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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 microrregiões e UF) e sua estimativa

é vital para decisões governamentais.

Este trabalho busca, através das técnicas multivariadas de componentes princi-

pais e análise fatorial, ajustar um modelo de regressão com diversas variáveis sócio-

econômicas para estimar a matriz OD do Brasil. Através das componentes/fatores,

esse trabalho também busca verificar se é posśıvel agrupar as microrregiões a par-

tir das componentes geradas e se existe diferença entre os clusters gerados pelas

variáveis originais e pelas componentes.

Os resultados mostraram que não foi posśıvel obter uma estimativa satisfatória

para a matriz OD através das técnicas de componentes principais e análise fato-

rial devido à explicação de mais de 90% da variabilidade dos dados na primeira

componente, pois futuras previsões são prejudicadas em consequência da dif́ıcil in-

terpretação da componente. No entanto, os agrupamentos criados pelas variáveis

originais e pelas componentes foi o mesmo. Por fim, utilizou-se o modelo gravitaci-

onal clássico com população e renda para estimativa da matriz OD.
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5.27 Componentes Principais das Variáveis de Frota . . . . . . . . . . . . 45
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3.4.2 MÉTODOS DE AGRUPAMENTO
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5.4 VARIÁVEIS ECONÔMICAS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
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Caṕıtulo 1

INTRODUÇÃO

Segundo o MTR (2012), Transporte Rodoviário é definido como: “Transporte

realizado sobre rodas nas vias de rodagem pavimentadas ou não para transporte de

mercadorias e pessoas, sendo na maioria das vezes realizados por véıculos automo-

tores (ônibus, caminhões, véıculos de passeio, etc.)”.

Os transportes realizados pelos véıculos automotores tem um ponto de origem e

um destino. A matriz Origem-Destino (OD) é uma matriz que apresenta o número

de viagens realizadas entre os diferentes pontos de origem-destino, onde as ori-

gens/destinos apresentados pela matriz são os munićıpios para onde os véıculos se

deslocaram. Geralmente, devido à dificuldade de coleta de dados, a matriz OD é

feita para as microrregiões ou mesorregiões ou até mesmo por estados.

Existem diferentes variáveis sócioeconomicas que justificam o deslocamento de

um véıculo a um determinado munićıpio. A locomoção de pessoas pode ser explicada

por motivos relacionadas ao trabalho, saúde, educação, lazer etc. Para o transporte

de mercadorias temos variáveis relacionadas ao ńıvel de atividades na área industrial,

comercial e também pecuária.

A justificativa atribúıda à locomoção de pessoas em muitos casos não é precisa,
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pois lidamos em muitas ocasiões com a vontade das pessoas, tornando mais compli-

cada a estimação da matriz OD. Já ao analisarmos a locomoção de cargas, o destino

traçado para essas cargas é geralmente justificado pela sua comercialização ou a ne-

cessidade da carga no muńıcipio 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 variáveis sócioeconômicas e a distância entre elas.

Como podem existir diversas variáveis sócioeconômicas explicativas no modelo de

Romanatto (2011), é provável a existência 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

variância-covariância de um conjunto de variáveis através de combinações lineares

destas variáveis.
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1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral do trabalho é buscar uma associação entre variáveis socioecono-

micas para a estimação da matriz origem-destino utilizando Análise de Componentes

Principais.

Os objetivos espećıficos são:

• Verificar se é posśıvel agrupar munićıpios com caracteŕısticas similares utilizado

a análise de agrupamentos, a partir das componentes geradas.

• Realizar Análise Multivariada de variáveis socioeconomicas utilizando o soft-

ware SAS 9.2;
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Caṕıtulo 2

MATRIZ ORIGEM-DESTINO

2.1 INTRODUÇÃO

Segundo Levine (2010), a matriz Origem-Destino (OD) é uma matriz que apre-

senta o número de viagens realizadas entre os diferentes pontos de origem-destino.

A matriz OD utiliza o número previsto de viagens oriundos de um ponto de origem

e o número previsto de viagens com o fim em um determinado ponto de destino,

onde a partir da matriz determinada, são realizadas comparações com a matriz OD

verdadeira, afim de verificar a razoabilidade da estimação da matriz.

No presente estudo temos como origens/destinos que estruturarão a matriz OD

as microrregiões, mesorregiões e os estados presentes no território brasileiro. O ńıvel

de munićıpios não será utilizado visto que algumas cidades não possuem ligações

diretas com outras cidades, sendo o caso mais comum a concentração de serviços em

cidades pólos, como por exemplo a cidade de São Paulo.

A coleta de dados relacionados à locomoção de pessoas pode ser realizadas através

das agências reguladoras relacionadas a cada meio de transporte utilizado, como

ANTT e ANAC. Já a coleta de dados sobre cargas pode ser feita através dos postos
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de fiscalização 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 OBTENÇÃO DE DADOS

Uma parte importante para a construção da matriz OD é a obtenção dos dados,

para o estudo será fundamental dados referentes aos transportes de uso pessoal ou

para a locomoção de mercadorias.

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

realizado serão explicados a seguir.

2.2.1 Passageiro

Diariamente são realizadas diversas viagens através de empresas de viagens ,onde

as viagens realizadas devem atender diversas normas como o limite de passageiros no

véıculo transportador. O cumprimento dessas normas são fiscalizados pela Agência

Nacional de Transporte Terrestre (ANTT, 2013) e a Agência Nacional de Aviação

Civil - ANAC.

Para cada viagem realizada, a agência reguladora como a ANTT (2013) solicita o

cumprimento das normas como a informação de quantos passageiros estão presentes

em cada viagem e a origem e o destino de cada passageiro, sendo essas informações

fundamentais para o estudo.

Portanto, a melhor forma considerada pelo estudo de obtermos os dados é através

da agência reguladora responsável pela fiscalização das viagens realizadas.

Caso não seja posśıvel a obtenção desses dados, pode ser coletada uma amostra
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de viagens realizadas pelas empresas de viagens, atribuindo pesos à variáveis que

influenciam na quantidade de viagens realizadas, como as empresas de viagens e

cidades onde são feitas essas viagens.

2.2.2 Carga

No Brasil existe uma grande polarização na produção, tanto em âmbito indus-

trial, quanto agŕıcola e também pecuária. Essa polarização gera a necessidade de

comercialização entre empresas alocadas em diferentes partes do páıs.

A comercialização dessas mercadorias levam ao transporte delas, onde caminhões

saem todos os dias de um determinado estado para outro, onde será entregue a mer-

cadoria. Muitos munićıpios que participam da comercialização dessas mercadorias

não possuem uma ligação direta com o munićıpio qual a mercadoria foi negociada,

essa dificuldade obriga a realização de escalas em cidades pólos, como por exemplo

a cidade de São Paulo.

No percurso feito pelo transporte dessa carga, os véıculos passam por postos de

fiscalização das Secretarias de Fazenda dos estados, onde deve ser apresentada a

GIA/ST, que de acordo com SEFAZDF (2013) permite ao contribuinte substituto

localizado em outra UF informar as operações e/ou prestações interestaduais reali-

zadas com contribuintes localizados no DF, ou a ausência de movimento, se for o

caso.

Portanto, a obtenção dos dados pode ser feita através das Secretarias de Fazendas

dos Estados e seus postos de Fiscalização, onde podemos conseguir a partir da

GIA/ST, informações importantes para análise.
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Caso não seja posśıvel a obtenção dos dados da maneira citada, pode ser coletada

uma amostra dos transportadores de carga, atribuindo pesos às variáveis que tem

influência nas viagens realizadas, dependendo do tipo de carga.

2.3 ESTIMAÇÃO DA MATRIZ ORIGEM-

DESTINO

A estimação 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

estimação mais complexos, como os propostos por Calixto (2011) e Guerra (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 utilização de modelos gravitacional se fez presente nos anos 60, com idéias

de aplicações na teoria de comércio internacional. As variáveis utilizadas nessas

aplicações normalmente eram o PIB, o fluxo do comércio bilateral e a distância

entre os elementos da amostra, normalmente páıses.

Segundo Romanatto (2011), um modelo gravitacional que explica o fluxo de via-

gens entre UF’s do páıs através de variáveis sócioeconômicas e a distância existente

entre elas tem a seguinte forma:

Fij = eα
p∏

k=1

Xβk
k e

uij (2.1)

onde

• Fij é o fluxo entre as unidades i e j;
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• Xk é o vetor de variáveis explicativas;

• α e βk são os parâmetros a serem estimados;

• uij representa os erros aleatórios, independentes, normalmente distribúıdos

com média zero e variância σ2

Linearizando o modelo temos:

ln(Fij) = α + βk[ln(Xk)] + uij (2.2)
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Caṕıtulo 3

ANÁLISE MULTIVARIADA

3.1 INTRODUÇÃO

Como pode ser visto anteriormente, diversas variáveis influenciam na estimação

de uma matriz origem-destino, e portanto, a Análise Multivariada, que consiste de

diversas técnicas que buscam explicar os dados a partir de uma grande quantidade

de variáveis utilizando-as simultaneamente, pode ser utilizada para a estimativa da

matriz OD.

As técnicas multivariadas que serão utilizadas para a estimativa da matriz OD

serão a Análise de Componentes Principais, Análise Fatorial e a Análise de Cluster.

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

3.2 ANÁLISE DE COMPONENTES PRINCI-

PAIS

A análise de componentes principais tem como interesse, segundo Johnson and

Wichern (2007), explicar a estrutura de variância-covariância de um conjunto de

variáveis através de algumas combinações lineares destas variáveis. Seus objetivos

principais são redução de dados e melhor interpretação dos mesmos.
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Em um universo em que possuimos p variáveis 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 informação

quanto às variáveis originais do universo, assim podemos substituir as variáveis ori-

ginais pelas componentes para realizarmos a análise dos dados.

Com a análise de componentes principais são revelados relacionamentos entre as

variáveis que anteriormente não foram identificados, e a partir desses relacionamen-

tos novas interpretações podem ser feitas.

3.2.1 AS COMPONENTES PRINCIPAIS

Segundo Johnson and Wichern (2007) as componentes principais, em sua forma

algébrica são combinações lineares das p variáveis aleatórias X1, X2,. . . , Xp. Ge-

ometricamente, as combinações lineares representam a seleção de um novo sistema

de coordenadas, sendo este obtido através da rotação do sistema original com X1,

X2,. . . , Xp como as coordenadas dos eixos. Esses novos eixos representam as direções

com a máxima variância e nos fornece uma forma mais simples e parcimoniosa da

matriz de variância-covariância.

Uma parte fundamental no cálculo das componentes principais, é o cálculo dos

autovalores e autovetores da matriz de covariância. Considerando um vetor aleatório

x′ = [x1, x2, . . . , xp] com matriz de covariância Σ, a obtenção dos autovalores e

autovetores se dá por:

Autovalor:
∣∣ Σ− λI

∣∣ = 0 (3.1)

Autovetor: Σx = λx (3.2)
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A partir dos autovalores e autovetores obtidos, onde os autovalores λ1 ≥ λ2 ≥

. . . ≥ λp ≥ 0, as componentes principais para essas variáveis são:

Y1 = a′1x = a11x1 + . . .+ a1pxp

Y2 = a′2x = a21x1 + . . .+ a2pxp

... =
...

Yp = a′px = ap1x1 + . . .+ appxp

ou

Y =

 Y1
...
Yp

 =

 a11 . . . a1p
...

. . .
...

ap1 . . . app


 X1

...
Xp

 (3.3)

V ar(Yi) = a′iΣai, i = 1, . . . , p. (3.4)

Cov(Yi, Yk) = a′iΣak, i, k = 1, . . . , p. (3.5)

As componentes principais Y1, Y2, . . . , Yp são não correlacionadas e as variâncias

são as maiores posśıveis. E a variância para cada componente apresenta um com-

portamento de decrescimento, onde temos V ar(Y1) ≥ V ar(Y2) ≥ . . . ≥ V ar(Yp).

Portanto, como resultado dessas combinações lineares, considerando Σ a matriz

de covariância associada ao vetor aleatório x′ = [x1, x2, . . . , xp], os autovalores e

autovetores de Σ dados por (λ1, e1), . . . , (λp, ep). Temos que a i-ésima componente

principal é dada por:

Yi = e′ix = ei1x1 + ei2x2 + · · ·+ eipxp (3.6)

com 
V ar(Yi) = e′iΣρ = λi, i = 1, . . . , p.

Cov(Yi, Yk) = ρiΣρk = 0, i 6= k
(3.7)
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Observe que a Equação (3.6) é a Equação (3.3) calculada com os respectivos

autovalores e autovetores da matriz de covariância Σ.

Para cada componente, é calculada a proporção da variância total que é explicada

pela variância da componente. A proporção explicada pela k-ésima componente

principal é :

Proporção =
V ar(Yk)∑p
i=1 V ar(Yi)

=
λk∑p
i=1 λi

(3.8)

Segundo Johnson and Wichern (2007), para a realização de uma análise satis-

fatória é desejável que pelo menos 80% da variância total seja explicada pelas l

componentes, onde l ≤ p, podendo as p variáveis serem substitúıdas pelas l compo-

nentes com pouca perda de informação.

3.3 ANÁLISE FATORIAL

O objetivo principal da análise fatorial é descrever, se posśıvel, o relacionamento

da covariância entre muitas variáveis em termos de poucas, mas não observáveis,

variáveis aleatórias chamadas fatores.

A Análise Fatorial pode ser considerada uma extensão da análise de componentes

principais, pois ambas buscam aproximar a matriz de covariância Σ. Entretanto, o

modelo de análise fatorial apresenta uma aproximação mais elaborada que a apro-

ximação feita a partir da análise de componentes principais.
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3.3.1 MODELO FATORIAL

O modelo de análise fatorial é:

X1 − µ1 = l11F1 + l12F2 + . . .+ l1mFm + ε1 (3.9)

X2 − µ2 = l21F2 + l22F2 + . . .+ l2mFm + ε2 (3.10)

... =
... (3.11)

Xp − µp = lp1F1 + lp2F2 + . . .+ lpmFm + εp (3.12)

ou matricialmente

X− µ = LF + ε (3.13)

onde lij é a carga da i-ésima variável no j-ésimo fator, sendo assim L a matriz de

carga de fatores. Para a execução do modelo, é necessário algumas suposições para

os fatores F e para os erros ε.

E(F) = 0 (3.14)

Cov(F) = E(FF′) = I (3.15)

E(ε) = 0 (3.16)

Cov(εε′) = Ψ (3.17)

onde

Ψ =


Ψ1 0 . . . 0
0 Ψ2 . . . 0
...

...
. . .

...
0 0 . . . Ψp

 (3.18)

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

titúıdo o Modelo Fatorial Ortogonal (MFO). Para o MFO, a estrutura de matriz de
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covariância Σ é:

V ar(Xi) = li1
2 + . . .+ lin

2 + Ψi (3.19)

onde Ψi é a variância espećıfica atribúıda a variável i e li1
2 + . . . + lin

2 são as

comunalidades existentes entre as variáveis Xi.

3.3.2 MÉTODOS DE ESTIMAÇÃO

Na estimativa através da análise fatorial, o objetivo é obter um modelo para

verificar os relacionamento da matriz de covariância Σ. O problema inicial na análise

fatorial é a estimativa das cargas fatoriais lij e a das variâncias espećıficas Ψi. Serão

descritos os dois métodos utilizados para estimação dos parâmetros.

MÉTODO DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A decomposição espectral nos fornece uma forma de fatorar a matriz de co-

variância Σ. Seja o par (λi, ei) de autovalor-autovetor de Σ com λ1 ≥ λ2 ≥ . . . ≥

λp ≥ 0, então

Σ = λ1e1e
′
1 + . . .+ λpepe

′
p =

[ √
λ1e1 . . .

√
λpep

] 
√
λ1e

′
1

...√
λpe

′
p

 (3.20)

A matriz de cargas tem a j-ésima coluna dada por
√
λiei.

Σ = LL′ + 0 = LL′ (Se m = p) (3.21)

Portanto, temos:

Σ = LL′+Ψ =
[ √

λ1e1 . . .
√
λpep

] 
√
λ1e

′
1

...√
λpe

′
p

+


Ψ1 0 . . . 0
0 Ψ2 . . . 0
...

...
. . .

...
0 0 . . . Ψp

 (3.22)

onde Ψi = σii −
∑n

i=1 lij
2
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Para aplicarmos esse método aos dados, é necessário primeiro centrar as ob-

servações. As observações centradas tem a mesma matriz de covariância Σ que as

observações originais. Caso as unidades das variáveis não sejam comparáveis, utiliza-

se variáveis padronizadas cuja a matriz de covariância é a matriz de correlação R.

Se o número de fatores não é determinado por considerações a priori, a escolha

pode ser baseado nos autovalores estimados da mesma maneira das componentes

principais. Assim, o número de fatores retidos no modelo é aumentado até que

uma proporção da variância explicada seja satisfatória para o estudo, onde para

calcularmos essa proporção utilizamos a Equação (3.8) da análise de componentes

principais.

MÉTODO DE MÁXIMA VEROSSIMILHANÇA

Se os fatores comuns F e os fatores espećıficos ε são normalmente distribúıdos,

então as estimativas de máxima verossimilhança (MV) para as cargas fatoriais e

variâncias espećıficas podem ser obtidas.

Quando F e ε são conjuntamente normais, as observações Xj − µ = LFj + εj

são normais e a verossimilhança é dada por:

L(µ, ε) =
1

(2Π)−
np
2 |Σ|− 1

2

e−
1
2
Tr[

∑n
j=1(xj−x̄)Σ−1(xj−x̄)′+n(x̄−µ)(x̄−µ)′] (3.23)

que depende de L e Ψ através de Σ = LL′ + Ψ. Para que L seja bem definida,

pode-se impor a condição de singularidade L′Ψ−1L = Λ.

As estimativas de MV L̂ e Ψ̂ devem ser obtidas pela maximização de L(µ,Σ).

As estimativas de MV das comunalidades são:

ĥ2
i = l̂2ij + . . .+ l̂2pj i=1,. . . ,p. (3.24)
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Proporção da Variância Explicada Devido ao j-ésimo fator =
l̂2ij + . . .+ l̂2pj
S11 + . . .+ Spp

(3.25)

Se as variâncias forem padronizadas tal que Z = V
1
2 (x − µ), então a matriz de

covariância de ρ de Z é dada por

ρ = V
1
2 ΣV−

1
2 = (V

1
2 L)(V

1
2 L)′ + V−

1
2 ΨV−

1
2 (3.26)

Assim, a matriz de cargas fatoriais é dada por LZ = V
1
2 L e a matriz de variância

espećıficas é dada por ΨZ = V−
1
2 ΨV

1
2 . Consequentemente, a estimativa de MV

para ρ é

ρ̂ = LZL′Z + ΨZ (3.27)

ou

l̂ij = ˆlZ,ij

√
σ2
ii (3.28)

e

Ψ̂ = Ψ̂Z,iσ̂ii (3.29)

sendo na amostra utilizada [ (n−1)
n

] S ao invés de S, ou seja, fazendo a divisão de

matriz de covariância por n.

ROTAÇÃO DE FATORES

Toda carga fatorial obtida de cargas iniciais por uma formação ortogonal tem a

mesma habilidade de reproduzir a matriz de covariância ou correlação. Da álgebra

matricial, temos que uma transformação ortogonal corresponde a uma rotação dos

eixos de coordenadas. Por essa razão, a transformação ortogonal das cargas fatoriais,
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como também a transformação ortogonal dos fatores é chamada de Rotação de

Fatores, e o objetivo dessa rotação é facilitar a interpretação dos dados.

Se L̂ é uma matriz p× p das cargas fatoriais obtidas por qualquer método, então

L∗ = L′T (3.30)

onde

TT′ = T′T = I (3.31)

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

relação) estimada permanece inalterada, dado que

L̂L̂′ + Ψ̂ = LTT′L′ + Ψ̂ = L̂∗L̂∗
′
+ Ψ̂ (3.32)

A matriz de reśıduos, as comunalidades h2
i , as variâncias espećıficas Ψi também

permanecem inalteradas.

3.4 ANÁLISE DE CLUSTERS

Após a obtenção das componentes principais, a análise de cluster será realizada

visando o agrupamento dos munićıpios através das componentes geradas.

A análise de cluster ou de agrupamento, diferente das demais técnicas de análise

multivariada, consiste em uma quantidade de clusters desconhecidos, que tem como

objetivo principal atribuir observações para esses grupos. Para essa análise, não são

feitas suposições sobre o número de grupos na análise, nem sobre a estrutura dos

mesmos. O Agrupamento é feito com base em critérios pré-definidos.

O objetivo principal da análise de cluster é descobrir grupos naturais de itens ou

17



variáveis. No entanto, é necessário primeiro determinarmos uma escala quantitativa

para medirmos as associações existentes entre as variáveis.

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 está envolvida na escolha de uma medidia de similaridade.

Pontos importantes para o agrupamento são: a natureza das variáveis (discreta,

cont́ınua, binária), a escala de medição (nominal, ordinal, intervalo, razão), além de

conhecimento sobre o assunto. Quando unidades são agrupadas, a proximidade é

geralmente indicada por algum tipo de distância.

Considere os vetores aleatórios x′ = [x1, x2, . . ., xp] e y′ = [y1, y2, . . ., yp]. A

distância euclidiana entre esses dois vetores aleatórios de p dimensões é:

d(x,y) =
√

(x1 − y1)2 + (x2 − y2)2 + . . .+ (xp − yp)2 =
√

(x− y)′(x− y) (3.33)

A distância estat́ıstica para os mesmos vetores aleatórios é da forma

d(x,y) =
√

(x− y)′S−1(x− y) (3.34)

onde S é a matriz de variância e covariância amostral. Entretanto, sem um prévio co-

nhecimento dos diferentes grupos, as amostra não poderão ser computadas. Por essa

razão, a distância euclidiana é geralmente utilizada para agrupamento de unidades.

3.4.2 MÉTODOS DE AGRUPAMENTO
HIERÁRQUICOS

As técnicas de agrupamento hierárquico procedem ou através de sucessivas fusões
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ou de sucessivas divisões. Os métodos hierárquicos aglomerativos iniciam com as

unidades separadas. Primeiramente, as unidades que possuem mais semelhanças são

agrupadas, e após a formação dos grupos, são agrupados novamente, considerando

as similaridades entre os clusters criados anteriormente, assim, a tendência desse

método, é que em seu final, teremos somente um cluster.

Os métodos de divisão hierárquica 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 estão “distantes” dos elementos do outro. Esse

processo de divisão continua até que se possua um elemento em cada grupo.

Para o nosso estudo, utilizaremos os procedimentos aglomerativos, em particular,

o método de agrupamento hierárquico proposto por (Joe H. Ward, 1963).

MÉTODO DE AGRUPAMENTO HIERÁRQUICO DE WARD

O procedimento hierárquico proposto por Joe H. Ward (1963) é baseado em

minimizar a “perda de informação” ao unir dois grupos.

A perda de informação é tomada como o crescimento de um critério de soma de

quadrados dos erros (ESS).

ESS =
k∑
j=1

(xj − x̄)′(xj − x̄) (3.35)

onde xj é a medida multivariada associada com o j-ésimo elemento e x̄ é a média

de todos os elementos.

A partir desses cálculos, constrói-se um dendograma (Figura 3.1), que é cons-

trúıdo baseado na distância 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-

teŕıstica que diferencia os métodos hierárquicos dos não-hierárquicos é a impossibi-

lidade de se realocar um elemento para outro cluster. Os métodos não hierárquicos,

em que é posśıvel a realocação dos elementos entre os clusters, será melhor explorada

a seguir.

3.4.3 MÉTODOS DE AGRUPAMENTO
NÃO-HIERÁRQUICOS

As técnicas de agrupamento não-hierárquicas são direcionadas para o agrupa-

mento de elementos, ao invés das variáveis, em K clusters. O número de clusters

K, pode ser especificado antecipadamente ou determinado durante o processo de

agrupamento. Devido à não determinação da matriz de distâncias (similaridades)

e à não computação dos dados, o método não-hierárquico pode ser aplicado para

bancos de dados maiores do que os bancos em que as técnicas hierárquicas podem

ser aplicadas.

Nos métodos não-hierárquicos é necessário que se predetermine a quantidade de

clusters. Para o estudo, é determinado a fim de comparação com o rank estabelecido
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pelo IBGE (2007) que o número de clusters será 4.

O método não-hierárquico começa de qualquer partição de elementos de grupos

ou de sementes aleatórias. Uma maneira de se iniciar o procedimento é selecionar ale-

atoriamente pontos centrais e particionar aleatoriamente os elementos em grupos. O

método utilizado no estudo será um dos mais conhecidos métodos não-hierárquicos,

o método de k-médias.

K-MÉDIAS

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

• Separe os elementos em K clusters iniciais.

• A partir de uma lista dos elementos, atribua cada elemento ao cluster em que

o ponto central (média) é o mais próximo. Recalcule o ponto central do cluster

recebendo o novo elemento e perdendo um elemento.

• Repita o passo anterior até que não sejam mais realizadas alocações de ele-

mentos.
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Caṕıtulo 4

MATERIAL E MÉTODOS

4.1 INTRODUÇÃO

Para a realização desse estudo, é necessário a obtenção de dados sobre o desloca-

mento exercido pelos transportes de carga e passageiro, como o munićıpio de origem

e o munićıpio de destino ou as microrregiões, e afim de explicar o deslocamento

desses transportes é necessária a obtenção de variáveis diversas sócioeconomicas,

assim serão aplicadas diversas técnicas multivariadas com o objetivo de obtermos

uma proposta de estimativa da matriz OD.

Portanto, nesse caṕıtulo serão explicados as formas de obtenção desses dados, e

como serão utilizadas as técnicas multivariadas para a análise desses dados.

4.2 DADOS DE TRANSPORTES E VARIÁVEIS

SOCIOECONOMICAS

Os dados de transporte de passageiros serão obtidos através da Agência Nacional

de Transportes Terrestres - ANTT (2013), pois a mesma é responsável pela fisca-

lização sobre esses transportes, onde a mesma solicita o cumprimento de normas

como a capacidade máxima de passageiros, assim é posśıvel contabilizar a quanti-
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dade de viagens realizadas para o transporte de passageiros.

Os dados de transporte de cargas serão obtidos através da Secretaria de Fazenda

do Distrito Federal - SEFAZDF (2013), dado que a mesma é responsável pela tri-

butação sobre as cargas transportadas, assim são obtidas informações importantes

para a análise, como mercadoria, origem/destino da mercadoria, peso da mercadoria

e valor da mercadoria.

As variáveis socioeconômicas serão obtidas através de informações do IBGE

(2013), onde teremos mais de 60 variáveis para a realização da análise multivari-

ada para a construção da matriz origem-destino.

4.3 ANÁLISE MULTIVARIADA DOS DADOS

Com os dados obtidos, onde temos a quantidade de viagens entre uma origem e

um destino como a variável resposta Yi e diversas variáveis socioeconômicas como

variáveis explicativas Xi’s, é posśıvel construir um modelo de regressão da seguinte

forma:

Y = β0 + β1X1 + β2X2 + . . .+ βnXn + εij (4.1)

Porém, como possuimos um grande número de variáveis explicativas, a análise de

regressão pode apresentar o problema de colinearidade entre as variáveis, enviesando

os parâmetros do modelo de regressão.

Uma forma de solucionar o problema de multicolinearidade é por meio da análise

de componentes principais e/ou análise fatorial, onde é posśıvel obter componentes

ou fatores que serão independentes entre si, resolvendo assim o problema da multi-

colinearidade.
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Assim, será posśıvel obter um modelo não mais em função das covariáveis ori-

ginais, e sim das componentes ou fatores obtidos a partir delas. O novo modelo de

regressão terá a seguinte forma:

Y = β∗0 + β∗1Z1 + β∗2Z2 + . . .+ β∗nZk + εij (4.2)

onde os Z ′is são as componentes geradas a partir das variáveis utilizadas.

Uma parte importante de uma análise de dados é a análise descritiva, onde nela é

posśıvel obter informações importantes sobre as variáveis que serão analisadas. Após

feita a análise descritiva, para que as técnicas de componentes principais e fatorial

possam ser aplicadas aos dados, é necessário que haja correlação entre os dados

estudados, sendo assim serão calculadas as correlações entre as variáveis selecionadas

para o estudo.

A partir da verificação de existência de correlação entre as variáveis presentes no

estudo, é posśıvel utilizar as técnicas multivariadas de componentes principais e/ou

análise fatorial, a fim de que se possa gerar componentes ou fatores, independentes

entre si, que explique a variável resposta, assim podendo ser constrúıdo o modelo

proposto em 4.2.

A Análise de Clusters poderá ser utilizada caso as microrregiões sejam muito

heterogêneas e um modelo único de regressão não tenha um ajuste razoável. Então

pode-se agrupar as microrregiões a partir das componentes geradas e/ou a partir das

variáveis originais. Na técnica não-hierárquica, o número de clusters constrúıdos será

4, com o fim comparativo em relação ao rank proposto pelo IBGE (2007).
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Caṕıtulo 5

ANÁLISE DOS RESULTADOS

5.1 INTRODUÇÃO

Neste caṕıtulo serão apresentados os resultados obtidos em relação aos trans-

portes de passageiros. Devido à indisponibilidade dos dados para o transporte de

carga, não foi posśıvel realizar a análise para este tipo. Após a análise descritiva e

de associação entre as variáveis, serão aplicadas as técnicas multivariadas propostas

no estudo, utilizando o software SAS 9.2.

5.2 MODELO GERAL

Para o ińıcio do estudo, é necessário que se identifique as variáveis utilizadas no

estudo e faça uma breve análise descritiva dessas variáveis. Portanto as variáveis

selecionadas para o estudo são:

• Quantidade de Matŕıculas no Ensino Fundamental (MEF);

• Quantidade de Matŕıculas no Ensino Médio (MEM);

• Quantidade de Matŕıculas no Ensino Superior (MES);
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• População Residente Alfabetizada a partir dos 5 anos de idade (PRA);

• População que Frequentava ou Frequenta Creche (PRFC);

• Quantidade de Pessoal Ocupado Assalariado(POA);

• Quantidade de Pessoal Ocupado Total (POT);

• Salários e Outras Remunerações (SOR);

• Arrecadação no Setor Industrial (IND);

• Arrecadação no Setor de Serviço(SERV);

• Arrecadação na Administração Pública (APU);

• Impostos Arrecadadados (IMP);

• População Residente (POPR);

• População de Homens Residentes (POPHR);

• População de Mulheres Residentes (POPMR);

• População Católica Residente (POPCR);

• População Esṕırita Residente (POPESPR);

• População Evangélica Residente (POPEVGR);

• Quantidade de Automóveis (AUTOMOVEL);

• Quantidade de Caminhões (CAMINHÃO);
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• Quantidade de Tratores (TRATOR);

• Quantidade de Caminhonete (CAMINHONETE);

• Quantidade de Camionetas (CAMIONETA);

• Quantidade de Micro-Ônibus (MICROBUS);

• Quantidade de Motocicletas (MOTO);

• Quantidade de Motonetas (MOTONETA);

• Quantidade de Ônibus (ÔNIBUS);

Após a identificação das variáveis presentes no estudo, obteve-se as seguintes

estat́ısticas descritivas:

Figura 5.1: Estat́ısticas Descritivas

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

menor que a apresentada pelas demais variáveis presentes no estudo, isso porque as
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instituições de ensino superior não estão presentes em todas as microrregiões, com

uma média de 22.636, 66 alunos matriculados no ensino superior e um coeficiente

de variação de 3, 905, onde a menor quantidade de alunos matriculados no ensino

superior observada é de 27 na microrregião Itaberaba-BA. Já a maior quantidade de

alunos matriculados no ensino superior é de aproximadamente 1 milhão na micror-

região São Paulo-SP.

Em relação à população residente alfabetizada (PRA), observa-se uma média de

282.494, 206 pessoas alfabetizadas por microrregião com um coeficiente de variação

de 2, 764, onde a microrregião que apresenta a menor quantidade de cidadãos alfa-

betizados é Fernando de Noronha-PE, com 2.263 pessoas alfabetizadas. Já a micror-

região que apresenta a maior quantidade de pessoas alfabetizadas é São Paulo-SP,

com aproximadamente 12 milhões de alfabetizados.

Pode-se observar que a quantidade média por microrregião de pessoas ocupadas

assalariadas (POA) é de 80.974, 11 com um coeficiente de variação de 4, 022, onde

a microrregião que apresenta a menor quantidade de pessoas ocupadas assalariadas

é Japura-AM com 720 indiv́ıduos nessa situação. Já São Paulo-SP é a microrregião

que apresenta a maior quantidade de pessoas que trabalham recebendo salário, com

total aproximado de 6 milhões.

Nota-se que a média de população residente (POPR) é de 341.871, 38 de habitan-

tes por microrregião com um coeficiente de variação de 2, 569, onde a microrregião

que possui a menor população residente é Fernando de Noronha-PE com 2.630 ha-

bitantes. Já São Paulo-SP é a cidade com o maior número de residentes, com
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aproximadamente 14 milhões.

Nota-se também que a quantidade de média de automóveis é de 76.482, 64 au-

tomóveis por microrregião com um coeficiente de variação de 4, 016, onde Japura-

AM possui a menor quantidade de automóveis no território brasileiro com somente

5 automóveis. Já a cidade de São Paulo-SP possui a maior quantidade, com aproxi-

madamente 6 milhões de automóveis.

Após a análise descritiva dos dados, realiza-se o cálculo da correlação, e a partir

dessa, observa-se que todas as variáveis são altamente correlacionadas positivamente,

sendo a menor correlação observada de 0, 5. Quando da construção de um modelo

de regressão para a variável dependente PASSRODO (quantida de passageiros

transportados por ônibus na origem), espera-se que todos os parâmetros estimados

tenham o mesmo sinal apresentado na matriz de correlação, entretanto, observa-se

que algumas variáveis tem sinais negativos, sendo um ind́ıcio de que a utilização de

um modelo de regressão não é uma opção viável, pois o modelo apresenta o problema

da multicolinearidade dos dados, como pode-se observar na Figura 5.2.
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Figura 5.2: Modelo de Regressão Geral

Portanto, devido à 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 estão na Figura 5.3:
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Figura 5.3: Componentes Principais Geral

A partir das componentes geradas, nota-se que com uma componente já é expli-

cado aproximadamente 91% da variabilidade dos dados, entretanto não é posśıvel

fazer nenhuma interpretação, pois a componente é uma média das variáveis selecio-

nadas para o estudo, impossibilitando assim uma interpretação para essa abordagem.

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

análises por grupos de variáveis, que são:

• Variáveis Escolares;

• Variáveis Econômicas;

• Variáveis Sociais;

• Variaveis de Frota;
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Na seção a seguir serão apresentadas as análises realizadas para os grupos de

variáveis apresentados acima.

5.3 VARIÁVEIS ESCOLARES

Observa-se na matriz de correlações da Figura 5.4, que todas as variáveis são al-

tamente correlacionadas, com correlações de pelo menos 0, 88. Portanto a utilização

de um modelo de regressão linear não se mostra viável, pois o uso resultaria em

multicolinearidade dos dados, como pode ser verificado no modelo (Figura 5.5) que

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

Figura 5.4: Matriz de Correlação de Variáveis Escolares
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Figura 5.5: Modelo de Regressão para PASSRODO das Variáveis Escolares

Sendo verificada a colinearidade dos dados no modelo acima, é proposto pelo

estudo a utilização das técnicas multivariadas a fim de sanar esse problema. As

compontes estão na Figura 5.6:

Figura 5.6: Componentes Principais das Variáveis Escolares

Pode-se observar que para os autovalores obtidos para as variáveis, a repre-

sentação das componentes se mostra satisfatória com duas componentes, com um

percentual de variância explicada de 99, 78% pelas componentes. Porém, para uma
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melhor visualização dos fatores, utiliza-se a técnica fatorial, pois os fatores gerados

podem ser rotacionados. Os resultados da Análise Fatorial estão na Figura 5.7:

Figura 5.7: Fatores Rotacionados Escolares

Verifica-se no primeiro fator que a variável MEF apresenta um maior coeficiente

que as demais. Já no segundo fator a variável MES apresenta o maior coeficiente.

Com a obtenção dos fatores, que são independentes entre si, é proposto pelo

estudo que se faça uma regressão com os fatores, sendo essa regressão sanada do

problema de colinearidade. As Figuras 5.8, 5.9 e 5.10 apresentam a matriz de cor-

relação dos fatores, a regressão constrúıda e o gráfico de Reśıduos por Valores Pre-

ditos respectivamente.

Figura 5.8: Correlação dos Fatores Escolares
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Figura 5.9: Regressão dos Fatores Escolares para PASSRODO

Figura 5.10: Reśıduo x Valor Predito - Variáveis Escolares

A partir da regressão constrúıda com os fatores, verifica-se que o coeficiente R2 é

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

aos dados, porém ao observarmos o gráfico de reśıduos, verificamos que os dados

apresentam heterocedasticidade.
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5.4 VARIÁVEIS ECONÔMICAS

Assim como nas variáveis escolares, observa-se na matriz de correlações (Figura

5.11) que todas as variáveis são altamente correlacionadas, com correlações de pelo

menos 0, 67. Novamente, a utilização de um modelo de regressão linear não se mostra

viável, pois o uso resultaria em um problema de multicolinearidade, como pode ser

visto no modelo (Figura 5.12) que possui como variável resposta a quantidade de

viagens realizadas (PASSRODO).

Figura 5.11: Matriz de Correlação de Variáveis Econômicas
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Figura 5.12: Modelo de Regressão para PASSRODO das Variáveis Econômicas

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

sanar esse problema. As componentes estão na Figura 5.13:

Figura 5.13: Componentes Principais Econômicas

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

o estudo já se mostra satisfatório, com 98, 15% da variância explicada, entretanto, a
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interpretação da mesma é complicada. Portanto através da análise fatorial, é posśıvel

que se faça a rotação de fatores, melhorando assim a interpretação dos fatores. Os

resultados estão na Figura 5.14:

Figura 5.14: Fatores Rotacionados Econômicos

Verifica-se que no primeiro fator o maior coeficiente é apresentado pela variável

IND e no segundo fator o maior coeficiente é o da variável APU. As Figuras 5.15,

5.16 e 5.17 apresentam a matriz de correlação dos fatores, a regressão constrúıda e

o gráfico de Reśıduos por Valores Preditos respectivamente.

Figura 5.15: Correlação dos Fatores Econômicos
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Figura 5.16: Regressão dos Fatores Econômicos

Figura 5.17: Reśıduo x Valor Predito - Variáveis Econômicas

A partir da regressão constrúıda com as componentes, verifica-se que o coefi-

ciente R2 é de aproximadamente 85% o que aparentemente indica que o modelo é

bem ajustado aos dados, porém ao observarmos o gráfico de reśıduos, verifica-se a

presença de heterocedasticidade.
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5.5 VARIÁVEIS SOCIAIS

Assim como nas variáveis anteriores, observa-se na matriz de correlações (Figura

5.18), que todas as variáveis são altamente correlacionadas, com correlações acima

0, 90. O modelo está na Figura 5.19.

Figura 5.18: Matriz de Correlação - Variáveis Sociais

Os resultados da Análise de Componentes Principais está na Figura 5.20.
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Figura 5.19: Modelo de Regressão para PASSRODO das Variáveis Sociais

Figura 5.20: Componentes Principais Sociais

Verifica-se que 2 componentes explicam 99, 27% da variância dos dados, mas

não é posśıvel interpretá-las de maneira clara, assim, utiliza-se a técnica de análise

fatorial para gerar os mesmos fatores e utilizar da rotação para obter uma melhor

interpretação.
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Figura 5.21: Fatores Rotacionados Sociais

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

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

variável POPESPR apresenta o maior coeficiente.

Como nos grupos anteriores, a matriz de correlação dos fatores, a regressão

constrúıda e o gráfico de Reśıduos por Valores Preditos estão nas Figuras 5.22,

5.23 e 5.24.

Figura 5.22: Correlação dos Fatores Sociais
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Figura 5.23: Regressão dos Fatores Sociais

Figura 5.24: Reśıduo x Valor Predito - Variáveis Sociais

A partir da regressão constrúıda com as componentes, verifica-se que o coefi-

ciente R2 é de aproximadamente 82% o que aparentemente indica que o modelo é

bem ajustado aos dados, porém ao observarmos o gráfico de reśıduos, verificamos a
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presença de heterocedasticidade.

5.6 VARIÁVEIS DE FROTA

Assim com nos demais grupos de variáveis, observa-se na matriz de correlações

(Figura 5.25) que todas as variáveis são altamente correlacionadas, com correlações

de pelo menos 0, 78. O resultado do modelo está na Figura 5.26.

Figura 5.25: Matriz de Correlação de Variáveis de Frota
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Figura 5.26: Modelo de Regressão para PASSRODO de Variáveis de Frota

O resultado das componentes obtidas está na Figura 5.27 e o da Análise Fatorial

na Figura 5.28.

Figura 5.27: Componentes Principais das Variáveis de Frota

As componentes geradas explicam 96, 29% da variabilidade dos dados com 2

componentes, porém não se obtém a partir dessas componentes uma interpretação
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satisfatória, portanto são gerados os fatores rotacionados, a fim de obter uma visu-

alização melhor dos fatores.

Figura 5.28: Fatores Rotacionados das Variáveis de Frota

A partir dos fatores rotacionados, verifica-se no primeiro fator um domı́nio das

variáveis MICROBUS, AUTOMÓVEL, CAMIONETA e ÔNIBUS. Já o segundo

fator apresenta um domı́nio das variáveis MOTONETA e TRATOR.

Como nos grupos anteriores, a matriz de correlação dos fatores, a regressão

constrúıda e o gráfico de Reśıduos por Valores Preditos estão nas Figuras 5.29,

5.30 e 5.31.

Figura 5.29: Correlação dos Fatores das Variáveis de Frota
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Figura 5.30: Modelo de Regressão dos Fatores de Frota para PASSRODO

Figura 5.31: Reśıduo x Valor Predito - Variáveis de Frota

A partir da regressão constrúıda com as componentes, verifica-se que o coefi-

ciente R2 é de aproximadamente 78% o que aparentemente indica que o modelo é

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

Como visto nos gráficos dos reśıduos, microrregiões como São Paulo, Rio de

Janeiro e Braśılia ficam muito distantes do restante das microrregiões. Devido a

essa heterogeneidade das regiões, sugere-se a construção de clusters a fim de sanar

esse problema, onde a partir dos clusters gerados, podem ser constrúıdos modelos

de regressão para cada cluster. Portanto, a próxima seção, através da análise de

cluster, verificará a existência de conglomerados para as microrregiões do Brasil e a

possibilidade de se construir modelos de regressão a partir deles.
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5.7 ANÁLISE DE CLUSTER

A partir do método hierárquico de ward é constrúıdo um dendograma, a fim de

obter uma visualização dos posśıveis clusters gerados a partir das variáveis originais.

O dendograma constrúıdo está na Figura 5.32.

Figura 5.32: Dendograma - Variáveis Originais

Observa-se no dendograma constrúıdo que existem 4 clusters. Para se ter uma

melhor visualização de quais microrregiões pertencem aos clusters obtidos, os clus-

ters são gerados novamente a partir do método hierárquico e do método de k-médias
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utilizando as variáveis originais e os fatores obtidos para fim comparativo.

Figura 5.33: Clusters Gerados com Variáveis Originais - Método de K-Médias

Figura 5.34: Clusters Gerados com Variáveis Originais - Método de Ward
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Figura 5.35: Clusters Gerados com Fatores - Método de K-Médias

Figura 5.36: Clusters Gerados com Fatores - Método de Ward
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Figura 5.37: Matriz de Correlação dos Fatores por Grupos

Com a construção dos clusters, pode ser observado que tanto para as variáveis

originais, quanto para os fatores, não houve diferença significativa na construção

dos clusters entre o método hierárquico ou o método de k-médias, mesmo o método

hierárquico não utilizando a mesma quantidade de observações para a construção do

cluster.

Já comparando os clusters de variáveis originais e os fatores, verifica-se uma

diferença significativa entre os clusters constrúıdos, onde pode-se notar visivelmente,

que a cidade de Braśılia mudou de cluster.

Ressalta-se que a diferença entre variáveis originais e os fatores ocorre pela forma

que foram gerados os fatores, sendo obtidos fatores para cada tipo de variável pre-

sente no estudo. Logo os fatores obtidos apresentam correlações significativas, veri-

ficadas na Figura 5.37, o que pode vir a influenciar na construção dos clusters.

Para verificar essa diferença, a Figura 5.38 apresenta a análise de cluster com

as componentes geradas para todas as variáveis, assim verificando que é posśıvel
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utilizar análise de clusters com as variáveis originais ou com os fatores gerados.

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

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

foram constrúıdos clusters com somente uma microrregião, e outros com um número

maior de microrregiões. Portanto, não é posśıvel a construção de modelos de re-

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

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

modelo geral.
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5.8 MODELO PARA MATRIZ OD UF

Após ser feita a análise para os diferentes tipos de variáveis presentes no modelo,

percebe-se que a construção de um modelo de regressão por cluster não é viável,

pois como visto na seção anterior, existem clusters com muito poucas microrregiões,

assim não sendo viável a construção de modelos de regressão por clusters. Portanto,

é proposto pelo estudo para evitar esse problema, que o modelo final constrúıdo seja

por UF.

Para a construção do modelo, é necessário gerar novas componentes ou fatores

por UF, portanto, como verificado anteriormente a correlação entre as variáveis e

por consequência o modelo de regressão apresentar multicolinearidade, serão obtidos

os fatores rotacionados das variáveis originais, para melhor interpretação delas. As

componentes geradas para os grupos apresentados anteriormente estão nas Figuras

5.39 a 5.42.

Figura 5.39: Fatores Rotacionados Escolares UF

54



Figura 5.40: Fatores Rotacionados Econômicos UF

Figura 5.41: Fatores Rotacionados Sociais UF
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Figura 5.42: Fatores Rotacionados de Frota UF

Pode-se observar que em relação aos fatores por microrregião, houve um pequeno

aumento na variabilidade explicada pelas componentes, sendo mantido na maioria

dos casos o cenário proposto nas análises por microrregião, exceto pelas variáveis de

frota, que agora verifica-se no primeiro fator um maior coeficiente para a variável

MICRO-ÔNIBUS. Porém no segundo fator é verificado um maior coeficiente para a

variável TRATOR.

Após a obtenção dos fatores aplicou-se a transformação apresentadada na seção

2.3.1. O modelo resultante está na Figura 5.43.
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Figura 5.43: Modelo de Regressão dos Fatores UF

Verifica-se no modelo proposto um coeficiente de determinação 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 posśıvel modelo para a estimação da matriz OD tem a seguinte

forma:

Y = β0 + β1X1 + β2X2 + β3X3 + β4X4 + ε (5.1)

onde:

• Y são as viagens realizadas pelo modo ônibus entre uma origem e um destino;

• X1 é o log da população estimada na UF de origem;

• X2 é o log da população estimada na UF de destino;

• X3 é o log dos salários;
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• X4 é o log da distância entre as origens e destinos.

Finalmente o modelo para estimação da Matriz OD é dado na Figura 5.44.

Figura 5.44: Modelo de Matriz OD

Nesse caso verifica-se um coeficiente de determinação de aproximadamente 62%.

Nota-se também que os β estão com os sinais de acordo com o esperado, com des-

taque para o sinal negativo da variável log−dist, mostrando que quanto maior a

distância entre as cidades, menor a incidência de viagens nesse trajeto.
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Caṕıtulo 6

CONCLUSÃO

Como pode ser observado nas análises, a tentativa de construir um modelo geral

utilizando a técnica de componentes principais não foi viável, pois as componentes

obtidas a partir do mesmo são muito dif́ıceis de interpretar. No entanto, a ideia de

separar as variáveis selecionadas pelo estudo em grupos foi de grande valia para o

desenvolvimento das análises.

Como era esperado, a utilização de componentes ou fatores na construção de um

modelo de regressão linear é útil quando é constatado o problema de multicolineari-

dade dos dados, onde o modelo de regressão com os fatores apresenta um coeficiente

de determinação similar ao coeficiente do modelo com as variáveis originais.

A tentativa de construir clusters a partir das componentes/fatores gerados a

partir de grupos de variáveis não teve o resultado esperado da igualdade entre os

clusters gerados através das variáveis originais. Essa diferença se deve à obtenção

dos fatores por grupos de variáveis, o que tornou os fatores não ortogonais.

A construção de um modelo de regressão para os fatores por UF não apresentou

um resultado satisfatório, pois o mesmo não explicava muito sobre a variabilidade

dos dados, além de apresentar o problema da multicolinearidade dos dados.
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Uma alternativa para futuras análises sobre o assunto é utilizar variáveis propor-

cionais à estrutura da microrregião, como por exemplo população matriculada no

ensino superior pela população total da microrregião alvo.
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