF 0.196800 0.122527 -.141132
HEH 0.198591 0.065012 =-.135449
MES 0.197243 0.018005 -.062415
PRA 0.198177 0.107529 =-.139889
PRFC 0.198077 0.108876 -.142734
POA 0.199953 0.004795 -.012819
POT 0.199922 -.008524 -.008436
S0R 0.197668 0.035129 0.107872
IND 0.188095 - 172774 =-.030007
SERV 0.195330 0.102623 0.204095
APU 0.136917 0.566242 0.738635
IMP 0.196256 =-.019960 0.045186
POPR 0.197839 0.112772 -.151072
POPHR 0.197952 0.107387 =.146761
POPMR 0.197716 0.117634 -.154958
POPCR 0.198271 0.033742 =-.114268
POPESPR 0.192563 0.139230 -.107988
POPEVGR 0.193218 0.161219 -.154102
AUTOMOVEL 0.197804 =-.087211 0.075742
CAMINHAD 0. 192557 -.227¥718 0.067941
TRATOR 0.168452 =-.472490 0.251314
CriM INHONETE 0.193926 -.198107 0.148707
CriM IONETA 0.197010 -.078301 0.027821
M ICROBUS 0.197481 0.027602 =-.104730
MOTOD 0.191948 -.182461 0.027388
MHOTOMETA 0.163921 =-.383392 0.294293
ON 1BUS 0.199355 0.023414 -.065438

Figura 5.3: Componentes Principais Geral

A partir das componentes geradas, nota-se que com uma componente ja é expli-
cado aproximadamente 91% da variabilidade dos dados, entretanto nao é possivel
fazer nenhuma interpretacao, pois a componente é uma média das varidveis selecio-
nadas para o estudo, impossibilitando assim uma interpretagao para essa abordagem.

Portanto, uma forma proposta para sanar esse problema é a realizacao das

analises por grupos de variaveis, que sao:

Variaveis Escolares;

Varidveis Economicas;

Variaveis Sociais;

Variaveis de Frota;
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Na secao a seguir serao apresentadas as analises realizadas para os grupos de

variaveis apresentados acima.

5.3 VARIAVEIS ESCOLARES

Observa-se na matriz de correlagoes da Figura[5.4, que todas as varidveis sao al-

tamente correlacionadas, com correlacoes de pelo menos 0, 88. Portanto a utilizacao

de um modelo de regressao linear nao se mostra viavel, pois o uso resultaria em

multicolinearidade dos dados, como pode ser verificado no modelo (Figura que

possui como varidvel resposta a quantidade de viagens realizadas (PASSRODO).

PASSRODO

MEF

MER

MES

PRA

PRFC

PASSRODO
1.00000
531

<0001
LED

0.89426
<.0001
531

0.91169
<.0001
353

0.89691
<.0001
531

0.89476
{.0001
531

Pearson Correlation Coefficients
Prob > ir! under HO: Rho=0

Number of Obserwvations

MEF

0.88453

< . 000
EE]

1.00000
558

0.993398
<.0001
558

0.957¥51
€.0001
355

0.99278
<.0001
558

0.99735
€.0001
558

MEM

0.89426
<.0001
531

0.99338
€. 0001
558

1.00000
558

0.97213
<.0001
355

0.99306
<.0001
558

0.99721
<.0001
558

MES

0.91169
<.0001
353

0.95751
€. 0001
355

0.97213
<.0001
355

1.00000
355
0.96646
<.0001
355
0.97040

€.0001
355

PRA

0.89691
<.0001
531

0.99278
<.0001
558

0.99306
<.0001
558

0.96646
<.0001
355
1.00000
558
0.939640

<.0001
558

Figura 5.4: Matriz de Correlagao de Variaveis Escolares
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PRFC

0.89476
<.000
531

0.99735
<.0001
558

0.99721
<.0001
558

0.937040
<.0001
355
0.99640
<.0001
558
1.00000

558



fAnalysizs of Variance

Sum of Mean

Source DF Sguares Sguare F Value Pr > F
Mode 1 5 2.47523E14 4.950459E13 354 .49 <. 0001
Error 347 4.845795E13 1.396483E11
Corrected Total 352 2.959809E14

Root HMSE 373695 R-Square

Dependent Mean 358764 Adj R-50 0.8339

Coeff Var 104.16181

Parameter Estimates

Parameter Standard
Variable DF Estimate Error t Value Pr > [t}
Intercept 1 132723 Fra LT 4 .89 <.0001
HEF 1 98001 2.47096 0.80 0.4235%
MEM 1 (=7.35416 6.21735 -1.18 0.2377
HES 1 B. 77034 1.23033 7.13 <. 0001
PRA 1 0.58381 0.26831 2.18 0.0302
PRFC 1 T 1.79290 =-0.74 0.4594

Figura 5.5: Modelo de Regressao para PASSRODO das Varidveis Escolares

Sendo verificada a colinearidade dos dados no modelo acima, é proposto pelo
estudo a utilizacao das técnicas multivariadas a fim de sanar esse problema. As
compontes estdo na Figura [5.6}

Eigenvalues of the Correlation Matrix

Eigenvalue Difference Proportion Cumulative
1 4.93623238 4.88365940 0.9872 0.9872
2 0.05257299 0.04568939 0.0105 0.9978>
3 0.00688360 0.00338937 0.0014 0.9991
4 0.00349422 0.00267741 0.0007 0.9998
5 0.00081681 0.0002 1.0000
Eigenvectors
Prinl Prin2 Prin3 Pr ind Prink
MEF 0.447921 =, 380940 =-.221906 0.659979 0.411627
MEM 0.449124 -, 103167 =-.562154 -.663616 0.176749
MES 0.440844 D.B878480 0.019114 0.166151 0.077183
PRA 0.448532 -. 206706 0.795907 -.283939 0.204945
PRFC 0.449588 -. 172586 =-.030122 0.125753 -.866812

Figura 5.6: Componentes Principais das Variaveis Escolares

Pode-se observar que para os autovalores obtidos para as varidveis, a repre-
sentacao das componentes se mostra satisfatéria com duas componentes, com um
percentual de variancia explicada de 99, 78% pelas componentes. Porém, para uma
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melhor visualizacao dos fatores, utiliza-se a técnica fatorial, pois os fatores gerados

podem ser rotacionados. Os resultados da Andlise Fatorial estao na Figura [5.7}

Eigenvalues of the Correlation Hatrix: Total = 5 dAwverage = 1
Eigenvalue Difference Proportion Cunulative
1 4.93623238 4.88365940 0.9872 [
2 0.05257299 0.04568939 0.0105 0.9978
3 0.00688360 0.00338937 0.0014 0.9991
4 0.00349422 0.00267741 0.0007 0.9998
5 0.00081681 0.0002 1.0000

Rotated Factor Pattern

Factor1 Factor?2
MEF 0.58673
MEM 0.76880 0.RAR5E
MES 0.60729 4
PRA 0.78337 0.5T778
PRFC 0.78001 0.62522

Figura 5.7: Fatores Rotacionados Escolares

Verifica-se no primeiro fator que a varidavel MEF apresenta um maior coeficiente
que as demais. Ja no segundo fator a variavel MES apresenta o maior coeficiente.

Com a obtencao dos fatores, que sao independentes entre si, é proposto pelo
estudo que se faca uma regressao com os fatores, sendo essa regressao sanada do
problema de colinearidade. As Figuras 5.8 o apresentam a matriz de cor-
relacao dos fatores, a regressao construida e o grafico de Residuos por Valores Pre-

ditos respectivamente.

Pearzson Correlation Coefficients, M = 355
Prob » ir! under HO: Rho=0

Factorl Factor?2

Factorl 1.00000 0.00000

1.0000

Factor?2 0.00000 1.00000
1.0000

Figura 5.8: Correlagao dos Fatores Escolares
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So

Mo
Eri
Col

Residual
3000000

2000000

1000000

-1000000

2000000 1,

finalysiz of Variance

Sum of Mean
urce DF Squares Sguare F Value Pr > F
del 2 2.463988E14 1.231994E14 869.67 <. 0001
ror 350 4.958207E13 1.416631E11
rrected Total 352 2.959809E14
Root MSE 376382 R-Square <0.8325
Dependent Mean 358764 fAdj R-5q 0.8315
Coeff Var 104.91053
Parameter E=stimates
Parameter Standard
Variable DF Estimate Error t Value Pr > it}
Intercept 1 358395 20033 17.89 <.0001
Factorl 1 L37338 20020 26. 84 <. 0001
Factor2 1 638353 20006 31.91 <. 0001

Figura 5.9: Regressao dos Fatores Escolares para PASSRODO
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Figura 5.10: Residuo x Valor Predito - Variaveis Escolares

A partir da regressao construida com os fatores, verifica-se que o coeficiente R? é

de aproximadamente 83% o que aparentemente indica que o modelo é bem ajustado

aos dados, porém ao observarmos o grafico de residuos, verificamos que os dados

apresentam heterocedasticidade.
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5.4 VARIAVEIS ECONOMICAS

Assim como nas varidveis escolares, observa-se na matriz de correlagoes (Figura
que todas as varidveis sao altamente correlacionadas, com correlagoes de pelo
menos 0, 67. Novamente, a utilizacao de um modelo de regressao linear nao se mostra
viavel, pois o uso resultaria em um problema de multicolinearidade, como pode ser
visto no modelo (Figura que possui como variavel resposta a quantidade de

viagens realizadas (PASSRODO).

Pearson Correlation Coefficients
Prob > iri under HO: Rho=0
Number of Observations

PASSRODO POA POT SOR IND SERV APU P

PASSRODD  1.00000  0.91900  ©0.92017  ©.92538  0.83083  0.92496  0.72218  0.89831

<. 0001 <. 0001 <. 0001 <. 0001 <. 0001 <.0001 <. 0001

531 53] 53] 53] 53] 53] 53] 53]

POA 0.91900  1.00000  ©0.99979  0.99106  0.93669  0.97482  0.67889  0.97582

<. 0001 <. 0001 <. 0001 <. 0001 <. 0001 <.0001 <. 0001

53] 5og 5og 5og 5og 5og 5og 5og

POT 0.92017  0.99879  1.00000  ©0.99155  0.93852  0.97533  0.67280  0.97718

<. 0001 <. 0001 <. 0001 <. 0001 <. 0001 <. 0001 <. 0001

531 558 558 558 558 558 558 558

SOR 0.92538  0.99106  ©0.99155  1.00000  0.92692  0.99074  0.71574  ©.97992

<. 0001 <. 0001 <. 0001 <. 0001 <. 0001 <.0001 <. 0001

531 558 558 558 558 558 558 558

IND 0.83083  0.93663  0.93852  0.92692  1.00000  0.90604 0.93456

<.0001 <.0001 <. 0001 <. 0001 <. 0001 <0001 <. 0001

531 558 558 558 558 558 558 558

SERV 0.92496  0.97482  ©0.97533  0.99074  0.90604  1.00000  ©0.77086  ©,97737

<.0001 <.0001 <. 0001 <. 0001 <. 0001 <.0001 <. 0001

531 558 558 558 558 558 558 558

APl 0.72218 0.67889 0.67280 0.71574 ” 0.77086 1.00000 0.66245

<.0001 <.0001 <. 0001 <. 0001 AUl <. 0001 <.0001

531 58 58 58 58 5o 558 5o

P 0.89831 0.97582  0.97718  0.97992  0.93456  0.97737  0.66245  1.00000
<. 0001 <. 0001 <. 0001 <. 0001 <. 0001 <. 0001 <.0001

531 5o 5o 5o 5o 5o 5o 558

Figura 5.11: Matriz de Correlagao de Variaveis Economicas
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fAnalysis of Variance

Sum of Mean

Source DF Squares Square F Value Pr > F
Mode1 7 2.732818E14 3.904026E13 L¥4.23 <.0001
Error 523 3.555756E13 67987680472
Corrected Total 530 3.088394E14

Root HMSE 260744 R=-Square (-. 8849

Dependent Mean 251433 fAdj B-5q 0. 54

Coeff Var 103.70323

Parameter E=timates

Parameter Standard
Variable DF Estimate Error t Value Pr > it}
Intercept 1 49271 14641 3.37 0.0008
POA 1 2.16553 -7.50 <.0001
POT 1 5. 9136 1.98968 8.20 <.0001
SOR 1 0.00709 0.01625 0.44 0.6627
IND 1 0 : 0.00610 -4.06 <.0001
SERV 1 0004 0.00857 -0.56 0.5782
APL 1 0 0482¢ 0.00823 5 .94 <.0001
Inp 1 0.01532 -1.14 0.2567

Figura 5.12: Modelo de Regressao para PASSRODO das Varidveis Economicas

Portanto é proposto pelo estudo a utilizagao das técnicas multivariadas a fim de

sanar esse problema. As componentes estao na Figura |5.13

Eigenvalues of the Correlation Matrix

Eigenvalue Difference Proportion Cumulat ive
1 6.34100457 £.81150394 0.9059 0.9059
2 0.52950063 0.44981373 0.0756

3 0.07968691 0.04506022 0.0114 0.9929

4 0.03462669 0.02248964 0.0049 0.9978

5 0.01213705 0.00921030 0.0017 0.9996

b 0.00292674 0.00280933 0.0004 1.0000

7 0.00011741 0.0000 1.0000

Eigenvectors

Prinl Prin3d Prind Prin5 Prinb
POA 0.393248 -.198244 0.467141 0.285483 -. 134997
POT 0.393217 -.202523 0.428100 0.216622 -. 185446
S0R 0.395132 -.221985 0.085456 -.508659 0.725557
IND 0.372592 0.861706 -.001923 -.065904 -.006674
SERV 0.394310 =-. 190543 -.318746 -.557929 -.621846
APU 0.296453 0.240216 0.044581 0. 144666 0.065832
IMP 0.390407 -. 184007 -.698295% 0.525627 0.172864

Figura 5.13: Componentes Principais Economicas

Com as componentes formadas, verifica-se que o uso de duas componentes para

o estudo j4 se mostra satisfatério, com 98, 15% da variancia explicada, entretanto, a
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interpretacao da mesma é complicada. Portanto através da analise fatorial, é possivel
que se faca a rotacao de fatores, melhorando assim a interpretacao dos fatores. Os

resultados estao na Figura

Eigenvalues of the Correlation Matrix: Total = 7 fAwverage = 1
Eigenvalue Difference Proportion Cumulative

1 6.34100457 L.81150394 0.905%9 0.9059

2 0.52950062 0.44981272 0.0756 0.9815>

3 0.07968691 0.04506022 G.0114 0.8923

4 0.03462669 0.02248964 0.0049 0.89978

5 0.01213705 0.00921030 0.0017 0.9996

] 0.00292674 0.00280933 0.0004 1.0000

7 0.00011741 0.0000 1.0000

2 factors will be retained by the NFACTOR criterion.

Rotated Factor Pattern

Factor1 Factor?2
PO 0.91153 0.39665
POT 0.91562 0.38896
SOR 0.44616
IND 0.23242
SERV 0.846 0 0§
515l 0.33947 D
IMP 0.9125%0 0.37989

Figura 5.14: Fatores Rotacionados Economicos

Verifica-se que no primeiro fator o maior coeficiente é apresentado pela variavel
IND e no segundo fator o maior coeficiente é o da varidavel APU. As Figuras [5.15]
e apresentam a matriz de correlagao dos fatores, a regressao construida e
o grafico de Residuos por Valores Preditos respectivamente.

Pearzon Correlation Coefficient=z, N = 558
Prob > lr! under HO: Bho=0

Factorl Factor2

Factorl 1.00000 0.00000

1.0000

Factor2 0.00000 1.00000
1.0000

Figura 5.15: Correlacao dos Fatores Economicos
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finalvsis of VYariance

Sum of Hean
Source DF Sguares Square F Value Pr > F
Model 2 2.65025E14 1.325125E14 1596.89 <. 0001
Error L2sg 4.381438E13 82981777023
Corrected Total 530 3.088394E14
Root MSE 288066 R-Square 0.8581>
Dependent Hean 251433 ndj RA-5q 0.8576
Coeff Var 114.56938
Parameter Estimates
Parameter Standard
Variable DF Estimate Error t Value Pr > it}
Intercept 1 244201 12502 19.53 <. 0001
Factor |1 1 584672 12218 47 .85 <. 0001
Factor?2 1 367562 12214 30.09 <. 0001
Figura 5.16: Regressao dos Fatores Economicos
Residual
3000000
PDTOSEGURD
2000000
CURITIBA
GOIANIA +
POLiSOALEGRE i
ENTORNO DE BRASIL
1000000 Juﬂl]_‘E_Fng-\
POGOS DE CALDAS
ﬁgﬁg:ﬁﬁf s SAD Pf-\g LO

CANPINAS
BEEN  + t g
FEORTALEZA

catas pdgpL+ PRTALE

ITAPECERICA BUgIEIAl

GUARULHOS
+

BELO HORIZONTE
+

-1000000 MANAUS
+ i
SALVADOR g
PORTO ALEGRE
0SASCO
¥

-2000000

BRASILIA
+

RIO DE JANEIRO

T T T T
0 1000000 2000000 3000000 4000000

T T
5000000 6000000
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T
10000000

T T
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Figura 5.17: Residuo x Valor Predito - Variaveis Economicas

13000000

A partir da regressao construida com as componentes, verifica-se que o coefi-

ciente R? ¢ de aproximadamente 85% o que aparentemente indica que o modelo é

bem ajustado aos dados, porém ao observarmos o grafico de residuos, verifica-se a

presenca de heterocedasticidade.
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5.5 VARIAVEIS SOCIAIS

Assim como nas varidveis anteriores, observa-se na matriz de correlagoes (Figura
5.18]), que todas as variaveis sao altamente correlacionadas, com correlagoes acima

0,90. O modelo esta na Figura[5.19,

Pearson Correlation Coefficients
Prob > ir! under HO: Rho=0
Humber of Observations

PASSRODD POPR POPHR POPMA POPCR POPESPR POPEVGR

PASSRODO 1.00000 0.89403 0.89432 0.89365 0.89573 0.8886% i !

<.0001 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001 <. 0001

531 531 531 531 531 528 531

POPR 0.89403 1.00000 0.99993 0.399994 0.98953 0.96023 0.398614

<.0001 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001 £.0001

53 L1t 558 558 558 553 558

POPHR 0.83432 0.999393 1.00000 0.39974 0.99001 0.95867 0.98623

<0001 <0001 <0001 <0001 <000 <. 0001

531 558 558 558 558 553 558

POPHR 0.89365 0.99994 0.99974 1.00000 0.98897 0.96153 0.9859%4

<.0001 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001

531 L8 558 558 58 553 558

POPCRH 0.89573 0.98953 0.93001 0.38897 1.00000 0.93580 0.395780

<0001 €.0001 <.0001 <. 0001 <.0001 <. 0001

53 L1t 558 558 558 553 558

POPESFR 0. 88865 0.96923 0.95867 0.96153 0.93580 1.090000 0.94178

<0001 <0001 <000 <0001 <0001 <0001

528 553 553 553 553 553 553

POPEVGR @:§E§!¥3 0.98614 0.98623 0.985%94 0.95780 0.9417¢8 1.90000
<. <.0001 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001

531 Lh8 558 558 58 553 558

Figura 5.18: Matriz de Correlacao - Variaveis Sociais

Os resultados da Analise de Componentes Principais esta na Figura [5.20]
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finaly=sis of Variance

Sum of Mean
Source DF Squares Square F Walue Pr: » F
Hodel 5 2.607568E14 5.215137E13 567.72 <.0001
Ervror La22 4.795159E13 91861287125
Corrected Total Lav 3.087084E14
Root MSE 303086  R-Square
Dependent Mean 252549 fidj R-Sq 0.843
Coeff VYar 120. 01073
Parameter Estimates
Parameter Standard
Variable DF Ezstimate Error t Value Pr > it]
Intercept 1 98491 20688 0.96 0.3368
POPR B 4 : 1.41305 -3.19 0.0015
POPHR B 2.35715 3.18096 0.74 0.4590
POPHMRB 0 0 . . .
POPCR 1 3.86268 0.42075 9.18 <.0001
POPESPR 1 19.53920 1.70384 11.47 €.0001
POPEVGR 1 5.04735 0.71853 7.o2 <0001

Figura 5.19: Modelo de Regressao para PASSRODO das Varidveis Sociais

Eigenvaluez of the Correlation Hatrix

Eigenvalue Difference Proportion Cumulative
1 5.88145961 5.80662096 0.9802 0.9802
2 0.07483865 0.03304171 0.0125 1
3 0.04179694 0.04006226 0.0070 0.9997
4 0.00173468 0.00156456 0.0003 1.0000
5 0.00017012 0.00017012 0.0000 1.0000
b 0.00000000 0.0000 1.0000
E igenvectors
Prinl Prin2 Prin3 Prind Prin5
POPR 0.412057 -. 121987 0.014794 =-.384954 -. 028650
POPHR 0.411976 =-. 142872 0.015738 =-.279003 -.762384
POPMR 0.412079 0.013937 -.480909 0.636197
POPCR 0.406966 0.616464 0.565112 0.092472
POPESPR 0.399607 0.118103 0.148379 -. 003994
POPEVGR 0.406654 -. 778051 0.448694 0.068091

Figura 5.20: Componentes Principais Sociais

Verifica-se que 2 componentes explicam 99, 27% da variancia dos dados, mas
nao é possivel interpreta-las de maneira clara, assim, utiliza-se a técnica de andlise
fatorial para gerar os mesmos fatores e utilizar da rotacao para obter uma melhor

interpretacao.
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Eigenvalues of the

[=r R N

Eigenvalue

Correlation Matrix:

Difference

Total =

Proportion

b fverage = 1

Cunulat ive

5.88145961 L.80662096 0.9802 0.9802
0.07483865 0.03304171 0.0125 0
0.04179694 0.04006226 0.0070 0.9997
0.00173468 0.00156456 0.0003 1.0000
0.00017012 0.00017012 0.0000 1.0000
0.00000000 0.0000 1.0000
Rotated Factor Pattern
Factorl Factor?2
POPR 0.789492 0.61299
POPHR 0.79342 0.60847
POPHMR 0.786h 0.61701
POPCR 0.82127 > 0.55595
POPESPR 0.584 <Q.80807
POPEVGR 0.78520 0.59977

Figura 5.21: Fatores Rotacionados Sociais

A partir dos fatores rotacionados (Figura [5.21]), observa-se no primeiro fator

a variavel POPCR apresenta o maior coeficiente e no segundo fator apresenta a

variavel POPESPR, apresenta o maior coeficiente.

Como nos grupos anteriores, a matriz de correlacao dos fatores, a regressao

construida e o grafico de Residuos por Valores Preditos estao nas Figuras [5.22]

(.23 e 524

Pearson Correlation Coefficients, H = 553
Prob > ir{ under HO: Rho=0
Factorl Factor?2
Factorl 1.00000 0.00000
1.0000
Factor? 0.00000 1.00000
1.0000

Figura 5.22: Correlacao dos Fatores Sociais
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fnalysis of Variance

Sum of Mean

Source DF Squares Sguare F Walue Pr > F
Mode 1 2 2.505149E14 1.252574E14 1130.02 <. 0001
Error 525 L.81935%6E13 1.108449E11
Corrected Total L2717 3.087084E14

Root HSE 332934 R=Square

Dependent HMean 252549 Adj R-S5q 0.8108

Coeff Var 131.82920

Parameter Estimates

Parameter Standard
Variable DF Estimate Error t Value Pr » it
Intercept 1 2451519 14491 16.92 <. 0001
Factorl 1 489725 14254 34.36 <. 0001
Factor? 1 464015 14190 32.70 <. 0001

Figura 5.23: Regressao dos Fatores Sociais
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Figura 5.24: Residuo x Valor Predito - Varidveis Sociais

A partir da regressao construida com as componentes, verifica-se que o coefi-
ciente R? ¢ de aproximadamente 82% o que aparentemente indica que o modelo é

bem ajustado aos dados, porém ao observarmos o grafico de residuos, verificamos a
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presenca de heterocedasticidade.

5.6 VARIAVEIS DE FROTA

Assim com nos demais grupos de variaveis, observa-se na matriz de correlacoes

(Figura

de pelo menos 0, 78. O resultado do modelo esta na Figura

PASSRODO

AUTOMOVEL

CAM INHAD

TRATOR

CaAM INHONETE

CaAM IDNETA

MICROBUS

noTo

MOTONETA

OMIBUS

PASSRODO
1.00000
531

0.92265
<.0001
531

0.87939
<.0001
531

0.78156
<.0001
531

0.90576
<.0001
531

0.91556
<.0001
531

0.89953
<.0001
531

0.87707
<.0001
531

0.77951
<.0001
531

0.91095
<.0001
531

Figura 5.25:

AUTOMOVEL

0.92265
<.0001
53

1.00000
558

0.95782
<.0001
558

0.86072
<.0001
558

0.97753
€<.0001
558

0.99628
<.0001
558

0.97680
<.0001
558

0.93352
<.0001
558

0.80660
<.0001
558

0.97414
<.0001
558

CAM INHAD

0.87939
<.0001
531

0.95782
<.0001
558

1.00000
558

0.93643
<.0001
558

0.97961
€.0001
558

0.94009
<.0001
558

0.92357
<.0001
558

0.95712
<.0001
558

0.84628
<.0001
558

0.95119
<.0001
558

Pearson Correlation Coefficients
Prob > irl under HO: Rho=0
Number of Observations

TRATOR CAMINHONETE CAM IDNETA
0.78156 0.90576 0.91556
<.0001 <.0001 <.0001
53 531 531
0.86072 0.97753 0.939628
<.0001 <.0001 <.0001
558 558 558
0.93643 0.97961 0.94009
<.0001 <.0001 <.0001
558 558 558
1.00000 0.90753 0.83887
<.0001 <.0001
558 558 558
0.90753 1.00000 0.96582
<.0001 <.0001
558 558 558
0.83887 0.96582 1.00000
<.0001 <.0001
558 558 558
0.79550 0.93685 0.97857
<.0001 <.0001 <.0001
558 558 558
0.86674 0.36487 0.92745
<.0001 <.0001 <.0001
558 558 558
0.83940 0.84504 0.79157
<.0001 <.0001 <.0001
558 558 558
0.82758 0.95698 0.96923
<.0001 <.0001 <.0001
558 558 558

MICROBUS

0.89953
<.0001
53

0.97680
<.0001
558

0.92357
<. 0001
558

0.79550
<.0001
558

0.93685
€.0001
558

0.97857
<.0001
558
1.00000
558
0.903991

<.0001
558

000
558
0.97884

C.0001
558

Matriz de Correlacao de Variaveis de Frota
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MOTO

0.87707
<.0001
531

0.93952
<.0001
558

0.95712
<.0001
558

0.86674
<.0001
558

0. 96487
€.0001
558

0.92745
<.0001
558

0.90991
<.0001
558

1.00000
558
0.87958
<.0001
558
0.93625

<. 0001
558

que todas as variaveis sao altamente correlacionadas, com correlagoes

MOTOMNETA

0.77951
<.0001
531

0.80660
<.0001
558

0.84628
<.0001
558

0.83940
<.0001
558

0.84504
<.0001
558

0.79157
<.0001
558

0
<0001
558

0.87958
<.0001
558
1.00000
558
0.78448

c.o001
558

OM1BUS

0.91095
<.0001
531

0.37414
<.0001
558

0.95119
<.0001
558

0.82758
<.0001
558

0.95698
<.0001
558

0.96923
<.0001
558

0.97884
<.0001
558

0.93625
<.0001
558
0.78448
<.0001
558
1.00000

558



fAinalysis of Variance

Sum of Mean

Source DF Squares Square F Value Pr > F
Model 9 2.689519E14 2.988355E13 3590.33 <.0001
Error 521 2.98875E13 76559496313
Corrected Total 530 3.088394E14

Root MSE 276694 R=-Square

Dependent Mean 251433 Adj R-5q

Coeff Var 110. 04662

Parameter Eztimates

Parameter Standard
Variable DF Estimate Error t Value Pr > it}
Intercept 1 54725 17411 3.14 0.0018
AUTOMOVEL 1 4.46489 0.68636 6.51 <.0001
CAM INHAD 1 -38.75564 10.25593 -3.78 0.0002
TRATOR 1 =-16.45091 22.07152 -0.75 0.4564
CAM INHONETE 1 4. 67674 3.83672 1.22 0.2234
CaM IONETA 1 =33.69717 B.87717 -3.80 0.0002
MICRDBUS 1 =-104.31796 38.26140 -2.73 0.0066
MOTO 1 =1.17600 1.01735 =-1.16 0.2482
MOTONETA 1 14.89199 3.11155 4.79 ¢.0001
ON IBUS 1 146.89129 26.63939 5.51 C.0001

Figura 5.26: Modelo de Regressao para PASSRODO de Variaveis de Frota

O resultado das componentes obtidas esta na Figura e o da Analise Fatorial

na Figura [5.28]

Eigenvalues of the Correlation Matrix

Eigenvalue Difference Proportion Cumulative
1 8.27604995 7.88638878 0.9196 0.9196
2 0.38966117 0.21038434 0.0433 . 9629
3 0.17927684 0.10776384 0.0199 0.9928
4 0.07151300 0.02977752 0.0079 0.9907
5 0.04173547 0.02297328 0.0046 0.9954
6 0.01876219 0.00655771 0.0021 0.9974
7 0.01220448 0.00332154 0.0014 0.9988
8 0.00888294 0.00696899 0.0010 0.9998
9 0.00191395 0.0002 1.0000
Eigenvectors
Prinl Prin2 Prin3
AUTOMOVEL 0.342503 -.223357 -.004715
Cal INHAD 0.342272 0.077299 -.267881
TRATOR 0.316759 0.451610 -.680913
CaM INHONE TE 0.344084 -.007899 -.115968
CAMIONETA 0.339271 -, 278716 0.047187
M ICROBUS 0.333516 =, 386279 > 0.151985
MOTO 0.337754 0,098 0.215278
MOTONETA 0.303431 0.611969
ONIBUS 0.338120 - 78 : 0.070364

Figura 5.27: Componentes Principais das Varidveis de Frota

As componentes geradas explicam 96,29% da variabilidade dos dados com 2
componentes, porém nao se obtém a partir dessas componentes uma interpretacao
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satisfatéria, portanto sao gerados os fatores rotacionados, a fim de obter uma visu-

alizacao melhor dos fatores.

Eigenvalues of the Correlation Matrix: Total = 9 Awverage = 1
Eigenvalue Difference Proportion Cunulative
1 8.27604995 7.88638878 0.9196 0.9
2 0.38966117 0.21038434 0.0433 @)
3 0.17927684 0.10776384 0.0199 . 9978
4 0.07151300 0.02977752 0.0079 0.9907
5 0.04173547 0.02297328 0.0046 0.9954
6 0.01876219 0.00655771 0.0021 0.9974
7 0.01220448 0.00332154 0.0014 0.9988
] 0.00888294 0.00696899 0.0010 0.9998
9 0.00191395 0.0002 1.0000
Rotated Factor Pattern
Factorl Factor2
AUTOMOVEL %_ 84464 0.52619
CAM INHAD 0. 0.66958
TRATOR 0.51719 m!ij“p
Cril INHONETE 0.7k 0.6 }
CAMIONETA 0.85972 0.49373
M ICROBUS 0, 89016 0.43164
MOTO 0.70500 0.67148
MOTOMETA 0.40872 ?(lﬂlip
ON IBUS 0.86060 0.48753

Figura 5.28: Fatores Rotacionados das Variaveis de Frota

A partir dos fatores rotacionados, verifica-se no primeiro fator um dominio das
varidveis MICROBUS, AUTOMOVEL, CAMIONETA e ONIBUS. J4 o segundo
fator apresenta um dominio das variaveis MOTONETA e TRATOR.

Como nos grupos anteriores, a matriz de correlagao dos fatores, a regressao

construida e o grafico de Residuos por Valores Preditos estao nas Figuras [5.29

5.30 e B.311

Pearszon Correlation Coefficients, N = 558
Prob > irl under HO: Bho=0

Factorl1 Factor?2

Factorl 1.00000 0.00000

1.0000

Factor2 0.00000 1.00000
1.0000

Figura 5.29: Correlacao dos Fatores das Variaveis de Frota
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Residual
3000000

2000000

1000000

-1000000

-2000000

Analysi

s of Variance

Sum of Mean
Source DF Squares Square F Value Pr > F
Hodel 2 2.608849E14 1.304424E14 1436.23 <.0001
Error K28 4.795451E13 90822930365
Corrected Total 530 3.083394E14
Root MSE 301368  R-Square
Dependent Mean 251433 fAdj R-5g 0. 8441
Coeff Var 119.86018
Parameter Estimates
Parameter Standard
Variable DF Estimate Error t VYalue Pr > 1t}
Intercept 1 241021 13083 18.42 <.0001
Factor1 1 571585 12773 44 .75 <.0001
Factor?2 1 379310 12880 29.45 <. 0001

Figura 5.30: Modelo de Regressao dos Fatores de Frota para PASSRODO

BRASILIA
PORTO SEGURO
+
POUSO ALEGRE
¥
RIODE JANEIRO
PRESIDENTE PRUDEN
ENTORNE DE BRASIL GOIANLA CUR\T\EA
JUIZ GE Foi
JOAO PEBSOA
ATORIA
RECIFE
5
SAOPAULO
FRET )
FORTALEZA
ITAPECERICA D SE T SOROCABA CANPINAS
MANAUS ¥
i RORID. N;EGRE BELO HORIZONTE
o
GUARULHOS e R

+

o
0SASCO

T T T T T
1000000 2000000 3000000 4000000 5000000

T T T T T T T
6000000 7000000 8000000 9000000 10000000 11000000 12000000

Predicted Value of pass rodo

Figura 5.31: Residuo x Valor Predito - Variaveis de Frota

A partir da regressao construida com as componentes, verifica-se que o coefi-

ciente R? ¢ de aproximadamente 78% o que aparentemente indica que o modelo é

bem ajustado aos dados, porém ao observarmos o grafico de residuos, verificamos
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novamente que os dados apresentam heterocedasticidade.

Como visto nos graficos dos residuos, microrregioes como Sao Paulo, Rio de
Janeiro e Brasilia ficam muito distantes do restante das microrregioes. Devido a
essa heterogeneidade das regioes, sugere-se a construcao de clusters a fim de sanar
esse problema, onde a partir dos clusters gerados, podem ser construidos modelos
de regressao para cada cluster. Portanto, a préoxima secao, através da andlise de
cluster, verificard a existéncia de conglomerados para as microrregioes do Brasil e a

possibilidade de se construir modelos de regressao a partir deles.
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5.7 ANALISE DE CLUSTER

A partir do método hierarquico de ward é construido um dendograma, a fim de
obter uma visualizacao dos possiveis clusters gerados a partir das variaveis originais.

O dendograma construido esta na Figura [5.32

081

0.6

0.4

0.2 1

39 Cluster

1% Cluster
[ ’ 22 Cluster \ 42 Cluster

Figura 5.32: Dendograma - Variaveis Originais

Observa-se no dendograma construido que existem 4 clusters. Para se ter uma
melhor visualizagao de quais microrregioes pertencem aos clusters obtidos, os clus-

ters sao gerados novamente a partir do método hierarquico e do método de k-médias
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utilizando as varidaveis originais e os fatores obtidos para fim comparativo.

Can2
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Figura 5.33: Clusters Gerados com Varidveis Originais - Método de K-Médias
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Figura 5.34: Clusters Gerados com Variaveis Originais - Método de Ward
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Figura 5.35: Clusters Gerados com Fatores
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Figura 5.36: Clusters Gerados com Fatores - Método de Ward
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Pearson Correlation Coefficients
Prob > iri under HO: Rho=0
Number of Observations

Fator1_ Fator1_ Fatorl1_ Fatorl1_

In_PASSRODD escol econ s0C frota

1n_PAS5R0ODO 1.00000 0.46900 =0 08230 0.49146 0.08345

<.0001 0.1363 <.0001 0.1308

329 323 323 323 323

Fator1_e=scol 0.46900 1.00000 0.45290 P 91183 0.27884

€.0001 <.0001 <. 000 <.0001

329 352 352 352 352

Fator1_econ =0. 08230 0.45290 1.00000 0.37427 -0.14628

0.1363 <.0001 <.0001 0.0060

329 352 352 352 3h2

Fatorl_soc 0.49146 (EIIIIE) 0.37427 1.00000 0.10028

€.0001 g €.0001 0.0602

329 352 352 352 352

Fator1_frota 0.08345 0.27884 =0_14628 0. 10028 1.00000
0.1309 <. 0001 0. 0060 0.0602

329 352 352 352 3h2

Figura 5.37: Matriz de Correlacao dos Fatores por Grupos

Com a construgao dos clusters, pode ser observado que tanto para as variaveis
originais, quanto para os fatores, nao houve diferenca significativa na construcao
dos clusters entre o método hierarquico ou o método de k-médias, mesmo o método
hierarquico nao utilizando a mesma quantidade de observagoes para a construcao do
cluster.

J& comparando os clusters de variaveis originais e os fatores, verifica-se uma
diferenca significativa entre os clusters construidos, onde pode-se notar visivelmente,
que a cidade de Brasilia mudou de cluster.

Ressalta-se que a diferenca entre varidveis originais e os fatores ocorre pela forma
que foram gerados os fatores, sendo obtidos fatores para cada tipo de variavel pre-
sente no estudo. Logo os fatores obtidos apresentam correlagoes significativas, veri-
ficadas na Figura [5.37], o que pode vir a influenciar na construgao dos clusters.

Para verificar essa diferenca, a Figura [5.38| apresenta a andlise de cluster com

as componentes geradas para todas as varidveis, assim verificando que é possivel
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utilizar analise de clusters com as variaveis originais ou com os fatores gerados.

Can2
20

-20

540 PAULD@

CURITIBA
+

GOIANIA
+ +

S/«NTQE CAMPINAS BELO HOR:
g

SUDOESTE DEG@is ™ F + i

ARAPOLIS 3 A UBERLANDIA

CACH rErEsA

i MANAUS
RIO B +EHLEM + SALVADOR

EUCLIDESDACUNFA  \acro FORTALEZA

RECIFE

PORTO ALEGRE
+

OSASCO

5

RIO DE JANEIRO]
+

BRASILIA
+

0 10 20
Can1l

Cluster +++ 1 +++ 2 +++3 +++2

Figura 5.38: Cluster Gerados com Fatores Gerais - Método de K-Médias

Pode-se observar que os clusters obtidos apresentam diferentes tamanhos, onde

foram construidos clusters com somente uma microrregiao, e outros com um nimero

maior de microrregioes. Portanto, nao é possivel a construgao de modelos de re-

gressao para os clusters gerados. Logo, o estudo sugere, a fim de sanar o problema

de tamanho dos clusters a utilizacao de UF’s ao invés dos clusters na estimativa do

modelo geral.

53



5.8 MODELO PARA MATRIZ OD UF

Apos ser feita a analise para os diferentes tipos de variaveis presentes no modelo,
percebe-se que a construcao de um modelo de regressao por cluster nao é viavel,
pois como visto na secao anterior, existem clusters com muito poucas microrregioes,
assim nao sendo viavel a construcao de modelos de regressao por clusters. Portanto,
é proposto pelo estudo para evitar esse problema, que o modelo final construido seja
por UF.

Para a construgao do modelo, é necessario gerar novas componentes ou fatores
por UF, portanto, como verificado anteriormente a correlagdo entre as variaveis e
por consequéncia o modelo de regressao apresentar multicolinearidade, serao obtidos
os fatores rotacionados das variaveis originais, para melhor interpretacao delas. As
componentes geradas para os grupos apresentados anteriormente estao nas Figuras

.09 a 10.42,

Eigenvalues of the Correlation Matrix: Total = 5 fiverage = 1
Eigenvalue Difference Proportion Cumulative
1 4.,92333082 4.,85437050 0.9847 0.9847
2 0.06896032 0.06446292 0.0138 4. 998%>
3 0.00449740 0.00176834 0.0009 0.9994
4 0.00272906 0.00224666 0. 0005 0.9999
5 0.00048240 0.0001 1.0000
Rotated Factor Pattern

Factor1 Factor?2

MEF 0.81994 0.57180

MEM 0. 76594 0.63925

MES 0.58455
PRA 0.72528 0.68641
PRFC 0.79564 0.60527

Figura 5.39: Fatores Rotacionados Escolares UF
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Eigenvalues of the Correlation Matrix: Total = 7 Average = 1

Eigenvalue

.68406888
28222977
.02611952
.00B673622
.00058931
.00017845
.00007785

=l —
coooooOm

POA
POT
SOR
IND
SERV
APU
IMP

Difference Proportion Cumulative
6.401833911 0.9549 9541 9
0.25611024 0.0403 <9.9952
0.01938330 0.0037 0.9989
0.00614691 0.0010 0.9999
0.00041085 0.0001 1.0000
0.00010060 0.0000 1.0000
0.0000 1.0000

Rotated Factor Pattern

Factorl Factor?
0.88006 0.46964
0.88296 0.46377
0.85387 0.51792
0.43072
0.83493 0.54685
0.46352
0.88172 0.46230

Figura 5.40: Fatores Rotacionados Economicos UF

Eigenvalue

.85036519
12746917
.02033749
0171017
0011797

Eigenvalues of the Correlation Matrix: Total = 6 fAverage = 1
Difference Proportion Cumulative
L.72289602 0.9751 0.9751
0.10713168 0.0212 . 9963
0.01862732 0.0034 0.9997
0.00159220 0.0003 1.0000
0. 00011797 0.0000 1.0000
0.0000 1.0000

L P QO PO -

SooooW

00000000

POPR
POPHR
POPHMR
POPCR
POPESPR
POPEVGR

Rotated Factor Pattern

Factorl1 Factor?2
0.78175 0.62339
0.78664 0.61725
0.77701 0.62910
<0, Bhd4F = 0.51623
0.53485 n:um
0.66948 0.73450

Figura 5.41: Fatores Rotacionados Sociais UF
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Eigenvalues of the Correlation Matrix: Total = 9 fAverage = |

Eigenvalue Difference Proportion Cumulat ive
1 8.64534284 8.44904934 0.9606 0.9606
2 0.19629350 0.11833900 0.0218 0 g
3 0.07795450 0.02070100 0.0087 0.991
4 0.0572535%0 0.04375374 0.0064 0.9974
5 0.01349977 0.00753559 0.0015 0.19989
6 0.00596418 0.00323781 0.0007 0.9996
7 0.00272637 0.00212768 0.0003 0.9999
g 0.00059869 0.00023204 0.0001 1.0000
9 0.00036665 0.0000 1.0000

Rotated Factor Pattern

Factorl Factor2
AUTOMOVEL 0.77164 0.62646
CaAM INHAD 0.67958 0. 4
TRATOR 0.51360 <0.84940 >
CAM INHONETE 0.70461 0.70632
CAMIONETA 0.79947 0.58499
M ICROBUS 0.50506
MOTO 0.73518 0.64031
MOTOMETA 0.57553 0.79486
ONIBUS 0.80449 0.58647

Figura 5.42: Fatores Rotacionados de Frota UF

Pode-se observar que em relacao aos fatores por microrregiao, houve um pequeno
aumento na variabilidade explicada pelas componentes, sendo mantido na maioria
dos casos o cenario proposto nas analises por microrregiao, exceto pelas variaveis de
frota, que agora verifica-se no primeiro fator um maior coeficiente para a variavel
MICRO-ONIBUS. Porém no segundo fator é verificado um maior coeficiente para a
variavel TRATOR.

Apés a obtengao dos fatores aplicou-se a transformagao apresentadada na segao

2.3.1. O modelo resultante estd na Figura [5.43]
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fnalysis of Variance

Sum of Hean

Souwrce DF Squares Square F Yalue Pr > F
Mode1 5 175.93750 35.18750 46.60 <.0001
Error 322 243.14193 0.75510
Corrected Total 3zr 419.07943

Root MSE 0.86896 R-5quare <0.4198>

Dependent Mean 14 .67780 Adj R-5q 0.4108

Coeff Var 5.92026

Parameter Estimates

Parameter Standard
Variable DF Estimate Error t Value Pr » It}
Intercept 1 16. 86930 0.56418 29.90 ¢.0001
Fatorl_e=col 1 1.21821 0.23884 5.10 <.0001
Fator1_econ 1 CZ0.50374 0.06177 -8.16 <.0001
Fator1_soc 1 0. T 0.14405 0.95 0.3448
Fatorl_frota 1 <=0.39050 0.11330 =-3.45 0.0006
log_dist 1 =0, 017 0.07689 -4.03 ¢.0001

Figura 5.43: Modelo de Regressao dos Fatores UF

Verifica-se no modelo proposto um coeficiente de determinagao baixo, com apro-
ximadamente 42% da variabilidade dos dados explicadas, além também do problema

da multicolinearidade dos dados, assim, retornando para o problema inicial do es-

tudo.

Portanto, um possivel modelo para a estimacao da matriz OD tem a seguinte

forma:

Y =By + 51Xy + BoXo + B3 Xs + Bu Xy + ¢ (5.1)

onde:

Y sao as viagens realizadas pelo modo onibus entre uma origem e um destino;

e X, ¢é o log da populacao estimada na UF de origem;

e X, é o log da populacao estimada na UF de destino;

e X3 ¢ o log dos salérios;
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e X, ¢é o log da distancia entre as origens e destinos.

Finalmente o modelo para estimacao da Matriz OD é dado na Figura [5.44]

fAnalysis of Variance

Sum of Mean

Source DF Squares Square F Value Pr >F
Mode 1 4 1377 .54669 344 . 38667 106.21 <.0001
Error 2he 817.12971 3.24258
Corrected Total 256 2194 67640

Root MSE 1.80072 R-Square 0.6277 >

Dependent Mean 9.18246 fAdj H-S5q 0.6218

Coeff Var 19.61040

Parameter E=stimates

Parameter Standard
Variable DF Estimate Error t Yalue Pr > 1t}
Intercept 1 8.74309 3.18317 2.75 0.0065
log_popul acaocest imada_o 1 0.95503 0.17444 5.47 <.0001
log_populacaocestimada_d 1 0.49607 0.18111 2.74 0.0066
log_salarios2011_cap_o 1 0.54683 0.24902 2.20 0.0290
log_dist 1 0.17767 -18.09 <.0001

Figura 5.44: Modelo de Matriz OD

Nesse caso verifica-se um coeficiente de determinacao de aproximadamente 62%.
Nota-se também que os (3 estao com os sinais de acordo com o esperado, com des-
taque para o sinal negativo da variavel log_dist, mostrando que quanto maior a

distancia entre as cidades, menor a incidéncia de viagens nesse trajeto.
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Capitulo 6
CONCLUSAO

Como pode ser observado nas anéalises, a tentativa de construir um modelo geral
utilizando a técnica de componentes principais nao foi viavel, pois as componentes
obtidas a partir do mesmo sao muito dificeis de interpretar. No entanto, a ideia de
separar as variaveis selecionadas pelo estudo em grupos foi de grande valia para o
desenvolvimento das analises.

Como era esperado, a utilizacao de componentes ou fatores na construcao de um
modelo de regressao linear é 1til quando é constatado o problema de multicolineari-
dade dos dados, onde o modelo de regressao com os fatores apresenta um coeficiente
de determinagao similar ao coeficiente do modelo com as varidveis originais.

A tentativa de construir clusters a partir das componentes/fatores gerados a
partir de grupos de variaveis nao teve o resultado esperado da igualdade entre os
clusters gerados através das variaveis originais. Essa diferenca se deve a obtencgao
dos fatores por grupos de variaveis, o que tornou os fatores nao ortogonais.

A construcao de um modelo de regressao para os fatores por UF nao apresentou
um resultado satisfatério, pois o mesmo nao explicava muito sobre a variabilidade

dos dados, além de apresentar o problema da multicolinearidade dos dados.

59



Uma alternativa para futuras andlises sobre o assunto é utilizar variaveis propor-
cionais a estrutura da microrregiao, como por exemplo populacao matriculada no

ensino superior pela populagao total da microrregiao alvo.
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