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RESUMO

AVALIACAO DE MODELOS DE REGRESSAO ESPACIAL PARA ANALISE DE
CENARIOS DO TRANSPORTE RODOVIARIO DE CARGA

O Transporte Rodoviario de Carga (TRC) se apresenta atualmente como um dos modos de
transporte mais utilizados no Brasil, representando 61,1% da matriz de transportes, contra
20,7% do ferroviario, 13,6% do aquaviario, 4,2% do dutoviario e 0,4% do aéreo. A
possibilidade de entrega na porta do comprador, bem como a facilidade de embarque e
desembarque de mercadorias sdo algumas das caracteristicas que corroboram sua participacdo
no mercado. Dessa forma, o conhecimento acerca das caracteristicas do TRC, como também a
identificagdo dos fatores que influenciam sua distribuicdo espacial auxiliam os interessados
nesse modo na tomada de decisdo. A distribuicdo espacial da frota de veiculos rodoviarios de
carga depende geralmente de caracteristicas regionais, como a producdo de grdos, existéncia
de um porto etc, indicando que o “espaco”, no caso o geogréafico, influéncia diretamente em
tal distribuicdo. Assim, modelos de regressdo convencional ndo sdo os mais adequados para
trabalhar com dados espaciais, onde estd presente a dependéncia espacial, fazendo-se
necessario o uso de modelos de regressdo espacial. O presente trabalho apresenta, além de
uma metodologia para a constru¢cdo de modelos de regresséo espacial, uma avaliagédo dos
mesmos quando comparados aos modelos de regressdo convencional, no sentido de identificar
e analisar os fatores intervenientes na distribuicdo espacial da frota de caminhdes. Para isso,
estudou-se os veiculos rodoviarios de carga do tipo graneleiro com 2 ou 3 eixos e 0s
caminh@es simples, também com 2 ou 3 eixos, onde as variaveis explicativas utilizadas foram
densidade demografica, valor das exportacdes, valor dos investimentos, quantidade produzida
de soja e quantidade de estabelecimentos industriais. Os resultados mostraram que, na
existéncia de dependéncia espacial, os modelos de regressdo espacial apresentaram
diagndsticos que permitem compreender melhor a realidade do que os modelos de regressao
convencional, e que a forma da matriz de proximidades influéncia diretamente em tais
disgndsticos. Conclui-se do trabalho que modelos que incorporam o fator aleatério “espago”

fornecem melhores resultados para um planejamento mais eficiente.
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ABSTRACT

EVALUATION OF SPATIAL REGRESSION MODELS TO ANALYSIS OF SCENES
OF THE ROAD FREIGHT TRANSPORTATION

The Road Freight Transportation (RFT) currently presents itself as one of the most used ways
of transportation in Brazil, representing 61.1% of the transportation matrix, against 20.7% of
railroad, 13.6% of the river-way, 4.2% of duct-way and 0.4% of the aerial. The possibility of
delivery at the door of the purchaser, as well as the easiness of loading and unloading of
merchandises are some of the characteristics that corroborate its participation in the market.
Therefore, the knowledge concerning the characteristics of the RFT, as well as the
identification of the factors that influence its spatial distribution assist the interested parties in
decision taking. The spatial distribution of the road freight fleet vehicles generally depends on
regional characteristics, such as the production of grains, the existence of a port and so forth,
indicating that the "space", in this case, the geographic one, influences directly in such
distribution. Thus, conventional regression models are not adjusted to work with spatial data,
where the spatial dependence is present, making necessary the use of spatial regression
models. The present work shows, through a methodology for the construction of spatial
regression models, an evaluation of them when compared with the conventional regression
models, aiming at identifying and analyzing the intervening factors in the trucks fleet spatial
distribution. For this, the road freight vehicles of the type granary ship with 2 or 3 axles and
the simple trucks, also with 2 or 3 axles, was studied where the independent variables used
were demographic density, exportations value, investments value, soy produced amount and
industrials establishments amount. The results showed that, there being spatial dependence,
the spatial regression models presented diagnoses that allow to understand the reality better
than the conventional regression models, and that the form of the neighborhoods matrix
influences directly in such diagnoses. It is concluded from the work that models that

incorporate the random factor "space” supply better results to a more efficient planning.
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1. INTRODUCAO

O aumento da producdo nacional, seja em commodities como a soja ou em produtos
manufaturados como o calcado, tem estimulado o desenvolvimento econdémico e social do
Brasil. O transporte, dentre outros, € um fator que contribui para esse desenvolvimento,
pois possibilita a movimentacdo da carga para distribuicdo interna ou até um porto para
exportacdo, sem mencionar no transporte das pessoas envolvidas em todo o processo de
producdo. No tocante a movimentacédo de carga, 0 modo rodoviario se destaca dos outros
modos por representar cerca de 61% da matriz de transportes brasileira, ressaltando assim

sua relevancia dentro da economia nacional (ANTT, 2005).

De um modo geral, pode-se dizer que o mercado de transporte rodoviario de carga é
composto pelos usuarios, pelas montadoras, pelos operadores e pelos transportadores, que
podem ser divididos em autdbnomos, empresas e cooperativas. Assim, 0 conhecimento
acerca das caracteristicas da frota de caminhdes, bem como sua localizagdo espacial,
auxilia esse mercado e o poder publico na definicdo da estrutura de precos e na politica de

regulacao do setor, respectivamente.

Aos transportadores e operadores fica a responsabilidade de definir o valor do frete,
enguanto as montadoras definem os precos dos caminhdes, segundo o tipo e a demanda.
Cabe aos usuéarios, que sdo 0s principais atores, movimentar esse mercado. O poder
publico tem o papel de definir politicas de regulacdo e fiscalizagcdo para garantir a
seguranca e o transporte da producéo nacional. Para tal, tem como responsabilidade manter
as rodovias em condicBes razoaveis de circulacdo, utilizar balancas para o controle de
peso, além da possibilidade de fornecer subsidios aos transportadores para a compra de

novos caminhoes.

Além disso, identificando as varidveis que influenciam diretamente na quantidade de
caminhdes, é possivel realizar uma analise de cenarios, a fim de prever possiveis alteracdes
na frota de caminhdes quando ocorrerem variacdes nas varidveis identificadas. Dessa
forma, a analise de cenarios constitui uma importante ferramenta no planejamento

estratégico.



1.1. FORMULACAO DO PROBLEMA

Para o conhecimento sobre a frota de caminhdes € imprescindivel a realizacdo de um
diagnostico do sistema de Transporte Rodoviario de Carga (TRC). Acontece que muitos
séo os fatores que influenciam na distribuicdo espacial dessa frota, e conhecer a influéncia
de alguns desses fatores nessa distribuicdo € relevante para o setor de transportes, pois
permite um planejamento mais direcionado. Assim, o problema da pesquisa é: “Como
identificar e analisar os fatores que influenciam na distribuicdo espacial da frota de

veiculos rodoviarios de carga, a fim de subsidiar seu diagnostico?”.

1.2. HIPOTESES

A hipotese considerada nessa pesquisa é:
e um modelo de regressdo espacial permite identificar os fatores intervenientes e
avaliar o impacto da variacdo destes na distribuicdo espacial da frota de veiculos

rodoviarios de carga.
Como hipoteses secundérias tem-se que:
1. A frota de veiculos rodoviarios de carga é uma variavel espacialmente dependente;

2. Um modelo de regressédo espacial permite compreender melhor a realidade do que

um modelo de regressao convencional, a fim de uma previsédo mais adequada;

1.3. JUSTIFICATIVA

A concentracdo da frota de caminhdes depende principalmente de caracteristicas como a
concorréncia e a producdo. Alem disso, esses dois fatores sdo interdependentes, ou seja,
onde ha uma grande producdo existe uma grande concorréncia e onde ha uma grande
concorréncia existe uma grande produgdo. Por esse motivo, aglomeragfes maiores de
caminh®es em algumas &reas e aglomeracGes menores em outras configuram a distribuicdo
espacial da oferta. Esse fato sugere que o espaco geogréafico influencia diretamente em tal
distribuicdo, o que esta de acordo com a Primeira Lei da Geografia enunciada por Tobler
(1979): “tudo esté relacionado a tudo, mas as coisas mais proximas estdo mais relacionadas

que as coisas mais distantes”.



Vérios fatores sdo responsaveis por caracterizar essa distribuicdo espacial da frota de
caminhdes. O processo de identificacdo desses fatores engloba as etapas de coleta,
tratamento dos dados e andlise de correlagcdes. Problemas na coleta de dados ou nos
préprios dados, como precisdo e atualidade, podem gerar correlagdes espurias e levar o
planejador a uma tomada de decisdo inadequada (Correia, 2004). Para medir a qualidade
da informacao é necesséria a analise do contexto no qual a mesma sera utilizada. A mesma
informacdo que possui boa qualidade para um determinado fim pode ndo apresentar

qualidade para outro prop6sito qualquer.

Além disso, a utilizacdo de um modelo matematico que ndo incorpore o fator “espa¢co” em
sua estrutura, podera subestimar ou superestimar as verdadeiras relagdes entre as variaveis,
pois a contribuicdo do fator aleatdério “espago” estara distribuida entre as variaveis do
modelo. Caso isso ocorra, 0 modelo perdera sua principal funcdo que é tentar representar
um fendmeno real. O transporte, em geral, depende de fatores geograficos, fisicos,

politicos e sdcio-econdmicos sendo que o fator geografico € muitas vezes ndo observado.

Por isso, modelos de regressdo convencional ndo séo os mais adequados para se trabalhar
com dados de transporte, pois ndo levam em consideracdo a espacialidade, ocasionando
uma valoragdo incorreta dos parametros e, conseqiientemente, gerando um modelo irreal.
Assim, para uma correta definicdo dos parametros do modelo, faz-se necesséria a
utilizacdo de modelos de regressdao espacial que consideram a influéncia do “espaco” na

ocorréncia dos eventos, ou seja, tornando as observac¢des dependentes de seus “vizinhos”.

1.4. OBJETIVOS

O objetivo geral dessa pesquisa € o desenvolvimento de um modelo de regressdo espacial
para identificar os fatores intervenientes e avaliar o impacto da variacdo destes na
distribuico espacial da frota de veiculos rodoviarios de carga, a fim de subsidiar seu

diagnostico.

Os objetivos especificos sdo:
1. Definir critérios para verificacdo da qualidade dos dados;

2. Definir quais variaveis influenciam a frota de veiculos rodoviarios de carga;



3. Comparar os resultados de um modelo de regressdo convencional e um modelo de

regressao espacial.

1.5. ESTRUTURA DA DISSERTACAO

A presente dissertagdo foi dividida em 6 capitulos no intuito de se alcancar os objetivos
propostos. Apés esse capitulo introdutério, os dois capitulos seguintes apresentam a base
tedrica, que da sustentacdo ao trabalho, e que fornece os conceitos contidos no mesmo. O
Capitulo 2 trata dos aspectos referentes ao Transporte Rodoviario de Carga (TRC), como
suas caracteristicas, definicdes e tipos de veiculos rodoviarios de carga, como também 0s
participantes e principais interessados no TRC. O Capitulo 3 introduz os principais
conceitos da regressdao espacial, iniciando pelo diagnostico da dependéncia espacial e
finalizando com os principais modelos espaciais utilizados. O Capitulo 4 detalha a
metodologia utilizada para construcdo de modelos de regressdo espacial, e os resultados
dos estudos de caso elaborados a partir do banco de dados do RNTRC (Registro Nacional
de Transportadores Rodoviarios de Carga) da ANTT (Agéncia Nacional de Transportes
Terrestres) sdo apresentados no  Capitulo 5. Por fim, as principais conclusdes bem como

as recomendac0es para estudos futuros fecham o trabalho no Capitulo 6.



2. TRANSPORTE RODOVIARIO DE CARGA

2.1. APRESENTACAO

O transporte rodoviario se destaca dos outros modos de transporte por representar cerca de
61,1% da matriz de transportes de carga, contra 20,7% do ferroviario, 13,6% do
aquaviario, 4,2% do dutoviario e 0,4% do aéreo, conforme Figura 2.1 (ANTT, 2005). O
seu grande mercado, no Brasil, deve-se a inUmeros fatores dentre os quais se destacam a
possibilidade de entrega na porta do comprador, rapidez e disponibilidade, além das

politicas publicas que favoreceram seu fortalecimento.

W Rodoviario
W Ferroviario
O Aquaviario
W Dutoviario
W Aéreo

Figura 2.1: Matriz de Transportes Brasileira.
Fonte: ANTT(2005).

O alto custo de manutenc¢édo das rodovias, quando comparada com outras infra-estruturas, é
um dos principais problemas relacionados a esse modo. No entanto, mesmo com algumas
rodovias em condigdes precarias, o transporte rodoviario € 0 mais expressivo no transporte

de cargas, pois atinge praticamente todo o territorio nacional.

Ao longo desse capitulo serdo apresentadas algumas caracteristicas desse modo, que
servirdo de base teorica para o trabalho e para ressaltar a importancia do mesmo. Merecem
destaque um breve historico referente a evolucdo do transporte rodoviario de carga no

Brasil e a terminologia dos veiculos rodoviarios de carga e seus elementos.



2.2. DEFINICAO E CARACTERISTICAS

Freitas (2004) conceitua o transporte rodoviario como “... aquele que se realiza em estradas
de rodagem, com utilizacdo de veiculos como caminhdes e carretas”. A opcdo pelo modo
rodoviario, no que diz respeito ao transporte de carga, ¢ um fenédmeno quase mundial que
se observa desde a década de 50, tendo como base a expansdo da industria automobilistica
associada aos baixos precos dos combustiveis derivados do petrdleo (Schroeder e Castro,
2000). Assim, antes de destacar as principais caracteristicas desse modo (aspectos
positivos e negativos), é importante repassar um pouco de sua histéria com o objetivo de

acompanhar sua evolucao.

2.2.1. Evolucéo do Transporte Rodoviario de Carga no Brasil

O transporte rodoviario esta a mais de 100 anos presente no Brasil, acompanhando
diretamente o seu desenvolvimento. A predominancia desse modo depende da histéria e do
processo de crescimento econdmico e social de cada pais. China e EUA, por exemplo, que
sdo paises com dimensdes continentais parecidas com o Brasil, seguiram caminhos
diferentes, por isso 0 modo rodoviario ndo tem um peso tdo grande na matriz de transporte
desses paises. Nesse sentido, Macohin (2001) apresenta uma retrospectiva do transporte

rodoviario de carga no Brasil, indicando os fatos mais relevantes:

e 1902: registro de uma empresa de transporte rodoviario de cargas (de que se tem
noticia), Companhia de Unido dos Transportes, que se mantém até 1942;

e 1908 — 1909: registro dos primeiros caminhd@es utilizados no transporte rodoviario;

e 1914 - 1918: Primeira Guerra Mundial interrompe a importacdo de produtos
manufaturados para o Brasil; estimula a criacdo de novas industrias; inicia-se uma
série de acdes em favor da rodovia e o setor de transportes cresce e torna-se mais
atuante;

e 1918: final da guerra. A navegacéo volta a ocupar seu lugar de destaque entre 0s
meios de transporte do pais;

e 1919: cresce o trafego de automdveis no pais. A Ford Motor Company decide criar
a Ford brasileira;

e 1927: implanta-se o transporte aéreo; instala-se a General Motors do Brasil,



e Final dos anos 20: crise na ferrovia e 0 monopdlio ameacado; cresce 0 numero de
veiculos automotores fabricados no Brasil; o automével e o caminhdo séo vistos
como uma necessidade ao progresso;

e 1929: 144.776 veiculos automotores trafegam pelas ruas e estradas brasileiras;

e 1930: 0 governo Vargas incentiva o processo industrial e a economia entra num
periodo de recuperacéo a partir de 1933;

e 1937: criagdo do Departamento Nacional de Estradas de Rodagem (DNER), que
em 1944 apresenta o Plano Rodoviario Nacional;

e 1939: a frota nacional é composta por 190.000 veiculos automotores, dos quais um
terco eram caminhdes; surgem os pioneiros do transporte rodoviario;

e 1943: Segunda Guerra Mundial interrompe as trocas comerciais entre as nacoes; o
transporte rodoviario chega a beira do colapso, em funcdo das dificuldades de
importacdo de petroleo;

e 1944: aumento consideravel das rodovias que chegam a 277.000 km; o transporte
rodoviario de carga inicia sua fase de expansao;

e Década de 50: novo modelo de industrializagdo no governo do Presidente
Juscelino Kubitschek; a indlstria automobilistica assume papel preponderante no
processo de industrializagdo; construcdo de Brasilia; a implantacdo da industria
automobilistica viabiliza a criacdo do sistema de Transportes Rodoviario de Carga
(TRC), em substituicdo ao sistema ferroviario;

e Final dos anos 60: a excecdo de Belem e Manaus, todas as capitais brasileiras
estavam interligadas por estradas federais;

e Década de 70: A estrada virou questdo de soberania nacional, sendo que em 1980,
o0 Brasil tinha 47 mil quildbmetros de estradas federais pavimentadas;

e Ap0s segunda metade da década de 90: com a privatizacdo das ferrovias e a
modernizagdo dos portos, efetivamente comegou a se esbocar o “fendmeno” da

competicdo ao amplo predominio exercido pelo transporte rodoviario;

Verifica-se entdo que a insercdo do modo rodoviario no Brasil aconteceu ap6s o declinio
do transporte ferroviario e inicio do processo de industrializagdo. Mello (2000) comenta
que a partir da década de 50 o desenvolvimento acentuou-se, foi implantada a industria

automobilistica, a pauta de exportacdes diversificou-se, com predominancia crescente para



os manufaturados, e desde entdo o PIB cresceu mais de 30 vezes, estimulando também a

expansdo da malha de transportes.

As indUstrias comegavam a produzir em alta escala e precisavam rapidamente distribuir
sua producdo. Nesse ponto, o0 transporte rodoviario se mostrava 0 mais atraente, devido a
forma de entrega porta a porta e pela malha rodoviaria existente que interligava todo o
Brasil. Outras caracteristicas se destacam no transporte rodoviario conforme discutidas a

sequir.

2.2.2. Aspectos Positivos e Negativos do Transporte Rodoviario de Carga

Freitas (2004) comenta que, assim como nas demais modalidades, o transporte rodoviario
apresenta pontos positivos de elevada consideracdo e outros negativos que dificultam sua
utilizacdo. Para uma melhor visdo de seu funcionamento é importante que se faca uma

analise destes aspectos positivos e negativos.

2.2.2.1. Pontos Positivos

No caso de paises com dimensdes continentais como o Brasil, o transporte rodoviario
apresenta-se como um dos mais flexiveis e ageis no acesso as cargas, pois possibilita a
interacdo de diferentes regifes, mesmo as mais remotas. Cabe mencionar que esta
praticidade torna-se mais visivel no caso de ndo haver outros modos a disposicéo (Freitas,
2004).

Outra qualidade de grande valia desta modalidade € a simplicidade de seu funcionamento e
a rapidez de sua disponibilidade quando exigida pelo embarcador. A seguir estdo
enumeradas algumas caracteristicas que viabilizam a utilizagcdo desse modo e que fazem do

transporte rodoviario um dos mais utilizados no Brasil:

e agilidade e rapidez na entrega da mercadoria em curtos espacos a percorrer;

e a unidade de carga chega até a mercadoria, enquanto nos outros modos de
transporte a mercadoria deve ir ao encontro da unidade de carga;

e vendas que possibilitam a entrega na porta do comprador;

e embalagens com um custo bem menor;



e uma menor movimentagdo da mercadoria, reduzindo assim os riscos de avarias.

2.2.2.2. Pontos Negativos

Assim como a modalidade em destaque traz vantagens em sua utilizacdo, também possui

algumas desvantagens, tais como apresentadas por Freitas (2004):

0 custo de fretamento € mais expressivo que 0s demais concorrentes com

caracteristicas proximas;

e acapacidade de tracdo de carga € bastante reduzida;

e 0s veiculos utilizados para tracdo produzem um elevado grau de poluicdo ao meio
ambiente;

e a malha rodoviaria deve estar constantemente em manutencdo ou em construcao,

gerando custos ao erario ou ao contribuinte, visto que, existem estradas privatizadas

que cobram pedagio.

Freitas (2004) comenta ainda que o0 modo rodoviario é o mais adequado para o transporte
de mercadorias de alto valor agregado ou pereciveis, em deslocamentos de curta e média
distdncia. Porém, perde muito em competitividade ao transportar produtos agricolas a
granel, devido ao seu baixo valor agregado. Assim, uma forma de reduzir o custo final é
utilizar apenas uma fracdo do caminh&o (carga fracionada) e dividir a viagem com outros

embarcadores.

2.3. TERMINOLOGIA DOS VEICULOS RODOVIARIOS DE CARGA

Existem varios tipos de caminhdes e carrocerias que sdo utilizados para diferentes fins, e
que também podem ser combinados no intuito de aumentar sua capacidade de carga. O
conhecimento das caracteristicas e da capacidade do veiculo auxiliam o embarcador na
escolha do mais adequado para o transporte da sua mercadoria, no entanto, isso nao €
praticado com freqliéncia pelas transportadoras. Dificilmente uma transportadora comprara
uma carroceria do tipo “cerealeiro”, por exemplo, para o transporte de cereais porque fora
os periodos de colheita, a carroceria ficara parada aguardando a proxima safra. As
transportadoras preferem adquirir caminhdes e carrocerias que podem ser utilizados para o

transporte de diferentes cargas, mesmo sabendo que determinados tipos de veiculos nédo



sdo 0s mais adequados para o transporte de alguns produtos. Para o melhor entendimento
desse tipo de transporte, seguem as defini¢oes e classificacdes dos veiculos rodoviarios de

carga, bem como suas caracteristicas e finalidades.

2.3.1. Definicdes

A ABNT (1997), através da NBR 9762, definiu a classificagdo dos veiculos rodoviarios de
carga, conforme a Figura 2.2. De uma forma geral, um veiculo rodoviério de carga €
definido como todo aquele construido especificamente para o transporte geral de cargas,
sejam gasosas, liquidas ou solidas, e que transita em vias de rolamento. Pode ser
classificado em quatro tipos: veiculo rodoviario de carga incompleto, completo, caminhao-

trator ou veiculo rodoviario de carga combinado.

Um veiculo rodoviario de carga incompleto é todo aquele dependente de complementacao
para transforma-lo em veiculo rodoviario de carga, com ou sem cabina e com permissdo
para circular em vias publicas. Por sua vez, um veiculo rodoviario de carga completo é
aquele totalmente construido na fabrica de origem ou acrescido de equipamento veicular,
apto a desempenhar os trabalhos de transporte a que se destina. Um caminh&o-trator € um
veiculo rodoviario automotor, com no minimo quatro rodas, equipado para tracionar
veiculos rodoviarios de carga rebocados. E, finalmente, um veiculo rodoviario de carga
combinado é aquele constituido de um caminhdo automotor tracionando um ou mais

rebocados. Todas essas categorias serdo detalhadas a seguir.
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Veiculo
Rodoviario
De carga

Veiculo Rodoviario
de Carga Incompleto

Veiculo Rodoviario
de Carga Completo

Caminhao-trator
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de Carga Combinado

Chassi

Implemento
Rodoviério
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Equipamento
Veicular
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Equipado
Semi-equipado

Fixo

Removivel

Mecanismo
Operacional

Distribuidor
De peso

Dispositivo

Carroceria aberta
Carroceria fechada

Contéiner
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Cacamba basculante
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Guindaste veicular
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Equipamento de
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Eixo veicular auxiliar

Acoplamento
Fixacdo

Caminhao
Camioneta
Motocicleta
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Reboque
Mudltiplos

Semi- reboque

Figura 2.2: Classificacdo dos Veiculos Rodoviarios de Carga.

Fonte: ABNT (1997).
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2.3.1.1. Veiculo Rodoviario de Carga Incompleto

Esse tipo de veiculo pode ser classificado em: chassi ou implemento rodoviario. Segundo a
ABNT (1997), o chassi € um veiculo autopropelido com ou sem cabina, construido de
longarinas principais e com equipamento que permita seu deslocamento em vias de
rolamento, conforme a Figura 2.3. J& o implemento rodoviério é o veiculo rebocado
acoplado e/ou equipamento veicular adaptado a chassi de caminhdo, permitindo sua

funcionalidade. As carrocerias, nesse sentido, nada mais sdo que implementos rodoviéarios.

Figura 2.3: Veiculo rodoviario de Carga Incompleto - Chassi.

O implemento rodoviario também pode ser de dois tipos: veiculo rebocado ou equipamento
veicular. O veiculo rebocado é aquele que se move tracionado por veiculo unidade de
tracdo (caminhdo-trator ou veiculo rodovidrio automotor), através de dispositivos

adequados, conforme os tipos descritos pela Tabela 2.1.

Tabela 2.1. Tipos de Veiculos Rebocados.

Veiculo Rebocado Definicéo

Base necessita da adaptacdo de um equipamento veicular.

totalmente construido na fabrica de origem ou veiculo
Equipado rebocado base com adaptacdo de um equipamento
veicular, especificamente destinado ao transporte de

cargas.

Semi-equipado veiculo equipado reforcado que pode receber outro

equipamento veicular.

O equipamento veicular € um equipamento especifico incorporado a um veiculo rodoviario
incompleto, construido para complementa-lo, permitindo assim o transporte de cargas.

Pode ser de cinco tipos: fixo, removivel, mecanismo operacional, distribuidor de peso e

12



dispositivo. O equipamento veicular fixo é aquele em que ndo é possivel a remocdo do

chassi ao qual foi adaptado. Pode ser do tipo carroceria aberta ou carroceria fechada.

A carroceria aberta é toda carrocaria sem teto destinada para o transporte de carga que néo

necessite de cuidados especiais.

existentes.

O Quadro 2.1 apresenta os tipos de carrocerias abertas

Quadro 2.1. Tipos de Carrocerias Abertas.

COMUM OU CARGA SECA: utilizada para o transporte
de varios tipos de produtos (carga seca), como caixas,
enlatados etc. Possui grades laterais, frontal e traseira que
facilitam a descarga.

GRANELEIRA: utilizada para o transporte de gréos a
granel. Possui grades laterais, frontal e traseira que
facilitam a descarga.

’m“ﬁ@ﬂmaﬂamn@m@
N7 mmﬁﬁmmmmmm

CANAVIEIRA: carroceria especifica para o transporte de
cana-de-agucar picada. Pode ser com laterais fixas ou
escamoteaveis, dependendo do sistema de descarga
instalado na usina.

CANAVIEIRA: carroceria especifica para o transporte de
cana-de-acucar inteira. Pode ser com laterais fixas ou
escamoteaveis, dependendo do sistema de descarga
instalado na usina.

GAIOLA: utilizada para transporte de animais Vivos.

GAIOLA: utilizada para transportar botijdes de gas,

“ | tambores vazios, etc.

Fonte: IDELT (Instituto de Desenvolvimento, Logistica, Transporte e Meio Ambiente) com adaptacgdes.
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Quadro 2.1. (Continuacéo)

PRANCHA ou CARREGA TUDO: normalmente
utilizada no transporte de produtos super dimensionados
e de dificil movimentacdo para o interior da carroceria.
Exemplo: tratores, turbinas, etc.

BUG OU PORTA CONTEINER: utilizada para
transportar contéiner.

CEREALEIRO: carroceria propria para transporte de
cereais.

CEREALEIRO: carroceria prépria para transporte de
cereais. Este modelo pode levar dois tipos diferentes de
cereais.

FLORESTAL: utilizada para transportar toras nativas.

CEGONHA: carroceria propria para o transporte de
veiculos.

TRANSPORTE DE BEBIDAS: utilizada para o
transporte de engradados especificos para bebidas,
normalmente cobertos com lona para protegéo.

Fonte: IDELT (Instituto de Desenvolvimento, Logistica, Transporte e Meio Ambiente) com adaptagdes.

A carroceria fechada é toda carroceria com teto rigido, destinada ao transporte de cargas
gue necessitam ser protegidas contra intempéries, cargas onde a temperatura é influéncia
para sua perecibilidade ou cargas que necessitem de protecdo extra para seu transporte. O

Quadro 2.2 apresenta os tipos de carrocerias fechadas existentes.
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Quadro 2.2. Tipos de Carrocerias Fechadas.

BAU ou FURGAO SIMPLES: utilizada com as
mesmas finalidades da carroceria aberta comum.
Porém, o bal oferece maior protecdo a carga, por se
tratar de uma carroceria fechada.

i IBAU LONADO ou SIDER: possui as mesmas
vantagens da carroceria do tipo bad, além da
vantagem de possibilitar o0 carregamento e
"8 | descarregamento pelas laterais, com a utilizaco de
= | empilhadeiras, diminuindo o tempo de carregamento e
descarregamento.

Ul | BARRIGUDA OU REBAIXADO: por ter o seu
assoalho rebaixado possibilita o transporte de
mercadorias que ocupam um grande espaco na
carroceria, com um peso menor que 0S outros. EX:
blocos de isopor, pecas de plastico ou de aluminio,
etc.

FRIGORIFICADA ou FURGAO FRIGORIFICO:
utilizada para transporte de cargas pereciveis. Possui
um freezer para manter a temperatura adequada a
conservagdo dos produtos. Também conhecida como
camara fria.

FURGAO ISOTERMICO: destinada ao transporte de
mercadorias que ndo podem ter alteracbes de
temperatura. Possui revestimento interno total de
material isolante, para propiciar manutencdo da
temperatura.

FURGAO BLINDADO: destinada ao transporte de
valores, explosivos ou armamentos. E dotada de
blindagem metélica, fechada totalmente, suprida de
visores e aberturas de ventilacdo para controle de
guarnicado interna.

TRANSPORTE DE BEBIDAS: utilizada para o
transporte de bebidas. Especialmente construida para
0 uso de paletes que propiciam rapidez na carga ou
descarga. As laterais sao fechadas através de portas de
correr para evitar a violagdo da carga. Normalmente
utilizada para distribuicao.

Fonte: IDELT (Instituto de Desenvolvimento, Logistica, Transporte e Meio Ambiente) com adaptacgdes.
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Quadro 2.2. (Continuacéo)

TRANSPORTE DE BEBIDAS: utilizada para o
transporte de bebidas. Especialmente construida para
0 uso de paletes que propiciam rapidez na carga ou
descarga. As laterais sdo fechadas através de portas de
correr para evitar a violagdo da carga. Normalmente
utilizada para distribuicdo. Este modelo aproveita
melhor o espacgo entre as rodas.

TANQUE: utilizada para o transporte de cargas
liquidas ou gasosas a granel.

SILO: destinada ao transporte de materiais
pulverulentos ou grdos, como cimento, cal, farinha de
trigo, etc

Fonte: IDELT (Instituto de Desenvolvimento, Logistica, Transporte e Meio Ambiente) com adaptagdes.

O equipamento veicular removivel é aquele que pode ser removido do chassi ao qual foi
adaptado. Basicamente existem trés tipos: contentor ou contéiner, cagcamba estacionéria

para detritos solidos e cacamba estacionaria para fins maltiplos.

O equipamento veicular mecanismo operacional € aquele destinado a prestacdo de servicos
e transportes especificos, operado desde o chassi de um veiculo rodoviario automotor até
um veiculo rebocado base. O Quadro 2.3 apresenta 0s tipos de mecanismo operacional
existentes.

Quadro 2.3. Tipos de Mecanismo Operacional.

CACAMBA BASCULANTE: muito usada no transporte
de produtos solidos a granel, por exemplo, gréos, terra,
entulhos, areia, pedras etc. E constituido de
compartimento  aberto com um sistema para
basculamento da caixa no sentido lateral ou traseiro, para
rapido escoamento.

GUINCHO: destinado a igar, puxar ou sustentar uma
carga por intermédio de cabo de a¢o, barra ou dispositivo
especifico. Possui acionamento hidraulico, elétrico,
mecanico ou uma composicdo destes.
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Quadro 2.3. (Continuacéo)

POLIGUINDASTE: utilizado para puxar e transportar
equipamento  veicular removivel como cagcamba
estacionaria.

BETONEIRA: destinado a transportar os componentes de
concreto e mistura-los continuadamente durante o trajeto
do transporte.

ESPARGIDOR: destinado a transportar e espargir
material liquido, a frio ou a quente, em pavimentos.

COLETOR COMPACTADOR DE RESIDUOS
SOLIDOS: destinado a coleta, compactacdo, transporte e
descarga de residuos solidos.

GUINDASTE VEICULAR: utilizado pra rebocar
veiculos através de icamento.

GUINDASTE VEICULAR: utilizado para rebocar
veiculos. Neste modelo o veiculo é transportado sobre o
mecanismo.

EQUIPAMENTO DE APREVEN(;AO, PROTECAO E
EXTINCAO DE INCENDIOS: destinado a prevenir,
proteger e extinguir incéndios.

EQUIPAMENTO DE RESGATE, SALVAMENTO E
OUTRAS EMERGENCIAS: destinado as atividades de
resgate, salvamento e outras emergéncias em geral.
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Quadro 2.3. (Continuacéo)

EQUIPAMENTO DE INSPECAO DE REDES
AEREAS: utilizado especificamente para elevacdo de
uma ou mais pessoas a altura de redes elétricas e de
telecomunicagdes, para execucdo ou reparos nas linhas
destas redes.

PLATAFORMA ELEVATORIA: plataforma aplicada na
parte traseira ou, as vezes, na lateral do compartimento
de carga, servindo para baixar cargas ao solo ou eleva-las
ao nivel do assoalho do veiculo.

O equipamento veicular distribuidor de peso é aquele destinado a aumentar a capacidade
de carga, visando a adequada distribuicdo de peso sobre a superficie do pavimento. O
Quadro 2.4 apresenta os tipos de distribuidor de peso existentes.

Quadro 2.4. Tipos de Distribuidor de Peso.

EIXO VEICULAR AUXILIAR: eixo veicular adaptado
em veiculo rodovidrio automotor de dois eixos
veiculares, mediante reforco no chassi, com a finalidade
de propiciar elevacgdo de sua capacidade de carga.

DOLLY: veiculo rebocado especial, apoiado ou ndo sobre
a unidade de tracdo e destinado a aliviar a carga e
distribui-la  sobre o pavimento, facilitando o
deslocamento do conjunto tracionado.

O equipamento veicular dispositivo de fixacdo ou acoplamento mecanico é aquele
incorporado a um chassi de um veiculo rodoviario automotor para tracionar rebocados ou
veiculos rodoviarios rebocados. A quinta roda (Figura 2.4) é o principal dispositivo de
acoplamento mecénico, e serve para unir a unidade de tracdo a um veiculo rebocado ou

para combinacéao de veiculos. Outro dispositivo de acoplamento é o engate.
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Figura 2.4: Dispositivo de Acoplamento Mecanico — Quinta Roda.

2.3.1.2. Veiculo Rodoviario de Carga Completo

Um veiculo rodoviario de carga completo é aquele totalmente construido na fabrica de

origem ou acrescido de equipamento veicular, apto a desempenhar os trabalhos de

transporte a que se destina. O Quadro 2.5 apresenta o0s tipos de veiculo rodoviario de carga

Quadro 2.5. Tipos de Veiculo Rodoviario de Carga Completo.

CAMINHAO ou CAMINHAO SIMPLES: veiculo de
carga automotor, com no minimo quatro rodas e com
cabina, equipado com equipamento veicular, carroceria e
destinado ao transporte de carga com capacidade de carga
atil superior a 1.500 kg. A carroceria pode ser fechada ou
aberta.

CAMIONETA DE CARGA: veiculo rodoviario
automotor, como no minimo quatro rodas, equipado com
carroceria destinada ao transporte de carga, com
capacidade de carga util de até 1.500 kg. A carroceria
pode ser aberta ou fechada.

MOTOCICLETA DE CARGA: veiculo rodoviario
automotor de duas rodas, dirigido por condutor em
posicdo montada, provido de carro lateral (neste caso de
trés rodas) ou cacamba para carga. Também existe uma
versdao com menos poténcia denominada MOTONETA
DE CARGA.

Os caminhdes simples também possuem algumas variagdes quanto ao chassi, sendo

classificados como leves (% trés quartos), médios (toco) ou semipesados (truck) conforme

0 Quadro 2.6.
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Quadro 2.6. Tipos de caminhdes simples classificados segundo o chassi.

Desenho llustrativo

Descricdo

% TRES QUARTOS: tem capacidade para
3 toneladas de carga util.

TOCO: é o nome dado ao caminhdo que
possui apenas um eixo traseiro, com
rodagem simples, isto é, dois pneus por
eixo, ou de rodagem dupla, ou seja, quatro
pneus por eixo. Tem capacidade para até 6
toneladas.

TRUCK: é 0 nome dado ao caminhdo que
possui dois eixos traseiros, sendo um deles
0 de tracdo motriz, e rodagem dupla. O eixo
de tracdo motriz é aquele que recebe a forca
do motor e a transmite as rodas. Tem
capacidade entre 10 e 14 toneladas.

Fonte: IDELT (Instituto de Desenvolvimento, Logistica, Transporte e Meio Ambiente) com adaptacdes.

2.3.1.3. Caminhao-trator

Um caminh&o-trator (Figura 2.5) € um veiculo rodoviario automotor, com no minimo

quatro rodas, equipado para tracionar veiculos rodoviarios de carga rebocados.

Dependendo de sua capacidade de tragdo, pode ser classificado como pesado ou

extrapesado.

Figura 2.5: Caminh&o-trator.

2.3.1.4. Veiculo Rodoviario de Carga Combinado

Um veiculo rodoviario de carga combinado é qualquer veiculo constituido de dois ou mais

outros veiculos rodoviarios de carga. A Carreta (Figura 2.6), que € um exemplo de veiculo

rodoviario de carga combinado, é um veiculo formado por um caminhdo trator (ou

usualmente chamado de cavalo mecanico) que puxa um semi-reboque. O nimero de eixos

é variado e sua capacidade de carga depende da configuracdo dos eixos. O semi-reboque
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(Figura 2.7), por sua vez, ¢ um veiculo ndo-tracionado que se movimenta articulado e
apoiado no cavalo mecanico. J& o reboque (Figura 2.8) € um veiculo que se movimenta

puxado por outro veiculo, e ndo apoiado como o semi-reboque.

Caminh&o-trator semi-reboque

Figura 2.7: Semi-reboque. Figura 2.8: Reboque.

O Quadro 2.7 apresenta as configuracGes possiveis para carretas, como também o Peso
Bruto Total Combinado (PBTC) de cada uma. O PBTC é 0 peso maximo transmitido ao
pavimento pela combinagdo de um caminhdo-trator mais seu semi-reboque ou reboque ou

ambos. Mais informacdes podem ser obtidas em DNIT (2006).

Quadro 2.7. Configuracdes de carretas a capacidade de carga.

CARRETA PESO BRUTO MAXIMO

Carreta com 3 eixos, sendo 2
para o trator e 1 para o semi-
reboque
PBTC=26T

Carreta com 4 eixos, sendo 2
para o trator e 2 para 0 semi-
reboque
PBTC=40T
Carreta com 5 eixos, sendo 2
para o trator e 3 para 0 semi-
reboque
PBTC=415T
Fonte: IDELT (Instituto de Desenvolvimento, Logistica, Transporte e Meio Ambiente) com adaptacdes.
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Quadro 2.7. (Continuacédo)

CARRETA

PESO BRUTO MAXIMO

Carreta com 5 eixos, sendo 3
para o trator e 2 para 0 semi-
reboque
PBTC=40T

Carreta com 6 eixos, sendo 3
para o trator e 3 para 0 semi-
reboque
PBTC=45T

Fonte: IDELT (Instituto de Desenvolvimento, Logistica, Transporte e Meio Ambiente) com adaptacgdes.

A resolucio CONTRAN 68/98 estabelece outras combinagdes de veiculos, que sdo

apresentadas no Quadro 2.8.

Quadro 2.8. Combinac@es de veiculos segundo CONTRAN 68/98.

Romeu e Julieta
comprimento 19,80 m
Duas articulagOes
PBTC=50T

Romeu e Julieta
comprimento 19,80 m
Duas articulagOes
PBTC=57T

Bi Trem Articulado
Comprimento 19,80 m
Duas articulactes
PBTC=57T

10t| 10t

Art

Treminhédo
Comprimento 30 m
Quatro articulagdes

PBTC=63T

J sy

O ) ©
6t 17t 17t 17t 17t
Art Art Art

Tri Trem
Comprimento 30 m
Trés Articulacdes
PBTC=74T

Fonte: IDELT (Instituto de Desenvolvimento, Logistica, Transporte e Meio Ambiente) com adaptacdes.
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Quadro 2.8. (Continuacéo)

Rodotrem
OO, Comprimento 30 m
T _% T Trés ArticulagOes
Art Art PBTC=74T

Fonte: IDELT (Instituto de Desenvolvimento, Logistica, Transporte e Meio Ambiente) com adaptacdes.

Essa terminologia apresentada pela ABNT (1997) é muito técnica e por isso ndo € muito
utilizada pelos profissionais da area de transportes. Em geral, os veiculos rodoviarios de
carga sdo divididos em “autotracionados” e “rebocaveis”. Os autotracionados
compreendem os caminhdes simples e 0s caminhdes tratores enquanto 0s rebocaveis
compreendem os reboques e semi-reboques. A ANFAVEA (Associagcdo Nacional dos
fabricantes de Veiculos Automotores), classifica ainda os veiculos quanto ao peso méaximo

que transmitem ao pavimento:

e Semileves - 3,5t < PBT < 6t
e |Leves > 6t<PBT <10t
e Médios = 10t < PBT < 15t
e Semipesados
Caminhdo-Chassi - PBT > 15t e CMT < 45t
Caminhdo-Trator > PBT > 15t e PBTC < 40t
e Pesados
Caminhdo-Chassi = PBT > 15t e CMT > 45t
Caminh&o-Trator - PBT > 15t e PBTC > 40t

Onde PBT significa Peso Bruto Total e CMT significa Capacidade Maxima de Tracao.

2.3.2. Tipos de Cargas

Existem basicamente dois tipos de cargas: as cargas a granel e as cargas em geral. Cada um
desses tipos possui uma categoria denominada “especial”, que devido suas caracteristicas,
necessitam de caminhdes especialmente preparados para seu transporte. A Tabela 2.1

apresenta os tipos de cargas com uma breve descricdo sobre cada um.
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Tabela 2.2. Tipos de Cargas.

CARGA

TIPO DE CARGA

DESCRICAO

A GRANEL

Granel Sélido

Cargas soltas em p6 ou grdos como: cereais,
cimento, areia, entulho etc. Transportadas
geralmente em carrocerias abertas ou do
tipo basculante, devidamente protegidas
com lonas e encerados, conforme a
necessidade.

Granel Liquido

Utilizam-se carrocerias tanque especificas,
de acordo com o produto a ser
transportado.

GERAL

Embaladas

Transportadas em caixas, fardos, feixes,
sacarias etc, geralmente em carrocerias
abertas, protegidas com lonas e encerados,
ou do tipo bau, conforme a necessidade.

Diversos

Sdo cargas de diferentes tipos e sdo
transportadas sem qualquer tipo de
embalagem. Ex. Canos, telhas, pneus, etc.

Moveis e outros

Materiais que ndo podem sofrer umidade.
Transportados em caminhes do tipo bad.

ESPECIAL

Produtos perigosos

S8 todos aqueles que por suas
caracteristicas possam trazer riscos a
salde, a vida ou ao meio ambiente.
Utilizam-se varios tipos de carrocerias
(fechadas, abertas, tanque etc.) de acordo
com o tipo do produto a ser transportado,
com a devida sinalizacdo de seguranca,
como placas, simbolos, rétulos, etc.

Produtos Pereciveis

Séo utilizados baus frigorificos para o seu
transporte.

Cargas que, por suas caracteristicas, sdo

Veiculos transportadas em caminhdes especialmente
preparados para esse fim.
Transportados em carrocerias fechadas e
Valores blindadas, de acordo com a seguranga

exigida.

Fonte: IDELT (Instituto de Desenvolvimento, Logistica, Transporte e Meio Ambiente).

2.4. PARTICIPANTES DO TRANSPORTE RODOVIARIO DE CARGA

O conhecimento acerca do ambiente de transporte é o primeiro ponto para compreender as

tomadas de decisdes em transportes. Na maioria das transacdes comerciais, se ndo em

todas, existem apenas dois participantes: compradores e vendedores. Embora o

envolvimento do governo seja necessario em algumas transagfes, ele ndo € comum na

maioria delas (Bowersox e Closs, 2001).
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No entanto, as transacbes de transporte normalmente sdo influenciadas por cinco
componentes: o embarcador (ponto de origem), o destinatario (ponto de destino ou

receptor), a transportadora, 0 governo e o publico.

Embarcadores e Destinatarios: Ambos tém como objetivo movimentar as mercadorias da
origem até o destino num determinado tempo e com o menor custo possivel. Os servicos
incluem especificacdo dos tempos de coleta, de entrega e de transito previsivel, perda e
avaria zero, bem como faturamento e troca de informacdes precisas e em tempo habil.

Transportadoras: por serem intermediarias, tém como objetivo aumentar suas receitas
brutas mediante a transacdo e minimizar 0s custos necessarios para conclui-la. A
transportadora sempre cobra a taxa mais alta aceitavel pelo embarcador (ou destinatario) e
sempre procura minimizar os custos de mao-de-obra, combustivel e desgaste dos veiculos.
Para atingir esse objetivo, ela tenta obter flexibilidade nos tempos de entrega e coleta para

permitir movimentacGes mais econdémicas.

Governo: tem grande interesse na transacdo em virtude do impacto do transporte na
economia, por isso tem como objetivo manter um ambiente de transporte estavel e eficiente
a fim de sustentar o crescimento econémico. Uma economia estavel e eficiente, por sua
vez, leva as transportadoras e/ou operadoras a oferecer servigcos competitivos e a0 mesmo

tempo operar de forma lucrativa.

Publico: é quem determina a necessidade de transporte. Preocupa-se com 0 acesso ao
servigo, seguranga, meio ambiente e preco. Embora o fator preco seja principal, os padrdes
de seguranca e meio ambiente também merecem consideracédo, pois os efeitos da poluigdo
do ar e os derramamentos de Gleo, decorrentes do transporte, atingem diretamente toda a

populacéo.

Assim, toda a cadeia de transportes é influenciada por esses cinco atores, independente do
modo de transporte, e, em termos gerais, existem dois interessados em todo esse processo:
0 poder publico (englobando também o publico em geral) e 0 mercado. Tratando mais
especificamente do transporte rodoviario de carga, esse mercado € composto pelos usuarios
(embarcador, destinatario e/ou clientes), operadores e/ou transportadores e pelas
montadoras. As montadoras, nesse contexto, compreendem os fabricantes de caminhdes,

carrocerias ou qualquer outro tipo de equipamento/acessério como pneus, lonas etc. A
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Figura 2.9 apresenta um desenho esquematico dos principais interessados no transporte

rodoviario de carga.

ZUUS_ 2

PODER PUBLICO

MERCADO

i . e oEE—.  pEmm
Operador ou N ik B
transportador
0000 oood O0J0 oooo
|- | 1=

Destinatario Embarcador
(cliente) {cliente)

Figura 2.9: Interessados no Transporte Rodoviario de Carga.
Fonte: Adaptado de Alano (2003).

2.5. TOPICOS CONCLUSIVOS

Este capitulo teve como objetivo ressaltar a importancia do transporte rodoviario de carga
bem como apresentar os tipos de veiculos utilizados no transporte rodoviario de carga.

Assim, pelo que foi visto, merecem destaque os seguintes tépicos conclusivos:

e Estudar, entender e propor novas solugdes, como 0 projeto de novas carrocerias
destinadas a produtos especificos, para 0 modo rodoviario é relevante, pois o
mesmo representa mais de 60% da matriz de transportes brasileira;

e A historia do transporte rodoviario de carga no Brasil seguiu caminhos diferentes
dos trilhados por outros paises com dimensdes continentais equivalentes. Esse
modo acompanhou diretamente o desenvolvimento do Brasil e teve sua

ascendéncia apoés a crise do modo ferroviario;

e As principais caracteristicas positivas do transporte rodoviario de carga sdo a

agilidade e a possibilidade de entrega porta a porta, além de uma menor
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movimentacdo da mercadoria. Como pontos negativos merecem destaque o alto
indice de poluicdo e a capacidade de tracdo reduzida, quando comparada a outros

modos.

Existem diversos implementos rodoviarios adequados a cada necessidade. No
entanto, nem todos esses tipos sdo utilizados por ndo produzirem os lucros
esperados as transportadoras. A conseqléncia imediata disso € um maior tempo

para descarga e a perda de parte da mercadoria nessa operacéao.

As transacfes em transporte sdo influenciadas normalmente por cinco
componentes: 0 embarcador, o destinatario, a transportadora, 0 governo e 0
publico. O poder publico e o mercado, composto pelos usuarios, transportadores e
montadoras sdo 0s principais interessados nessa cadeia, € 0 conhecimento acerca

desse ambiente auxilia ambos na definicdo de politicas para o setor.

N&o e possivel estudar o transporte rodoviario de carga sem fazer a distin¢do do
tipo de veiculo rodoviario, pois como foi visto, existem diferentes tipos desses para
diferentes fins. Como exemplo, acredita-se que existe uma maior concentragéo de
carrocerias do tipo Bug ou porta contéiner onde estéo localizados os portos, assim
como uma maior concentracdo de carrocerias do tipo graneleira onde existe
producdo de grdos. Dessa forma, verifica-se que o espaco geografico é fator
principal para a distribuicdo dos veiculos rodoviarios de carga, o qual merece um
tratamento especial no que se refere a modelagem, como sera visto no préximo

capitulo.

27



3. REGRESSAO ESPACIAL

3.1. APRESENTACAO

Modelos de regressao sao ferramentas estatisticas que utilizam o relacionamento existente
entre duas ou mais variaveis, de maneira que uma delas possa ser explicada pelas demais.
No entanto, na situagdo de dados espaciais, quando estd presente a autocorrelacdo espacial
(Segdo 3.5), as estimativas do modelo devem incorporar essa estrutura espacial, uma vez
que a dependéncia entre as observagdes altera o poder explicativo do modelo (Camara et

al., 2002).

Segundo Camara et al. (2002), dois objetivos sdo pretendidos ao se fazer uma analise de
regressdo: (a) ter um menor erro entre os valores preditos pelo modelo e os valores
observados; b) encontrar varidveis independentes que contribuam significativamente para
explicar a variavel dependente. Para tanto, supde-se que as observacdes sao nao
correlacionadas e os erros i.i.d. (independentes e identicamente distribuidos) seguindo uma

distribuicdo normal com média zero e variancia constante.

Entretanto, no caso de dados espaciais, onde estd presente a dependéncia espacial, € pouco
provavel que o pressuposto padrdo de observagdes ndo correlacionadas seja verdadeiro. No
caso mais comum, os residuos continuam apresentando a autocorrelagdo espacial presente
nos dados, que pode se manifestar por diferencas regionais sistematicas nas relagcdes do

modelo, ou ainda por uma tendéncia espacial continua (Camara et al., 2002).

O presente capitulo tem como objetivo introduzir conceitos que sirvam de base para o
estudo da regressdo espacial. Antes de introduzir os modelos espaciais ¢ imprescindivel
que se faga, primeiro, uma analise sobre aspectos espaciais, como a defini¢ao da matriz de
proximidades e de alguns indicadores de dependéncia espacial. Pois, caso ndo haja uma
estrutura espacial presente nos dados, os modelos de regressdo espacial irdo gerar os

mesmos resultados de um modelo de regressdao convencional.
Assim, esse capitulo foi dividido em 5 partes a fim de criar uma seqiiéncia ldgica de

raciocinio. A primeira parte se refere a matriz de proximidades, que ¢ a responsével pela

estrutura espacial. A segunda introduz os principais testes utilizados para identifica¢do de
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dependéncia espacial. A terceira parte apresenta formas graficas que auxiliam a analise. Ja
na quarta parte sdo estudados os principais modelos de regressdo espacial, e por fim a

quinta parte define o “espaco” dentro do contexto da regressao espacial.

3.2. MATRIZ DE PROXIMIDADES

A matriz de proximidade espacial ou usualmente denominada “matriz W” de dimensao
nxn ¢ a responsavel pela estrutura espacial. Assuncao (2003) comenta que cada elemento

w; da matriz W representa o peso ou o grau de conectividade ou de proximidade espacial

entre as areas i € j e, por definigdo, a diagonal dessa matriz ¢ nula: w; =0 para todo i =1,

2, ... n. Isso porque a area i ndo sofre influéncia dela mesma ou porque esta distante zero
quilometros (ou qualquer outra unidade de medida) de si propria. A escolha dos elementos

W, € arbitraria e depende do problema especifico.

Assuncao (2003) apresenta algumas escolhas mais comuns para a matriz W que sdo

apresentadas a seguir:

1) w; =1, se as areas i e j compartilham fronteiras e W;; =0, caso contrario. Observe que

w; =W, fazendo com que W =W"', ou seja, W é uma matriz simétrica. Isso quer dizer

que se i € vizinho de J, entdo j € vizinho de I.

2) w; =1, se o centrdide da 4rea i estd distante a menos de “x” quilometros da érea j e

w;; =0, caso contrario. O valor de “x” € escolhido de acordo com a problematica estudada.

Neste caso a matriz W também ¢é simétrica.

3) w; =1, se o centréide da drea j ¢ um dos k centroides mais proximos daquela érea i e
w; =0, caso contrario. O K pode assumir qualquer valor inteiro dependendo do caso. Note

que nesse caso a matriz W ndo ¢é simétrica, pois ndo necessariamente os K vizinhos mais

proximos de i serdo os mesmos para |, a ndo ser para k= 1.
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Até agora foram tratados apenas os casos binarios 0 e 1, indicando proximidade geografica
ou ndo. Pode ser interessante especificar graus intermediarios de vizinhanga, ou seja,

quantificar quao proxima a area i esta de j.

4) Seja d; a distancia entre os centrdides de i e j. Fazendo wy =1/(1+d;), as areas
extremamente proximas, com d; ~ 0, teriam assim W; ~1, e a medida que estas dreas se
afastam, teriam W; ~ 0 (lé-se: tenderia a 0), dando a mesma idéia dos indicadores binarios
0 e 1. Note que nesse caso, deve-se forgar o caso W;, =0, pois como a distancia entre i e i ¢

zero, faria w; =1.

5) Seja |; o comprimento da fronteira comum entre as éreas i € j e seja |; o perimetro de i.
Entdo w; =1, /l; para i# j e w; =0 para i = j. Esse modelo leva em consideragio o

tamanho da fronteira entre a area i e j. Essa forma ¢ bastante util quando se deseja

discriminar o tamanho das areas.

Em outras situacgdes, pode ser ttil utilizar a matriz W de uma forma que nao considere as

posigdes e os limites geograficos das areas. Assungao (2003) fornece um exemplo:

Um ponto A pode estar eqiiidistante dos pontos B e C mas A pode estar ligado a
B por uma estrada de asfalto, de 2 pistas de cada lado, enquanto que pode estar
ligada a C por uma estrada de terra em mas condi¢oes de trafego. Assim as
trocas comerciais e o transito de pessoas entre A e B sdo mais vizinhas entre si

que AeC.

6) Uma forma de operacionalizar isso € fazer w; da mesma forma que a escolha (4),
apenas trocando d; pelo tempo necessario para ir de i at€ j em um determinado meio de

transporte.

7) Outra forma seria fazer w; como o valor ou a quantidade de trocas comerciais entre as

areas 1 ¢ J. Com isso, areas distantes geograficamente mas com trocas comerciais
significativas teriam mais peso na matriz W do que areas proximas geograficamente mas

com poucas trocas comerciais.
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Toda matriz W pode ser transformada em uma matriz W" simétrica definindo
W; = (W; +W;;)/2. Entretanto, costuma-se padronizar as linhas da matriz W, criando uma
nova matriz assimétrica, a fim de facilitar a derivacdo de foérmulas e as propriedades
estatisticas envolvidas. A padronizagdo consiste em fazer com que a soma da linha i seja
igual a 1. Isso pode ser feito definindo:

A (3.1)

n
onde W, = Zwij .

i=1

Um exemplo de construcdo da matriz W utilizando os indicadores binarios 0 e 1 ¢

apresentado na Figura 3.1.

1 0 0 0 0

o o 1 0
o o 1 1 10

-
=
[
—t
=
[ T O T I U ]

1

Figura 3.1: Exemplo de Criacao da Matriz de Proximidade Espacial.
Fonte: LeSage (1999a).

A matriz W, por si propria, ndo fornece informagdes que indiquem a presenga de
dependéncia espacial. Serve apenas para indicar a estrutura espacial existente. Para
identificar e quantificar tal dependéncia sdo necessarios testes especificos como o | de

Moran e C de Geary que serdo estudados a seguir.

3.3. TESTES DE AUTOCORRELACAO ESPACIAL

O indice r conhecido como “coeficiente de correlagdo de Pearson” mede a correlagdo entre

duas variaveis X e Y (Bussab e Morettin, 2004) e ¢ definido por:

LN VARV I
r=— e 3.2
niz_ll s, S, G2

onde:
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y = média de y;

X = média de x;
s, = desvio padrédo de y;

s, = desvio padrao de x;

O valor de r varia entre -1 e +1, sendo que -1 indica correlagdo negativa maxima e +1

correlacdo positiva maxima. Na auséncia de correlagdo o indice r € igual a 0.

Os testes de autocorrelacdo espacial tém o mesmo objetivo do coeficiente de correlagio de
Pearson, introduzindo apenas em sua estrutura a informagao referente ao fator “espacgo”.
Segundo Camara et al. (2002), medem o nivel de interdependéncia geografica entre os

valores da variavel, bem como a natureza e a forga deste relacionamento.

Existem duas formas para medir a dependéncia espacial: através de indicadores globais que
capturam tal dependéncia em apenas um fator, e através de indicadores locais que
verificam a dependéncia espacial em cada area estudada. Ambos serdo discutidos com

mais detalhes a seguir.

3.3.1. Indices Globais de Associacio Espacial

O indice | de Moran, introduzido pelo estatistico australiano P.A.P. Moran (1950), ¢ o mais
antigo e mais utilizado teste para identificacdo de autocorrelagdo espacial global. Em
transportes, ja foi utilizado em diferentes aplicagdes, conforme Teixeira (2003), Krempi
(2004) e Lopes (2005). Foi desenvolvido a partir da mesma idéia do coeficiente de
correlagdo de Pearson. Difere deste por medir a correlagdo entre os pares Y; e Y; € por ser

ponderado pela proximidade espacial.

Seja uma matriz W bindria e simétrica, ou seja, W; assume os valores O ou 1 e w; =w;;.

Assim como T, 0 indice | considera o desvio padronizado (y; —Y)/s, mas o relaciona com

o desvio padronizado da mesma variavel y em uma area j vizinha a i, ou seja,
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yi _y yJ _y (33)

A 1idé¢ia ¢ verificar se, quando o desvio de uma area ¢ grande, os desvios de suas areas
vizinhas também tendem a ser grandes (a mesma idéia vale para desvios pequenos). E
claro que o que interessa ¢ o comportamento médio desse pares. Assim, fazendo a média

da Equagdo (3.3) e, apds algumas operagdes matematicas chega-se a Equagao (3.4):

| — 1 Zwij Yi—y | Yi™Y (3.4)

Zwii i#] Sy Sy

i#]

onde,

y, = valor da variavel y na regido i;

y; = valor da variavel y na regido j;

y = média de y;
w; = elemento ij da matriz de proximidade espacial;
s, = desvio padréo dey;

n = namero de observagoes;

Como o coeficiente de correlagao de Pearson, o indice | varia de -1 a +1, onde valores
proximos de 0 indicam auséncia de autocorrelagdo espacial, proximos de -1 autocorrelacao

negativa e proximos de +1 autocorrelacdo positiva.

Outro indice global utilizado para medir a dependéncia espacial ¢ o C de Geary. Sua
estrutura ¢ parecida com o indice | de Moran, porém o numerador apresenta a diferenca
entre um ponto na area i ¢ um ponto na area j. O indice C varia entre 0 e 2, onde valores
proximos de 1 indicam auséncia de autocorrelagdo espacial, proximos de 0 indicam
autocorrelacdo positiva e proximos de 2 autocorrelagdo negativa. O coeficiente de Geary ¢

mais indicado quando existe uma pequena quantidade de vizinhancgas (Lembo, 2005).
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anznlwij(yi - yj')z

C=n_1 i=1 j=1
2 n —, nn
[Z(yi_y) ][_ A Wijj

y, = valor da variavel y na regido i;

(3.5)

onde,

y; = valor da varidvel y na regido j;

y = média de y;
w;; = elemento ij da matriz de proximidade espacial;

n = namero de observagoes;

3.3.2. Indices Locais de Associacio Espacial

Os indices locais, ou LISA (Local Indicators of Spatial Association) como sdo conhecidos
na literatura, sdo utilizados quando se deseja analisar a contribui¢do espacial de cada area
individualmente (Anselin,1995). Servem também para verificar a hipdtese de
estacionariedade do processo e a identificagdo de agrupamentos e pontos atipicos, ou
outliers (Camara et al., 2002). Um LISA, segundo Anselin (1995), ¢ qualquer estatistica

que satisfaca as seguintes condicdes:

a) O LISA para cada observagdo fornece uma indica¢do de aglomeragdes significativas ao
redor daquela observagao.
b) A soma dos LISAS’s para todas as observagdes ¢ proporcional ao indicador global de

associacao espacial.

O indice local |; de Moran ¢ definido conforme a Equacao (3.6)

I =———r (3.6)

onde,

z, = desvio da regido i em relagdo a média, ou seja, (y; — Y);

w; = elemento ij da matriz de proximidade espacial;
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Como o indice global de Moran, o indice de Geary também possui um indicador local,

assim definido:

Zwij(zi _Zj)2

C =r— (3.7)
2

=1 I

z

onde, os parametros sao como em (3.5).

Mais detalhes sobre a derivacdo dos indices locais de Moran, de Geary e sobre as
propriedades estatisticas, como a esperanca matematica ¢ a variancia dos indices,
necessarias para a definicdo da significancia estatistica, podem ser vistos em Anselin

(1995).

A variavel original y pode ser utilizada para o célculo dos indices global e local, entretanto
os valores na forma de desvios sdo mais recomendados por facilitarem a derivagdo das
formulas e as propriedades estatisticas. O uso da matriz W padronizada (quando as linhas
somam 1) também ¢é aconselhavel pelas mesmas razdes ditas anteriormente, e por atribuir
um peso a cada regido j vizinha a regido i. Por exemplo, no caso de uma area i possuir 4
vizinhos, 0 peso ou a contribui¢do de cada vizinho j para explicar i sera de 25% do seu

valor.

Uma vez calculado o valor dos indices € necessario estabelecer sua validade estatistica, ou
seja, verificar a significancia de tal correlagdo. Para isso, deve-se atribuir a esses indices
uma distribui¢do de probabilidade, sendo a distribuicdo normal a mais utilizada como pode
ser visto em Moran (1950). Outra forma de estabelecer a significancia ¢ utilizar a
distribuicao empirica do indicador de dependéncia espacial. Para isso sdo geradas milhdes
de permutagdes que constituirdo a distribui¢do empirica do indice. Caso o valor calculado
esteja na cauda dessa distribuicdo, constituird um evento significativo. A hipotese nula

desses testes ¢ a ndo existéncia de dependéncia espacial.

3.4. ANALISE GRAFICA DE DEPENDENCIA ESPACIAL

Outra forma de visualizar a dependéncia espacial ¢ através de graficos usualmente

denominados “Diagrama de Espalhamento de Moran”. Em casos onde a significancia
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estatistica do indice local ja foi determinada, ¢ interessante indicar no mapa as regides
referentes a esses indices. Tal forma de apresentacdo, além de ser mais amigavel,
possibilita a localizagdo geografica das areas, permitindo assim a identificacdo de

aglomeragdes.

3.4.1. Diagrama de Espalhamento de Moran

O indice global | de Moran tem sua forma grafica proposta por Anselin (1996),
denominada Moran Scatterplot ou simplesmente “Diagrama de Espalhamento de Moran”.

Na forma matricial, o indice de Moran ¢ dado por:

_ztWz

ARY:

ou | =(z'2)"z'Wz (3.8)

onde,

Zt

=vetor I1xn dos desvios de y;
Z =vetor nx1 dos desvios de y;

Wz = matriz nxn dos desvios de Wz (matriz de proximidade espacial multiplicada por z);

Neste caso, o indice | ¢ equivalente ao coeficiente angular £ de uma regressdo linear de
Wz em z. Como o f indica a inclinagdo da reta de regressdo, ¢ possivel analisar a

associagdo espacial de z; com a média dos seus vizinhos Wz através da disposi¢ao desses
pontos ao redor da reta. Assim, o Diagrama de Espalhamento de Moran ¢ dividido em
quatro quadrantes (Q1, Q2, Q3 e Q4) conforme a Figura 3.2: os pontos que estdo em Q1
sdo chamados alto-alto (ou High-High) por indicarem que para altos valores de z, na média
existem altos valores de Wz ; os pontos que estdo em Q3 sdo chamados baixo-baixo (ou
Low-Low) por indicarem que para baixos valores de z, na média existem baixos valores de
Wz ; os pontos em Q2 ¢ Q4 sdo chamados de baixo-alto (ou Low-High) e alto-baixo (ou
High-Low) respectivamente, indicando que para baixos (ou altos) valores de z, na média

existem altos (ou baixos) valores de Wz .
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we | baixo-alto alto-alto
® 1= tg a (Indice de Moran)
0| Q2 a Q1
®
beixo-baixo altn-baixo
Q3 Q4 .
0 Z

Figura 3.2: Exemplo do Diagrama de Espalhamento de Moran.
Fonte: Kampel e Camara (2000).

A dependéncia espacial apresenta maior intensidade a medida que mais pontos se
aglomeram no primeiro e no terceiro quadrante, enquanto que a existéncia de pontos no
segundo e quarto quadrante descaracteriza esse fato. Esses ultimos sugerem que o fator
“espago” nao influencia diretamente na valoragdo da variavel Yy, caracterizando-se assim,

como eventos aleatorios.

3.4.2. Box map, LISA map e Moran map

O Diagrama de Espalhamento de Moran também pode ser visto através de um mapa
(quando existir a malha geografica georreferenciada) denominado Box Map (Figura 3.3).

Os quatro quadrantes sdo representados por cores diferentes para facilitar a identificagdo.
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Moran Scatterplot

1 I High-High I High-Low Lowe-High Lowe-Law

High-High=1857% High-Low=10.66%

Low-High=18.38% Low-Low=52,39%

Figura 3.3: Exemplo de um Box map (ou Moran Scatterplot em forma de mapa).

O LISA map ¢ utilizado para localizar, no mapa, os pontos estatisticamente significantes
calculados pelos indices locais. Geralmente usam-se os niveis de significdncia de 99,9%,
99% e 95%. Como o nivel 95% ¢ o mais utilizado, a combinag¢do do Box map com o LISA
map fornece um novo tipo de mapa denominado Moran map (Figura 3.4), o qual permite
identificar quais das classificagoes definidas no Moran Scatterplot (High-High, Low-Low,

High-Low e Low-High) sdo verdadeiramente significativas.
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Moran Map (95%)

1 I High-High I High-Low Low-High

Figura 3.4: Exemplo de um Moran map.

Constatada a autocorrelagdo espacial com as ferramentas descritas anteriormente, o
proximo passo ¢ utilizar modelos de regressdo que incorporem os efeitos espaciais. Estes
modelos podem ser globais ou locais. Os modelos globais utilizam um Unico pardmetro
para capturar a estrutura de correlagdo espacial, enquanto que os locais utilizam K

parametros que variam continuamente no espaco.

3.5. MODELOS DE REGRESSAO ESPACIAL

Dados espaciais agregados sdo caracterizados pela dependéncia (autocorrelagdo espacial) e
pela heterogeneidade ou estrutura espacial (Anselin, 1988). Esses efeitos espaciais sdo
importantes pois, em alguns casos, sao 0s principais responsaveis pela realizacdo dos
eventos. Entretanto, invalidam os resultados dos modelos tradicionais de regressdo, por
violarem alguns pressupostos como a independéncia e a homocedasticidade. Assim, pela

necessidade de se incorporar tais fenomenos a estrutura de um modelo ¢ que foram
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desenvolvidos os modelos de regressdo espacial ou spatial econometric models como sio

conhecidos na literatura.

A dependéncia espacial ou autocorrelacdo espacial estd diretamente relacionada com a
Primeira Lei da Geografia enunciada por Tobler (1979): “tudo esta relacionado a tudo, mas
as coisas mais proximas estdo mais relacionadas que as coisas mais distantes”. Camara et
al. (2002) comentam que essa dependéncia ¢ uma caracteristica inerente a representagao
dos dados através de subdivisdes territoriais, ou seja, os dados de uma determinada area
tendem a ser mais parecidos com os de seus vizinhos do que com os de areas mais
distantes. Vale ressaltar que o termo “vizinho” estd baseado no padrao espacial adotado:
geografico (fronteiras, distancia, etc) ou conectividade (tempo de viagem, trocas
comerciais, etc).

Essa dependéncia relacionada com a Primeira Lei da Geografia ¢ conhecida como a
dependéncia ou autocorrelacdo positiva (Figura 3.5(a) e (b)). A autocorrelagdo negativa
(Figura 3.5(c) e (d)) ¢ exatamente o contrario, ou seja, as coisas mais distantes entre si

estdo mais relacionadas que as coisas mais proximas.

+00 0

N2

(a) 0 (b) -
B 400 0
. -00
0
© )

Figura 3.5: Representacao de Autocorrelagdo Positiva (a) e (b) e Negativa (c) e (d).
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De acordo com a Figura 3.5(a) e tomando como referéncia o retangulo em negrito que
representa um alto valor, verifica-se que a medida que os pontos tendem ao centro, maiores
ficam seus valores, ou seja, @ medida que os vizinhos estdo mais proximos do retangulo,
mais parecidos com o retangulo eles sdo. A reciproca também ¢ verdadeira: a medida que
os vizinhos estdo mais distantes do retangulo, mais diferentes do retangulo eles sdo. A
mesma idéia ¢ apresentada na Figura 3.5(b), apenas tendo como diferenca o retangulo que

representa um baixo valor.

No caso da Figura 3.5(c), tem-se o mesmo retangulo da Figura 3.5(a) e verifica-se que a
medida que os pontos tendem ao centro, menores ficam seus valores, ou seja, a medida que
os vizinhos estdo mais proximos do retangulo, mais diferentes do retangulo eles sdo. E a
medida que os vizinhos estdo mais distantes do retdngulo, mais parecidos com o retangulo
eles sdo. A mesma idéia ¢ apresentada na Figura 3.5(d), apenas tendo como diferenga o

retangulo que representa um baixo valor.

A heterogeneidade espacial diz respeito a aspectos da estrutura socioecondmica do espago
geografico, ou seja, ¢ o processo em que as respostas variam de lugar pra lugar (Anselin,
1988). Essa caracteristica pode ocasionar instabilidade estrutural (coeficientes varidveis) e
variancia ndo constante (heterocedasticidade) que distorcem os resultados do modelo. Mais
detalhes sobre dependéncia e heterogeneidade espacial podem ser encontrados em Camara

et al. (2002), Anselin (1988) e LeSage (1999a).

Os modelos de regressdo espacial também necessitam dos trés principais pressupostos do
modelo de regressdo convencional, porém ao incorporar em sua estrutura o fator “espaco”,
eliminam, na maioria das vezes, os problemas de autocorrelacdo e heterocedasticidade
mencionados anteriormente. Isso porque esse ultimo ocorre, dentre outros motivos, devido
a auséncia de variaveis, sejam observaveis ou ndo observaveis como ¢ o caso do “espaco”.
As trés hipdteses (ou pressupostos) necessarias para validacdo de um modelo de regressao

sdo:
a) os erros sao normais com média zero;

b) os erros tém variancia constante (homocedasticidade);

¢) os erros sdo nao correlacionados.
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Lopes (2005) fez uma primeira tentativa de abordagem matematica espacial ao modelar a
demanda por transportes no municipio de Porto Alegre no Estado do Rio Grande do Sul.
Seu objetivo era avaliar o uso de indicadores de dependéncia espacial em modelos de
demanda por transportes. Obteve como conclusdo que os modelos que utilizavam variaveis
espaciais produziram melhores resultados do que os modelos sem tais variaveis. Isso
porque foram introduzidas variaveis dummies (sejam globais ou locais) que ajudavam a
explicar a demanda por transporte. Acontece que as variaveis dummies alteram apenas a

média de Yy (intercepto), ndo influenciando diretamente no coeficiente angular S,

conforme demonstragao a seguir. Seja o modelo apresentado na Equacgao (3.9).

Y, =a+ X +5,D+e¢ (3.9)
onde:

y, = valor do atributo i da variavel dependente y;

a = intercepto do modelo;

X; = valor do atributo i da variavel independente x;
D = variavel dummy com valor 0 ou 1;

& = erro aleatorio correspondente a observagao i;

B, e B, =parametros do modelo correspondente a X e D, respectivamente.
Fazendo a esperanga matematica da Equagdo (3.9) em relagdo a y, tem-se que:

o+ B X ,seD=0

(a+p,)+px ,seD=1 (3.10)

E(Y) ={

A Equagao (3.9) pode ser estendida para n variaveis dummies, gerando resultados similares
a Equacado (3.10), quando feita a esperanca matematica. Verifica-se entdo que a inclusdo de
variaveis dummies altera apenas o valor inicial de y, mantendo constante a inclinagdo da
reta (Figura 3.6). E importante ressaltar que o valor de B pode sofrer pequenas alteragdes
devido a inclusdo de variaveis dummies, porque estas podem acrescentar informagdes que

antes estavam no erro aleatorio. Outra ressalva que deve ser feita ¢ que o valor de S

também ¢ alterado quando uma dummy cruzada é adicionada ao modelo (Equagédo 3.11):
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Y, =a+ B X + B,DX +¢ (3.11)

onde os pardmetros sao como na Equagao (3.9).

Neste caso, a esperanca matematica da Equagdo (3.11) em relagdo a y ¢ dada por:

E(y):{OHﬂ‘X ,seD=0 (.12)

a+ (B, + B,)X ,seD=1

Porém, os modelos de regressdao espacial, por terem o fator “espago” em sua estrutura,

corrigem os valores dos coeficientes angulares £, além de se ajustarem melhor aos dados.

O termo “corrige” deve-se ao fato da contribuicdo do fator “espaco” estar distribuida, em

um modelo de regressdo convencional, entre as variaveis do modelo. Assim, o valor do S
estimado na amostra esta super ou subestimando o verdadeiro £ populacional, como sera

visto mais adiante.

Reta ajustada: (O{ + ﬂz) + ,BIX

Reta ajustada: & + ﬂIX

(a+p,)
| a

»
»

X

Figura 3.6: Retas estimadas de um modelo de regressdo com uma variavel dummy.

3.5.1. Modelos com Efeitos Espaciais Globais

Segundo Anselin (1988), a forma geral de um modelo espacial autoregressivo global esta
representado na Equagdo (3.13). Um processo autoregressivo, por sua vez, ¢ aquele em que
uma varidvel € explicada por si propria, como acontece nos modelos de séries temporais.

No caso dos modelos espaciais, a variavel y € explicada pelos seus “vizinhos”.
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y=pWy+Xp+u
u=AW,U+¢ (3.13)
£~N(0,5°1,)

onde:

y = vetor de dimensdo nx1 (variavel dependente);

p, A = constantes a serem estimadas (parametros espaciais);

X = matriz de dimensdo nxk (variaveis independentes);

W,, W, = matrizes de dimensdo nxn (matriz de proximidade espacial);

B = vetor de dimensdo k x1 a ser estimado (coeficientes);

g,u = vetores de dimensdao nx1 (erro aleatorio);

I, = matriz identidade de dimensdo nxn ;

o’ = constante a ser estimada (variancia do modelo);

0 = vetor de zeros de dimensao nx1 ;

Este modelo considera a dependéncia espacial na varidvel dependente y e no erro aleatorio

u. Note também que ndo necessariamente as matrizes W, e W, precisam ser diferentes.

Os outros modelos, como FAR, SAR, SEM e DURBIN sao derivados a partir deste, como

serdo apresentados a seguir.

3.5.1.1. Modelo Espacial Autoregressivo de Primeira Ordem

Esse modelo também conhecido como First-order spatial AR model (FAR) ¢ utilizado

quando se deseja explicar a varidvel dependente y a partir de seus vizinhos. Note que a

dependéncia espacial estd na propria varidvel y. Fazendo W, =0 ¢ X =0 chega-se a

Equacao (3.14).
y=pWy+e
£~ N(0,6°1,)

(3.14)

onde todos os pardmetros sdo como na Equacdo (3.13).
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3.5.1.2. Modelo Espacial Autoregressivo Misto

Também conhecido como Spatial Autoregressive Model (SAR) ou Spatial Lag Models ¢é
utilizado quando se deseja explicar a varidvel dependente y a partir dela mesma e de outras

variaveis explicativas. E obtido da Equagao (3.13) fazendo W, = 0.

y=pW,y+Xp+e (3.15)
£~ N(0,0°1,) '

onde todos os parametros sdo como na Equagdo (3.13).

Verifique que se o parametro espacial p for zero, entdo o modelo resultante ¢ exatamente
igual a um modelo de regressdo convencional. O vetor de pardmetros do modelo B, em um

modelo de regressdo convencional, é obtido a partir da Equacdo (3.16), enquanto que no

modelo SAR ¢ obtido a partir da Equagao (3.17).

B=(X'X)" X'y (3.16)

A

p=(XX) Xy p(XX) X'W,y (3.17)

A diferencga entre as Equacdes (3.16) e (3.17) esta exatamente na inclusdo da estrutura

espacial. Quando o valor de p estiver préximo de zero (baixa dependéncia espacial),
pouca informacao serd agregada a B, enquanto que se estiver proximo de +1 ou -1 (alta
dependéncia espacial), um valor significativo serd agregado a . Esse fato explica o

porqué da regressdao espacial “corrigir” os parametros do modelo, quando comparada a

regressao convencional.

3.5.1.3. Modelo com Erro Espacial Autoregressivo

Esse modelo também conhecido como Spatial Error Model (SEM) tem a mesma fung¢do do
modelo SAR, porém a estrutura espacial esta no erro aleatério. E obtido a partir da

Equagdo (3.13) fazendo W, =0.

y=XB+u
u=AW,U+¢g (3.18)
£~ N(0,6°1,)
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onde todos os parametros sao como na Equagao (3.13).

Na pratica, a distin¢do entre esses dois modelos ¢ dificil. No entanto, o modelo SEM tem
mais indicios de ser utilizado quando o residuo resultante de um modelo de regressao
convencional possui dependéncia espacial, constatada pelo | de Moran. Outros fatores que
corroboram a utilizacdo desse modelo sao os erros de medida, auséncia de variaveis

explicativas ou variaveis ndo-observaveis, além da heterocedasticidade.

3.5.1.4. Modelo Espacial Durbin

Esse modelo ¢ similar ao modelo SAR, porém ¢ utilizado quando se deseja incorporar
também uma estrutura espacial nas varidveis independentes. Dessa forma, as variaveis
explicativas sao influenciadas pela dependéncia espacial da mesma maneira que a variavel

dependente, refinando assim a caracterizag¢do da estrutura espacial.

=W, v+ Xp, + W. XB, +¢
y=p lyz B, 1 XB, (3.19)
e~N(@,0°1,)

onde todos os pardmetros sao como na Equacdo (3.13).

Existem também outros modelos espaciais como probit, tobit e os baseados na perspectiva
Bayesiana. Os modelos probit sao utilizados quando a variavel dependente apresenta uma
resposta qualitativa, ou seja, acontece um determinado fendmeno ou ndo. Para isso, atribui-
se os valores 0 ¢ 1 as respectivas respostas. Ja os modelos tobit sdo utilizados quando
existirem valores censurados na varidvel dependente e os modelos baseados na perspectiva
Bayesiana sdao aqueles onde ¢ atribuido uma informagdo a priori para o método de
estimagdo de verossimilhanca. Tais modelos ndo serdo aqui detalhados, mas podem ser

melhor estudados em Gujarati (1995) e LeSage (1999b).

Os modelos espaciais globais partem do pressuposto que o processo espacial analisado ¢
estacionario, ou seja, possui um Unico padrdo de associacdo espacial. Greene (1999)
comenta que uma série temporal é estacionaria (estacionariedade fraca) se suas médias,
variancias e covariancias permanecem as mesmas, independente do periodo de tempo em
que sejam medidas. Diante desse conceito e fazendo uma analogia ao processo espacial, a

estacionariedade ¢ verificada, por exemplo, quando ndo existir 4reas significativas nos
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testes locais, indicando dessa forma a auséncia de regidoes com padrdes diferenciados.
Tomando esse fato como premissa, os modelos globais capturam a espacialidade em um
unico parametro. Camara et al. (2002) argumentam que a estacionariedade nem sempre

oCorre:

Na pratica, para conjuntos de dados censitarios de médio e grande porte, a
natureza dos processos espaciais ¢ tal que diversos padrdes de associagdo
espacial podem estar presentes. Esta hipoOtese, que pode ser verificada, por
exemplo, pelos indicadores locais de autocorrelagdo espacial, esta na origem aos

modelos cujos pardmetros variam no espago.

Dessa forma foram desenvolvidos os modelos com efeitos espaciais locais, a fim de se ter

um refinamento maior do modelo e um melhor entendimento do processo espacial.

3.5.2. Modelos com Efeitos Espaciais Locais

J4

Esses modelos sdo utilizados quando o processo € ndo-estacionario, € por isso, ha a
necessidade de que os coeficientes da regressao reflitam essa heterogeneidade espacial
(Camara et al., 2002). O primeiro modelo desse tipo foi introduzido por Casseti em 1972 ¢
foi chamado de “modelo espacial de expansdao” ou spatial expansion model (LeSage,
1999a).

Existem duas formas de se trabalhar com efeitos locais: modelar a variagdo espacial de
forma discreta, dividindo o espago em sub-regides estaciondrias denominadas regimes
espaciais, ou modelar a tendéncia espacial de forma continua, com parametros variando no

espago.

3.5.2.1. Modelagem de forma discreta

A idéia ¢ identificar primeiramente os regimes espaciais, com a ajuda do diagrama de
espalhamento de Moran e/ou dos indicadores locais. Dessa forma ¢ possivel dividir os
dados em sub-regides, criando indicadores como por exemplo na Equagdo (3.20), e assim

estimar os parametros do modelo conjuntamente.
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Y, =X [ +¢,ind =1

X a2 a0
onde:

Y, e Y, = variaveis dependentes;

X1 e X, = variaveis independentes;

B, e B, =parametros do modelo;

g, € &, = erros aleatorios;

Camara et al. (2002) comentam sobre a utilizagdo pratica desses modelos:

Na pratica, para os dados socio-econdmicos tipicos de cidades brasileiras, o
modelo de regimes espaciais tende a apresentar resultados melhores que os
modelos de regressao simples ou de regressdo espacial com efeitos globais. Isto
ocorre em fungdo das fortes desigualdades sociais no Brasil, que ocasionam
descontinuidades abruptas nos fendmenos estudados, como no caso do recorte

entre favelas e areas ricas, como ¢ freqiiente em nossas grandes cidades.

3.5.2.2. Modelagem de forma continua

A técnica empregada nesse caso ¢ conhecida como GWR (Geographically Weighted
Regression) e a idéia ¢ ajustar um modelo de regressdo a cada ponto observado,
ponderando todas as demais observagdes como fun¢ao da distdncia a esse ponto (Camara

et al., 2002). A forma do modelo ¢ apresentada na Equagao (3.21).

Yi=FX+¢ (3.21)

onde:

Y, = variavel dependente representando o processo no ponto i;

p. = indica que os parametros sdo estimados no ponto i;
X = variavel independente;

& =erro aleatério.

Os parametros podem ser estimados por
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A

B =(X'WX)'X'Wy (3.22)

Diversos autores tais como Feitosa (2005) e Camara et al. (2002) comentam que os
modelos locais tendem a se ajustar melhor aos dados, em relagdo a regressao tradicional e
aos modelos espaciais globais, devido a maior especificacio do processo espacial. No
entanto, a interpretacdo do modelo pode se tornar um pouco complicada devido a
quantidade de parametros estimados. Mais detalhes sobre os modelos com efeitos espaciais

locais podem ser vistos em LeSage (1999a) e Camara et al. (2002).

Muitos softwares especializados em andlises espaciais estdo disponiveis no mercado. A

Tabela 3.1 apresenta uma lista com os principais testes e modelos implementados.

Tabela 3.1. Softwares para andlise espacial disponiveis no mercado e suas funcionalidades.

SOFTWARE TESTES E MODELOS IMPLEMENTADOS

GeoDa I de Moran, LISA map, Regressdao Classica ¢ Espacial (Spatial Lag &
Spatial Error)

SPRING I de Moran, LISA map

Terraview I de Moran, LISA map, Regressao Classica, Espacial (Spatial Lag &
Spatial Error) e GWR

SpaceStat I de Moran, Regressdo Classica e Espacial (Spatial Lag & Spatial Error)

R Regressao Classica, Espacial (Spatial Lag & Spatial Error) e GWR

ART Regressao Classica, Espacial (Spatial Lag & Spatial Error) e GWR

GWR 3.0 Regressdo Classica e Espacial (GWR)

MATLAB I de Moran, Regressdo Classica, Espacial (Spatial Lag, Spatial Error,
Spatial Durbin, General Spatial Model, Probit, Tobit, Bayesianos) e
GWR

Fonte: Feitosa (2005) com adaptagdes.

3.6. DEFINICAO DE ESPACO NO CONTEXTO DA REGRESSAO ESPACIAL

Definir espago ¢ uma tarefa complexa, pois depende do contexto a ser considerado. O caso
mais comum, ¢ mais usual, ¢ o espaco geografico, ou seja, aquele onde ¢ possivel atribuir
uma coordenada (“x”,”’y”) — latitude, longitude, UTM etc — a um determinado ponto.
Contudo, um “espago” em termos mais gerais, fornece informac¢des mais amplas como

relacionamento e dependéncia. Pensando nessa ultima ¢ que foram desenvolvidos os
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modelos de regressdo espacial, por um modelo de regressao convencional ter como

pressuposto a independéncia entre as observacdes.

Acontece que alguns fenomenos dependem de outros, que também dependem de terceiros,
e assim por diante, formando uma cadeia de recorréncia. Ao se modelar tais fendmenos ¢
imprescindivel considerar tal estrutura de dependéncia. Sabidamente, a medida que uma
regido se desenvolve economicamente, seus vizinhos também tendem a se desenvolver.
Entdo como fazer para que o computador entenda tal informagao? Como foi visto, a matriz
W ¢é a responsavel por indicar a estrutura “espacial” existente. Matematicamente ao
trabalhar com um modelo de regressao espacial, considerando o “espaco” como sendo o

espaco geografico e tomando como exemplo as informagdes da Figura 3.1, tem-se que:

Y1 =p(Y2) + BX, (3.23)
Y2 =p(Y1) +PXz (3.24)
Ys = p(Ya+Ys) + BX; (3.25)
Ya=p(Y3+Ys5) + X4 (3.26)
Ys = p(Y3+Ys) + BXs (3.27)

Ou seja, Y € explicada pela varidvel X e também por seu “vizinho” Y, assim como Y3 €
explicada pela variavel X e por seus “vizinhos” Y4 ¢ Ys. O mesmo vale para Y, Y4 € Ys

devido a simetria das informagdes (se A esta perto de B entdo B esta perto de A).

Agora considere que foram construidas estradas para interligar as regides da Figura 3.1,
conforme a Figura 3.7. Como incorporar tal informagdo em um modelo de regressdo

espacial?

Figura 3.7: Exemplo de Regides Interligadas por Estradas.
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Claramente nesse caso nao € possivel manter o espago geografico como sendo o “espaco”
responsavel pela realizagdo dos eventos, sob pena de ndo captar a influéncia de tal
melhoria. Um novo “espacgo” poderia ser definido, como por exemplo, o tempo necessario

para ir da regido I para a regido j, conforme a Figura 3.8.

1 2 3 4 5
0 25 20 37 18
25 0 & 12 20
W=120 6 D 18 22

37 12 18 0 &
18 20 22 8 0O

L S L

Figura 3.8: Tempo necessario (minutos) para ir de uma regido i a uma regiao j.

Verifica-se na Figura 3.8 que ¢ necessario um menor tempo para ir da regido 1 para a
regido 5 do que da regido 1 para a regido 2, as quais sao geograficamente mais proximas.
Refazendo a matriz de acordo com a forma (4) apresentada na se¢do 3.2 e ja padronizando-
a, chega-se a Figura 3.9.

1 2 3 4 5
0 .23 .29.16.32

1
12 0 47.25.16 | 2
W=1.17.50 o0 .18.15| 3
.10 .29.20 0 .41 4
.21.19.17 44 0/ 5

Figura 3.9: Matriz W utilizando o tempo necessario para ir de uma regido i a uma regiao j.

Matematicamente ao trabalhar com um modelo de regressdo espacial, considerando o
“espaco” como sendo o tempo necessario para ir de uma regido i para uma regido j, e

tomando as informagdes da Figura 3.9, tem-se que:

Y = p(0,23Y2+0,29Y5+0,16Y4+0,32Y5) + BX; (1)
Y, = p(0,12Y1+0,47Y5+0,25Y,4+0,16Ys)+ BX, )
Y3 = p(0,17Y1+0,50Y+0,18Y4+0,15Ys) + BXs (3)
Y, = p(0,10Y1+0,29Y,+0,20Y5+0,41Ys) + BX4 (4)
Ys = p(0,21Y1+0,19Y,+0,17Y5+0,44Y,) + BXs (5)
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Ou seja, Y ¢ explicada pela variavel X e também por 23% de Y,, 29% de Y3, 16% de Ys e
32% de Ys. Ja Y, € explicada pela variavel X e por 12% de Y, 47% de Y3, 25% de Y4 e
16% de Ys A interpretacdo ¢ a mesma para Y3, Y4 € Ys. Verifica-se entdo que os
“vizinhos” passaram a ser aqueles onde € necessario um menor tempo de chegada, e por
1sso o0 modelo usa a maior parte da informacao destes “vizinhos” mais proéximos para

explicar o Y; correspondente.

Outro tipo de “espago” que pode ser definido € a partir da matriz de insumo-produto, para
explicar o valor da producdo das atividades econdmicas (setor téxtil, confecgdes,
automobilistica etc). Tal matriz fornece a quantidade de mercadorias negociadas entre um
setor e o outro. E clara a dependéncia entre os setores, como por exemplo o setor téxtil e de
confecg¢des (pois um movimenta o outro) e tentar modelar tal fendmeno sem considerar
uma estrutura de dependéncia (ou em termos mais gerais, uma estrutura “espacial”)

ocasionaria uma valoragdo incorreta dos parametros do modelo.

3.7. TOPICOS CONCLUSIVOS

Este capitulo buscou levantar os principais aspectos referentes a regressao espacial, bem
como as ferramentas que auxiliam na identificagdo da dependéncia espacial. Assim, pelo

que foi visto, merecem destaque os seguintes topicos conclusivos:

e Uma boa defini¢do da matriz de proximidade espacial garante resultados mais

fidedignos ao problema estudado;

e Os testes para identificagdo de dependéncia espacial, sejam globais ou locais, sdo

capazes de quantificar tal dependéncia, além de terem validade estatistica;

e As ferramentas graficas Box map, LISA map e Moran map auxiliam o planejador
na identificacdo de padrdes espaciais, além de possibilitarem uma identificacao

visual de possiveis aglomeragdes e tendéncias;

e A dependéncia ¢ a heterogeneidade espacial sdo caracteristicas intrinsecas de
dados espaciais agregados. Assim, a0 mesmo tempo que sao importantes para
realizacdo de um evento, invalidam os resultados dos modelos de regressdao
convencional. Essa foi a principal motivagdo para o estudo dos modelos de

regressao espacial;
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Os modelos de regressdo espacial, por incorporarem em sua estrutura o fator
“espaco”, tendem a apresentar um melhor ajuste aos dados do que um modelo de
regressao tradicional, quando identificada a existéncia de dependéncia espacial.

Por conseqiiéncia, os coeficientes P sdo “corrigidos”, representando assim sua

verdadeira contribuicdo a varidvel dependente;

Os modelos espaciais globais, que captam a espacialidade em um tnico parametro,
sdo utilizados quando os dados forem estaciondrios. Constatada a nao-
estacionariedade dos dados, a saida ¢ utilizar os modelos espaciais locais, que

captam a espacialidade em k parametros;

A defini¢do de espago € muito complexa, porém no contexto da regressao espacial,
0 “espaco” pode ser definido como o ambiente responsavel pela realizacdo de um
evento o qual considera uma estrutura de relacionamento ¢ dependéncia. Nesse
sentido, pode-se dizer que o transporte ¢ um problema espacial por interferir
permanentemente na dindmica urbana e regional, gerando automaticamente,

dependéncia das dreas com menos investimentos as areas com mais investimentos.
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4. METODOLOGIA PARA CONSTRUCAO DE MODELOS DE
REGRESSAO ESPACIAL

4.1. APRESENTACAO

A busca de relacdo entre varidaveis € um processo demasiadamente complexo, porque
necessita primeiramente de um conhecimento prévio acerca da causa/efeito das variaveis
envolvidas ou de uma boa base em estatistica. Este Gltimo pode criar uma armadilha para o
planejador devido a existéncia de correlagcdes espurias entre as variaveis. Tome como
exemplo, a quantidade de igrejas e o numero de bébados: constatada uma correlacdo de
70%, € condicdo suficiente para afirmar que quanto mais igrejas existirem, maior é a

guantidade de bébados?

Aliado a isso esta também um bom planejamento para a coleta de dados (ou a aquisi¢do a
partir de fontes confiaveis), porque as ferramentas estatisticas apenas refletirdo o que esta
presente nos dados. Outro ponto que merece atencdo é quanto a temporalidade. Uma
determinada varidvel, medida um ano depois que a outra variavel analisada, pode
apresentar um acréscimo, ou decréscimo, devido a uma melhoria nesse periodo decorrido,
e nao apenas por estar correlacionada com a outra variavel. Assim, essa nhdo

adequabilidade temporal resultara em uma correlacdo ndo totalmente verdadeira.

O avanc¢o computacional também facilitou a utilizacdo de ferramentas de modelagem mais
robustas, que buscam retratar a aleatoriedade do mundo real com mais fidedignidade. As
redes neurais e a regressao espacial sédo alguns dos exemplos dessas ferramentas. A
regressdo espacial, conforme apresentado no Capitulo 3, é a mais indicada para se trabalhar
com dados regionais (ou em um sentido mais amplo, dados “espaciais”) do que a regressdo

convencional, por incorporar em sua estrutura o fator “espaco”.

Dessa forma, este capitulo apresenta 0 método proposto para a identificagdo, construcéao e
analise de um modelo de regressdo espacial. A metodologia padrdo para construcdo de
modelos de regressao e a estrutura geral da metodologia estdo na primeira se¢do. A secao

posterior descreve com detalhes cada etapa necessaria para atingir os objetivos propostos.
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4.2. ESTRUTURA

A metodologia padrdo para a construcdo de modelos de regressdo, esquematizada por
Ogliari (2004a), é apresentada na Figura 4.1. Verifica-se a necessidade de 4 etapas até a
consolidacdo do modelo final: coleta e preparacdo dos dados, reducdo do numero de

variaveis regressoras, refinamento e selecdo de modelos e validacdo do modelo.

Coleta de dados \
Checagem preliminar da qualidade dos dados ETAPA 1
[ Diaontet F— " Coletae
> iaonostico para relaces e interaces N
> preparacio
Niedidas _ dos dados
Corretivas Sim S&o Necessarias
| Medidas
Corretivas?
. -/ ETAPA 2
‘ Nao -
: : P — : — Reducéo do
| Determinar subconjuntos de varidveis regressoras; incluir v. sabidas essenciais | } ,
i namero de var.
| i - Y - - regressoras
’——> Investigar efeitos de curvatura e interacdes N
v
Medidas Anélise de residuos e diagnostico
Corretivas ' ETAPA 3

Refinamento
> e selecdo de

Sim

Séao
Necessarias Medidas

Corretivas? modelos
1 N&o
Selecione modelos de pesquisa
Y / ETAPA 4

Figura 4.1: Fluxograma para Construcdo de Modelos de Regresséo.
Fonte: Ogliari (2004a).

A Figura 4.2, por sua vez, apresenta as 4 etapas necessarias para desenvolver um modelo
de regressdo espacial, tendo como base a metodologia descrita por Ogliari (2004a) com
algumas consideracdes para 0 caso da regressdo espacial. Tais consideragdes séo referentes
a definicdo da unidade espacial de andlise e a insercdo da etapa da verificacdo de

dependéncia espacial. A descricdo de cada uma das etapas sera apresentada a seguir.
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Utilizar um Modelo de
Regressdo Convencional

Constatada
Dependéncia
Espacial ?

Nao

AN

Estacionariedade, Analise de Correlagbes
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e Verificacdo de Relagdo Linear

v
Verificacdo das Suposicdes
do Modelo

Medidas Sim
Corretivas

Sao Necessarias
Medidas
Corretivas ?

Nao O Modelo é Sim Modelo Final
Valido ? > de Regressdo
' Espacial

Figura 4.2: Fluxograma Metodoldgico.
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Modelo

56




4.3. ETAPAS
4.3.1. Etapa 1: Identificacdo do Objeto e das Variaveis

A delimitacdo do objeto de estudo (fenémeno ou populagdo da varidvel) é o ponto de
partida para elaboracdo de qualquer modelo, pois permite que o planejador tenha um foco
mais direcionado a resolucdo do problema. Seja por exemplo um estudo sobre 0s
estudantes brasileiros. Como todos os estudantes de nivel basico, médio e superior estdo
sendo analisados, fica muito dificil decidir o que estudar e como estudar, pois cada um
desses grupos possui uma particularidade diferente. Assim, o correto seria estudar apenas
um desses grupos, devido a interpretacdo e aplicabilidade dos resultados.

A identificacdo das varidveis explicativas se torna mais facil apds a delimitacdo do objeto
de estudo, e pode ou deve estar constantemente em revisdo. O primeiro contato com essas
varidveis pode ser obtido através da aplicacdo de questionarios destinados a especialistas
da area. Outra forma é através de um conhecimento prévio, ou seja, utilizando variaveis
que de forma direta ou indireta podem influenciar na ocorréncia do evento em estudo,
porém sem nenhuma base tedrica para sustenta-las. Quando a identificagdo das variaveis se
utilizar dessa ultima forma, muito cuidado deve ser tomado a fim de ndo cair em

correlagdes espdrias.

4.3.2. Etapa 2: Montagem do Banco de Dados

Antes de iniciar a coleta dos dados, deve-se definir qual a unidade espacial de analise que
sera utilizada. Os casos mais comuns de unidades espaciais de analise (geograficas) sdo
zona de trafego, setor censitario, municipio, microrregido ou mesorregidao. A UF ndo é
muito utilizada devido a existéncia de apenas 27 pontos, entretanto, nada impede sua

utilizacdo.

O préximo passo € a aquisicdo dos dados propriamente ditos, que podem ser obtidos
através de fontes primarias (coleta de dados) ou secundarias (pesquisa documental). Como
a regressao espacial utiliza dados agregados, ou seja, os dados na forma cross-sectional séo
agrupados segundo uma unidade maior, uma coleta de dados pode se tornar bastante cara
dependendo da definicdo do “espaco”. Por isso é recomendavel utilizar as bases de dados

do IBGE ou de outra fonte de pesquisa conceituada, devido ao baixo custo de aquisicao.
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Para exemplificar, seja a base de dados da RAIS (Relacdo Anual de Informacdes Sociais)
do MTE (Ministério do Trabalho e Emprego), composta pelas empresas brasileiras.
Através de uma varidvel indicadora de localizagdo municipal é possivel agrupar as
empresas segundo o municipio, criando uma nova variavel referente a quantidade de
empresas em cada um desses municipios (a mesma idéia pode ser feita para microrregido,
macrorregido e UF). Dessa forma, é possivel conseguir a quantidade de empresas sem ir a

Campo e a um custo menor.

Nesta etapa deve ser feita também uma analise da qualidade dos dados, a fim de que a
informacdo gerada seja consistente. Esta analise, ndo aprofundada, é composta
basicamente por 3 itens: identificacdo do dominio; média, mediana, maximos e minimos; e

informacdes perdidas ou missing.

A primeira avaliacdo que deve ser feita em qualquer banco de dados quantitativo é a
identificacdo do dominio de cada campo. A partir dessa identificagdo facilmente séo
detectadas as observacOes probleméaticas e que devem ser removidas. Caso todas as
observacdes estejam dentro dos limites do dominio, o passo seguinte é a caracterizacéo dos

campos.

O objetivo dessa caracterizacdo € a identificacdo de outliers (valores discrepantes) e pode
ser feita por meio de quatro medidas: média, mediana, maximos e minimos. A média e a
mediana, caso estejam muito discordantes, fornecem uma primeira indicacdo da presenca
de outliers, que podem ser confirmados através do valor maximo e minimo da variavel.
Uma forma de visualizar graficamente todas essas medidas é através do Boxplot, que é

uma ferramenta estatistica bastante empregada para identificacdo de valores extremos.

Os outliers devem ser tratados de acordo com a realidade e o contexto. Confirmados erros
de digitacdo, as observacOes erradas devem ser retiradas do banco de dados. Caso um valor
discrepante esteja dentro de um contexto real, como por exemplo, qualquer estatistica da
cidade de Sdo Paulo, a qual é muito diferente em relacdo a outra cidade brasileira, o
mesmo deve ser mantido a fim de caracterizar tal observacdo. Nesse caso, 0 termo mais

adequado para tal tipo de “outlier” é valor extremo.
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A ultima checagem no banco de dados diz respeito a quantidade de observacdes faltantes.
Como os outliers, as observacdes perdidas também devem ser tratadas caso a caso. Cabe
aqui uma distingédo entre valor zero e valor missing. Seja por exemplo um banco de dados
contendo todas as empresas exportadoras, e seus respectivos faturamentos. Se existir
algum municipio sem o valor das exportacdes, apds agregacdo das empresas em
municipios, entdo esse municipio deve receber valor zero, pois no mesmo ndo existem
empresas que exportam. Agora no caso do indice de alfabetizacdo, por exemplo, se existir
algum municipio sem o respectivo valor, entdo este deve ser mantido em branco, porque
ndo se sabe qual o verdadeiro valor. Sabe-se apenas que com certeza o indice de

alfabetizacdo é diferente de zero.

Os bancos de dados que apresentam grandes quantidades de observagfes missing ndo sao
recomendados para analises estatisticas, devido a falta de dados e ao viés que gerariam nas

informacdes, caso fossem utilizados.

N&o é obrigatério que a base de dados esteja georreferenciada. No entanto, analises
graficas como Moran Scatterplot e Moran Map ficam impossibilitadas de serem

construidas, o que reduz a caracterizacdo da dependéncia espacial.

4.3.3. Etapa 3: Verificacdo de Dependéncia Espacial

Essa etapa € a responsavel por sinalizar a necessidade ou ndo de um modelo de regressao
espacial para a modelagem dos dados. Caso ndo seja constatada a existéncia de
dependéncia espacial, o esforco de se utilizar um modelo de regressao espacial ndo valeréa a
pena, pois além do maior tempo de processamento, apresentard os mesmos resultados de

um modelo de regressao convencional.

Apb6s a montagem do banco de dados, o proximo passo é definir as matrizes de
proximidade espacial que serdo utilizadas, segundo as formas apresentadas na secdo 3.2. E
importante definir mais de uma matriz W a fim de refinar e melhor caracterizar a
dependéncia espacial, que pode estar presente tanto na variavel dependente quanto no erro

aleatorio, ou em ambos.
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Nesse sentido, pode-se partir de duas maneiras diferentes para verificar a dependéncia
espacial: gerar um mapa coroplético ou tematico (mapa onde o valor da variavel é
diferenciada por cores) da variavel dependente, observar a existéncia de tendéncias
espaciais e depois quantificar tal dependéncia através dos indices | de Moran e/ou C de
Geary, ou verificar se os residuos de um modelo de regressdo convencional possuem
tendéncia crescente ou decrescente, conforme a Figura 4.3. Constatada essa forma de cone
(ou V) dos residuos, quantificar a dependéncia através dos indices | de Moran e/ou C de
Geary. Podem ser utilizadas também as formas gréficas Moran Scatterplot e Moran Map
para auxiliar na constatacdo da dependéncia espacial de ambas as maneiras.

HIHA
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Figura 4.3: Distribuicdo dos residuos na existéncia de dependéncia espacial.

Caso seja identificado que a dependéncia espacial esta presente na variavel dependente, e
que os residuos também possuem tal dependéncia, pode ser interessante especificar um
modelo em que a dependéncia espacial esteja presente em ambos os termos. A escolha do
melhor modelo podera ser feita por estatisticas de ajuste discutidas na secéo 4.3.4, ou por
meio de critérios como o de AIC (Akaike Information Criterion) e/ou SBC (Schwarz

Bayesian Criterion) discutidos na se¢éo 5.3.

4.3.4. Etapa 4: Calibracgéo e Validagcdo do Modelo

Depois de verificada a existéncia de dependéncia espacial, 0 passo seguinte € a construcéo
do modelo propriamente dito. O melhor tipo de modelo a ser utilizado (globais ou locais)
depende primeiramente de uma analise a respeito da estacionariedade, onde os indicadores
locais podem ser utilizados para tal verificacdo. Apds definido qual o melhor modelo a ser

utilizado, deve ser construida uma matriz de correlagdes, (utilizando o indice r de Pearson
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conforme a Equacéo 3.2) a fim de identificar as variaveis explicativas mais relevantes e as
possiveis correlacbes entre as mesmas. Alta correlacdo entre as varidveis independentes
pode levar a um problema denominado multicolinearidade, o que invalida o modelo. Este
problema pode ser identificado através da inversdo de sinais dos parametros em relacéo ao

sinal da matriz de correlagéo.

Outro ponto que deve ser analisado € a relacdo linear entre as variaveis, o que pode ser
facilmente visto pelos gréficos de dispersdo. Na falta de linearidade, medidas corretivas
devem ser aplicadas para garantir tal pressuposto. Também é fundamental verificar os
pressupostos basicos da analise de regressdo (secdo 3.5), pois sdo eles que garantem a
validade do modelo. Recapitulando, os pressupostos sdo normalidade dos residuos, erros

com variancia constante e erros ndo correlacionados.

A normalidade dos residuos pode ser testada através de testes especificos como Shapiro-
Wilk, Kolmogorov-Smirnov, Cramer-von Mises, Anderson-Darling e Jarque-Bera. A
hipotese nula para todos esses testes é que a distribuicdo dos residuos segue uma
distribuicdo normal. Outra forma de verificar esse pressuposto é através do grafico qg-plot,
que compara os quantis (ou percentil) da distribuicdo normal com os quantis da
distribuicdo empirica dos dados: se os dados se ajustam a uma distribuicdo normal, entdo o
grafico tem a forma de uma reta. Mais detalhes sobre esses testes podem ser vistos em
Gujarati (1995) e SAS (1999).

Existem diferentes testes para verificar heterocedasticidade (variancia ndo constante), tais
como Breusch-Pagan, Koenker-Bassett e White, sendo este Ultimo o mais utilizado. A
hipétese nula considerada nesses testes € a varidncia constante dos dados
(homocedasticidade). Mais detalhes podem ser vistos em Gujarati (1995) e White (1980).

As estatisticas R? e Rza,-ustado indicam a qualidade do ajuste. Quanto mais proximo 0s
valores de R? e Rza,-ustado estiverem de 1, mais ajustado esta o modelo; enquanto que mais
proximo de O, pior é esse ajuste. O valor do Rzajustado é mais aconselhavel do que R? por
levar em consideracdo a quantidade de parametros do modelo, pois a medida que novas
variaveis sdo inseridas, mais préximo de 1 tende a ser o valor de R* (quando existem
poucas variaveis essas estatisticas tendem a ser muito préximas). Os modelos sem o

intercepto, ou seja, com a reta passando pela origem apresentam maiores valores de R? e
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Rzajustado, no entanto essas medidas perdem o sentido por poderem assumir valores

negativos, conforme Ogliari (2004b).

A estatistica F verifica se todos os parametros do modelo sdo ndo significativos, ou seja,
verifica se 0s parametros sdo iguais a zero (conjuntamente). Em outras palavras, ao se
rejeitar a hipotese nula pode-se dizer que o modelo existe porque pelo menos um
parametro é diferente de zero. Por outro lado, a estatistica t indica a significancia de cada
variavel individualmente. Ambas estatisticas sdo utilizadas para verificar a influéncia ou

ndo de cada variavel independente na variavel dependente em estudo.

A validade do modelo fica entdo condicionada a verificacdo desses valores. Geralmente
valores de R? abaixo de 0,20 (se o foco for previsdo) indicam que ndo houve uma grande
explicagdo por parte das varidveis explicativas, necessitando, portanto, utilizar outras
variaveis. Caso o teste F seja significativo e algum teste t ndo seja significativo, também

pode ser um indicio de ndo validade do modelo.

4.4. TOPICOS CONCLUSIVOS

Este capitulo teve como objetivo apresentar a metodologia para a construgdo de modelos
de regressdo espacial, necessaria para atingir 0s objetivos propostos. Dessa forma,

merecem destaque 0s seguintes topicos conclusivos:

e A metodologia geral da pesquisa foi baseada na metodologia de construcdo de
modelos, proposta por Ogliari (2004a), fazendo as altera¢Ges pertinentes ao modelo
de regressédo espacial, a saber: definicdo da unidade espacial de analise e a insercéo

da etapa da verificacdo de dependéncia espacial;

e Foram especificadas 4 etapas na metodologia, compreendendo: identificacdo do
objeto e das variaveis; montagem do banco de dados; verificacdo de dependéncia

espacial e calibracdo e validacdo do modelo;

e E importante verificar no fluxograma metodolgico que, na auséncia de
dependéncia espacial, é recomendando a utilizacdo de um modelo de regressao

convencional devido sua simplicidade.
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5. ESTUDO DE CASO: TRANSPORTE RODOVIARIO DE CARGA

5.1. APRESENTACAO

O presente capitulo tem por objetivo verificar a aplicabilidade da metodologia proposta no
Capitulo 4. Para tal, foi realizado um estudo de caso para o Transporte Rodovidrio de
Carga (TRC). O objetivo especifico do estudo ¢ identificar os fatores intervenientes e

analisar o impacto da variagao destes na distribui¢do espacial da oferta do TRC.

De acordo com o Capitulo 2, o conhecimento sobre a oferta do transporte rodovidrio nas
diversas regides do Brasil, por meio de veiculos disponiveis, permite conhecer a
capacidade de carga transportada. Além disso, permite subsidiar tomadas de decisdo em

termos de mercado, 6rgdo gestor e da industria de veiculos.

O modelo de regressdo espacial foi aplicado para analisar a distribui¢ao da oferta de
veiculos rodoviarios de carga do tipo GRANELEIRO, para o transporte de graos, e
CAMINHAO SIMPLES com 2 ou 3 eixos, para o transporte de mercadorias em geral. A
base de dados utilizada para identificar tais quantidades foi obtida do banco de dados do
RNTRC (Registro Nacional de Transportadores Rodoviarios de Carga) da ANTT (Agéncia

Nacional de Transportes Terrestres).

Sendo assim, este capitulo apresenta-se dividido em trés partes: a primeira secdo diz
respeito a aplicacdo da metodologia aos veiculos rodoviarios de carga do tipo
GRANELEIRO, ¢ a segunda descreve as etapas para a comparacdo entre os modelos de
regressao espacial e convencional. Por fim, a terceira secdo faz uma segunda aplicacao da
metodologia aos veiculos rodovidrios de carga do tipo CAMINHAO SIMPLES no Estado

do Espirito Santo.
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5.2. APLICACAO DA METODOLOGIA I: VEICULOS RODOVIARIOS DE
CARGA DO TIPO GRANELEIRO

Esta se¢do pretende desenvolver um modelo de regressdo espacial, seguindo a metodologia
proposta, para o veiculo rodoviario de carga carroceria aberta do tipo GRANELEIRA.
Além disso, pretende mostrar o ganho de adequabilidade, na existéncia de dependéncia
espacial, do modelo de regressdo espacial quando comparado ao modelo de regressdo
tradicional (se¢@o 5.3.1). Para isso, a calibracdo dos modelos foi feita utilizando dados do

ano 2000 e testados com os dados do ano de 2003.

Como apresentado no Capitulo 3, existem diversos softwares que ja trabalham com os
modelos de regressdo espacial, no entanto, o programa utilizado nessa dissertagcdo foi
totalmente desenvolvido no software SAS 8.2, conforme Silva (2004). No Anexo II estao
as demonstragdes dos parametros do modelo e da matriz de informacao de Fisher, utilizada

para estimar o desvio padrao dos mesmos. Ambos fazem parte do algoritmo desenvolvido.

5.2.1. Etapa 1: Identificacdo do Objeto e das Variaveis

Foram aplicados questiondrios as empresas do setor de transportes, com objetivo de
auxiliar na delimitacdo do objeto de estudo e na identificacdo de varidveis que influenciam
na quantidade de veiculos rodoviarios de carga. O questionario aplicado encontra-se no
Anexo . As empresas respondentes disseram que acreditam na influéncia de caracteristicas
regionais na quantidade de veiculos rodoviarios de carga. Esse fato revela a importancia de
se incorporar o “espaco”, no caso o espago geografico, nos modelos matematicos utilizados

para previsao. Uma das empresas escreveu o seguinte:

Poderiamos citar diversas caracteristicas, mas sugerimos um foco maior na
questdo do PIB, o desempenho regional / concentracdo de areas agricolas,
crescimento da malha vidria. S6 como exemplo, o transporte rodoviario pesado
estd hoje fortemente concentrado em carga geral, o qual sofre forte influéncia da
agricultura e da safra. Por outro lado, o desempenho industrial esta fortemente
ligado as frotas mais especializadas (logistica). A questio € bastante ampla e de
dificil resposta em poucas palavras. A sugestio é analisar a composicéo da frota
rodoviaria por segmentos, tomando por base a venda de implementos (Anfir), e

associa-la as industrias servidas e seus principais indicadores de crescimento.
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Conforme informacdo do especialista, ndo faz sentido estudar a oferta do TRC sem
distinguir o tipo de veiculo rodoviario de carga, pois este se distribui espacialmente
conforme uma demanda especifica. Assim, a partir dos questionarios e devido a sua
relevancia para o Brasil, optou-se estudar primeiramente os produtos em graos como a
soja, milho, trigo, arroz, feijao, amendoim etc. Segundo o MDICE (2006), os mesmos
correspondem a aproximadamente 29% das exportagdes brasileiras em 2000 e a 28,12%
das exportagdes em 2003, sendo que a soja representa 58,34% desse percentual em 2000 e

71,66% em 2003.

O RNTRC ¢ composto por diversas varidveis, dentre as quais merecem destaque: placa do
veiculo, quantidade de eixo, capacidade de carga e tragdo, ano de fabricagdo, tipo do
veiculo (caminhdo simples, caminhdo trator, reboque, semi-reboque, veiculo operacional
de apoio e caminhonete furgdo), tipo de carroceria (porta contéiner, granel solido, carga
seca, cegonha, bau simples, bau frigorifico, silo, tanque, sider e outros), localidade do

veiculo e localidade da transportadora (empresa, cooperativa, autdbnomo).

Nesse sentido, o objeto de estudo ou o veiculo rodoviario de carga utilizado para estudar
esses produtos foi do tipo carroceria aberta GRANELEIRA com 2 ou 3 eixos. A
quantidade de caminhdes tratores ndo foi levada em consideragdo, pois o que determina o
produto transportado, no caso os produtos em graos, ¢ o tipo de carroceria. Porém, a
quantidade de caminhdes tratores esta diretamente relacionada com a quantidade de

carrocerias, por ser este ultimo, um veiculo rebocado.

Foram selecionadas também varidveis que, de alguma maneira, representam a necessidade
do transporte de carga e que caracterizam a regido (além de estarem disponiveis) como o
PIB (Produto Interno Bruto), Receita Advinda do IPTU, Investimentos, Impostos,
Quantidade de Estabelecimentos do Ramo do Comércio, Industria e Construcao,
Densidade Populacional, Quantidade Produzida da Lavoura Temporaria (Soja em Grao e

Milho), Quantidade Produzida da Lavoura Permanente (Café) e Valor das Exportagdes.

5.2.2. Etapa 2: Montagem do Banco de Dados

A unidade espacial de anélise considerada nessa pesquisa foi a divisdo territorial brasileira.

Como a pesquisa abrange todo o Brasil, trabalhar com todos os 5507 municipios (em
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2000), levaria um maior tempo de processamento, além do viés de nao espacialidade
ocasionada pela grande heterogeneidade espacial. Esse tltimo porque a grande quantidade
de unidades espaciais ocasionaria uma dependéncia ndo continua, ou seja, regides com
altos valores estariam cercadas por regides com baixos valores, que por sua vez estariam
cercadas por regides de altos valores e assim por diante. Por esse motivo, optou-se por
agrupar os dados, que originalmente foram obtidos segundo os municipios, em
microrregioes (no total sdo 556). Todos os dados foram obtidos do IBGE e da SECEX
(Secretaria de Comércio Exterior), além da quantidade de veiculos rodoviarios de carga

que foi obtido no RNTRC.

Conforme a metodologia descrita no Capitulo 4, ¢ importante verificar apos a coleta dos
dados, a qualidade do dado que esta sendo utilizado. Na etapa anterior foram selecionadas
13 variaveis, segundo as respostas dos questionarios e outras consideradas importantes.

Sdo elas:

1. Frota = Quantidade de carrocerias do tipo GRANELEIRA;

2. Com = Quantidade de estabelecimentos comerciais (geral, excluindo constru¢io
civil);
Const = Quantidade de estabelecimentos comerciais do ramo da construgao civil;
Dens = Densidade Demografica;
Exp = Valor das Exportagdes (US$ - mil);

3

4

5

6. Imp = Valor arrecadado de impostos (R$);

7. Ind = Quantidade de Estabelecimentos Industriais;

8. Inv = Valor gasto em Investimentos em geral (RS);

9. IPTU = Valor arrecadado do IPTU (RS$);

10. PIB = Produto Interno Bruto (R$);

11. Soja = Quantidade produzida de soja em grao (Tonelada);
12. Milho = Quantidade produzida de milho (Tonelada);

13. Cafe = Quantidade produzida de café (Tonelada);

E valido ressaltar que um problema aparente do RNTRC para um estudo espacial ¢ a
localizacdo do veiculo, pois a variavel “localidade do veiculo” ¢ informada apenas para a
Unidade da Federag¢ao (UF). Uma forma encontrada para corrigir esse problema foi utilizar

a localizagdo municipal da transportadora. Acredita-se que a maioria dos veiculos se
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encontra na sede da empresa, entretanto, devido a existéncia de filiais ou por outro motivo,

alguns destes podem estar em localidades diferentes das matrizes.

A Tabela 5.1 apresenta os resultados do dominio, média, mediana, maximos ¢ minimos das

variaveis selecionadas a fim de caracteriza-las.

Tabela 5.1. Estatisticas Descritivas das Variaveis Estudadas.

Variavel | Dominio Média Mediana Minimo Maximo
Frota 0awx 55 15 1 911
Com Oawx 5.108 2.395 127 220.599
Const 0awx 276 65 4 14.898
Dens Oawx 113,16 31,91 0,60 5.471
Exp Oawx 130.771.632 10.953.097 0 5.752.106.580
Imp 0aoo 31.148.612 3.136.271 9.892 3.427.546.486
Ind 0awx 1.066 407 17 53911
Inv 0awx 18.868.633 8.222.937 169.550 667.436.067
IPTU 0ao 13.046.086 1.120.890 0 1.436.232.418
PIB Oawx 29.847.953.974 | 25.637.157.334 | 8.881.506 125.963.966.801
Soja Oawx 81.323 6 0 2.697.413
Milho 0ao 76.465,66 28.630 0 1.538.168
Cafe 0ao 8.516,31 45 0 206.882

De acordo com a Tabela 5.1, constata-se que todas as variaveis estdo com seus valores

dentro dos respectivos dominios. No entanto, existe uma discrepancia muito grande entre a

média e a mediana. Como o valor da mediana ¢ menor que o da média, a distribui¢dao das

variaveis assume uma forma assimétrica a direita, conforme a Figura 5.1, que apresenta o

histograma da variavel Frota. Isso indica a presenga de valores extremos positivos, o que ¢

comprovado pelos valores de maximo e minimo. Uma conseqiiéncia imediata dessa

assimetria ¢ a ndo normalidade dos dados, o que pode interferir nos pressupostos de

normalidade dos residuos e de variancia homogénea.
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Figura 5.1: Histograma da Variavel Frota.

As variaveis Const, Exp, Imp, IPTU, Inv, Soja, Milho e Cafe apresentaram valores
faltantes ou missing. No caso das variaveis Const, Exp, Soja, Milho ¢ Cafe, os valores
faltantes podem ser substituidos por zero, porque a auséncia desses indica que as
microrregides ndo possuem estabelecimentos de construgdo, empresas exportadoras e
producao de soja, milho ou café, respectivamente. No caso das variaveis Imp, IPTU e Inv,
os valores faltantes devem permanecer desconhecidos, pois todo municipio arrecada
impostos, IPTU e recebe investimento, mesmo que esse Ultimo seja minimo. A perda dessa
informagdo, no entanto, ndo ¢ significativa, pois existem apenas 3 observagoes (entre 402)

nessa situacao.

5.2.3. Etapa 3: Verificacdo de Dependéncia Espacial

No caso do transporte rodoviario de carga, a melhor forma que a matriz de proximidades
poderia assumir € no que se refere as trocas comerciais (ou de produtos entre as regides) ou
o tempo necessario para ir de uma localidade a outra, de caminhdo via rodovia, pois essas
formas melhor evidenciariam a influéncia desse modo. Devido a dificuldade de aquisi¢ao
dessas informagdes, as matrizes W utilizadas foram do tipo bindria 1 e 0, indicando
proximidade geografica ou ndo entre as microrregides, € do tipo distdncia euclidiana entre
os centréides, conforme as formas 1 ¢ 4 descritas na se¢ao 3.2. Os centroides nesse caso

foram os centros geométricos dos poligonos.
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A Figura 5.2 apresenta a distribuicdo espacial da frota de carrocerias do tipo
GRANELEIRA, sendo as quatro classificagdes utilizadas retiradas a partir dos quartis.
Verifica-se uma grande aglomeracdo de carrocerias no centr-sul brasileiro, principalmente
nos municipios proximos as rodovias de acesso aos portos de Santos e Paranagud, como a
BR-374 e a BR-116. No Mato Grosso € no Mato Grosso do Sul também existe uma forte
tendéncia de proximidade a BR-163 que cruza esses dois estados. Essa distribuicdo se
configura dessa forma por estarem ali concentrados os maiores produtores de soja no

Brasil.

Distribuicdo Espacial da Frota de Carrocerias do Tipo Graneleira

Quantidade menaos que < entre 4 e 15 entre 15 ¢ 54 [ mais que 54

Figura 5.2: Distribui¢@o Espacial da Frota de Carrocerias do Tipo GRANELEIRA.

As Figuras 5.3 a 5.6 mostram a distribui¢do espacial da quantidade produzida de soja,
milho, café e dos trés juntos (denominado “graos”), respectivamente. Aparentemente a
configuracdo espacial ¢ muito parecida com a de carrocerias GRANELEIRAS, a menos da

distribuicao do café.

69



Distribuigao Espacial da Quantidade de Soja

Quantidade menas que 0 entre 0 e 6 [0 entre 6 & 33.825 I sior que 33.825

Figura 5.3: Distribuigdo Espacial da Quantidade de Soja Produzida (em Toneladas).

Distribuicdo Espacial da Quantidade de Milho

Quantidade menos que 3.208 entre §.208 e 28.630
entre 28,630 ¢ 76.291 [ maior que 75.201

Figura 5.4: Distribui¢do Espacial da Quantidade de Milho Produzido (em Toneladas).
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Distribuicdo Espacial da Quantidade de Café

Quantidade menos que 0 entre 0 & 45 [0 entre 45 & 2.766 I rsior que 2.766

Figura 5.5: Distribuigdo Espacial da Quantidade de Café Produzido (em Toneladas).

Guantidade menos que 10,104 entre 10,104 e 43,163
entre 453,163 & 150,645 [ rmaior que 150,649

Figura 5.6: Distribuigdo Espacial da Quantidade de Graos Produzido (em Toneladas).
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Verifica-se, portanto, um indicio de dependéncia espacial na quantidade de carrocerias do
tipo GRANELEIRA (a partir daqui esta varidvel sera chamada de Frota). Utilizando os 2
tipos de matriz de proximidades (Matriz A = binaria e Matriz B = distncia entre
centroides), chega-se aos valores dos indices I de Moran e C de Geary apresentados na

Tabela 5.2.

Tabela 5.2. indices de Dependéncia Espacial da Variavel Frota.

Matriz A Matriz B
1=0,22 1=0,09
(<0.001) (<0.001)
C=0,79 C=0,88
(<0.001) (<0.001)

p-valor entre parénteses (Regra de decisdo: aceita-se a hip. nula se p-valor >0.05)

A variavel Frota, utilizando a Matriz A, apresentou uma dependéncia espacial
significativa de 0,22 (I de Moran) e de 0,79 (C de Geary), no entanto esses valores indicam
baixa dependéncia. Utilizando a Matriz B esses valores foram 0,09 e 0,88,
respectivamente, indicando uma dependéncia espacial ainda menor. Os baixos valores
dessa ultima se justificam pelo fato da matriz apresentar uma relacdo de dependéncia quase
total entre todas as microrregides, ou seja, a microrregido I utiliza um percentual da
informacdo de todas as outras microrregidoes (mesmo que seja minimo). Isso faz com que o

percentual utilizado dos seus “verdadeiros vizinhos” seja menor.

Uma maneira de corrigir esse problema ¢ definir a Matriz B, segundo a forma 4

apresentada na se¢do 3.2, fazendo w; =1/(1+d;) apenas quando a distdncia entre os

centrdides de i e j for menor que uma certa distancia d. Dessa forma, os “vizinhos” mais
proximos terdo um maior peso dentre aqueles que sdo os “verdadeiros vizinhos”. A Tabela

5.3 apresenta os indices I de Moran e C de Geary para diferentes distancias.

Tabela 5.3. Indices de Dependéncia Espacial para Diferentes Distancias entre Centroides.

Indice d=20km | d=25km | d=30km | d=35km | d=40km | d=45km
Ide 0,09 0,18 0,18 0,15 0,23 0,25

Moran (0.307) (0.072) (0.025) (0.029) (<0.001) (<0.001)
Cde 0,38 0,23 0,23 0,38 0,58 0,66
Geary (0.008) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001)

p-valor entre parénteses (Regra de decisdo: aceita-se a hip. nula se p-valor >0.05)
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Tabela 5.3. (Continuagio)

Indice d=50 km d=55 km d=60 km d= 65 km d=70 km d=80 km
Ide 0,35 0,35 0,31 0,27 0,26 0,20
Moran (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001)
Cde 0,59 0,65 0,69 0,67 0,65 0,72
Geary (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001)
Indice d=90km | d=100km | d=150km | d=200 km | d=250 km | d=300 km
Ide 0,20 0,18 0,18 0,19 0,18 0,17
Moran (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001)
Cde 0,82 0,80 0,79 0,78 0,79 0,80
Geary (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001)
Indice d=350km | d=400km | d=450km | d=500 km | d=550 km | d=600 km
Ide 0,17 0,17 0,16 0,16 0,16 0,16
Moran (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001)
Cde 0,80 0,80 0,81 0,81 0,82 0,82
Geary (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001)

p-valor entre parénteses (Regra de decisdo: aceita-se a hip. nula se p-valor >0.05)

Verifica-se na Tabela 5.3 que o maior valor significativo para o indice de Moran (I=0,35)
aconteceu para as distancias iguais a 50 e 55 km, e a medida que as distancias se afastavam
desses valores, menor ficava o indice. A distancia igual a 55 km foi escolhida devido ao
fato do indice C de Geary estar mais estavel a partir desse valor, ou seja, o que se espera ¢
que quanto mais proximo de 1 estd o indice I de Moran, mais proximo de 0 esta o indice C
de Geary (observe a discordancia entre os valores de C para as distdncias menores que 55
km). Essa discordancia pode ter acontecido devido a sensibilidade do indice C a
quantidade de zeros da matriz W, por este ser mais sensivel a poucos vizinhos. Vale
advertir que quanto menor a distancia, maior a quantidade de zeros na matriz W, o que

pode descaracterizar a estrutura espacial.

Ressalta-se ainda que a matriz binaria apresenta 98,8% dos seus valores iguais a zero
(desconsiderando a diagonal que por definigdo € zero), enquanto que a matriz de distancias
entre centroides, calculada para distancias menores que 55 km, apresenta 99,25% dos seus
valores iguais a zero. A proximidade do nimero de zeros em relacdo a matriz binéria
acontece a partir de distdncias menores que 65 km (com distancia igual a 65 km existem

98.,92% de zeros).

Com o objetivo de auxiliar na caracterizagdo da dependéncia espacial, as Figuras 5.7 a 5.12

apresentam as analises graficas para as matrizes A e B.
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Moran Scatterplot Moran Scatterplot
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Figura 5.7: Moran Scatterplot da Variavel Figura 5.8: Moran Scatterplot da Variavel
Frota Utilizando a Matriz A. Frota Utilizando a Matriz B.
Moran Scatterplot Moran Scatterplot

1 [ High-High I High-Low Low-High Low-Low
1 I High-High I High-Low Low-High Low-Low

High-High=14.43% High-Low=10.45%
High-High=17 16% High-Low=7.71%

Low-High=15.17% Low-Low=59.95%:
Low-High=12.4% Low-Low=55.72%

Figura 5.9: Moran Scatterplot (Mapa) da Figura 5.10: Moran Scatterplot (Mapa) da
Variavel Frota Utilizando a Matriz A. Variavel Frota Utilizando a Matriz B.

74



Moran Map (95%) Moran Map (95%)

I I High-High Low-High Low-Low
1 I High-High I High-Low Low-Low

Figura 5.11: Moran Map da Variavel Frota Figura 5.12: Moran Map da Variavel Frota
Utilizando a Matriz A. Utilizando a Matriz B.

Verifica-se na Figura 5.9 (a versdo georreferenciada da Figura 5.7) que a quantidade de
microrregides classificadas como High-High e Low-Low — definidoras da dependéncia
espacial — somam 72,88%, enquanto que na Figura 5.10 somam 74,38%, ou seja, conforme
ja indicado pelo indice I de Moran, a Matriz B melhor caracterizou a dependéncia espacial.
E interessante observar também a mudanca de classificacdo das microrregides dos Estados
do Mato Grosso e do Mato Grosso do Sul: High-High utilizando a Matriz A e High-Low
utilizando a Matriz B. Por fim, a Matriz B apresentou uma maior heterogeneidade espacial,
segundo a Figura 5.12 que destaca as microrregides significativas, sugerindo um estudo

diferenciado para essas regioes.

Devido a baixa dependéncia espacial apresentada pela varidvel Frota e também pela
presenca de valores extremos, decidiu-se aplicar o logaritmo na mesma variavel, a fim de
se verificar uma melhor caracterizagdo da dependéncia espacial ¢ a homogeneizacdo dos
dados. Tal transformag¢do também se justifica pelo fato dos coeficientes terem uma
interpretacdo econdmica, ou seja, a elasticidade (Gujarati, 1995). Outro motivo para essa
transformagdo ¢ que segundo Assuncdo (2003), dados continuos apresentam melhores

resultados do que dados discretos (ou de contagem), como ¢ o caso da quantidade de
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carrocerias do tipo GRANELEIRA. Assim, a Tabela 5.4 apresenta os valores dos indices I

de Moran e C de Geary para o logaritmo da variavel Frota, agora denominada Frotalg.

Tabela 5.4. indices de Dependéncia Espacial da Variavel Frotalg.

Matriz A Matriz B
1=0,53 1=0,57
(<0.001) (<0.001)
C=049 C=0,46
(<0.001) (<0.001)

p-valor entre parénteses (Regra de decisdo: aceita-se a hip. nula se p-valor >0.05)

Verifica-se que a variavel Frotalg, utilizando a Matriz A, apresenta agora uma forte

dependéncia espacial significativa de 0,53 (I de Moran) e de 0,49 (C de Geary). Utilizando

a Matriz B, esses valores aumentaram para 0,57 ¢ 0,46 respectivamente. Esse aumento se

justifica porque o logaritmo homogeniza os dados, ou seja, agrupa os valores altos e separa

os valores baixos. No entanto, vale lembrar que tal transformagao ¢ utilizada apenas para

satisfazer os pressupostos da andlise de regressdo, necessitando posteriormente a volta aos

dados originais. As Figuras 5.13 a 5.18 apresentam as andlises graficas para as matrizes A

e B.
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Figura 5.13: Moran Scatterplot da Variavel
Frotalg Utilizando a Matriz A.
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Figura 5.14: Moran Scatterplot da Variavel
Frotalg Utilizando a Matriz B.
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Moran Scatterplot

Moran Scatterplot

1 [ High-High M High-Low Law-High Low-Law I B High-tigh N High-Low Low-High e
High-High=39 55% High-Low=1045%

High-High=33.83% High-Low=16.17%
Low-High=16.17% Low-Low=33.83%

Low-High=16.92% Low-Low=33.08%

Figura 5.15: Moran Scatterplot (Mapa) da

Figura 5.16: Moran Scatterplot (Mapa) da
Variavel Frotalg Utilizando a Matriz A.

Variavel Frotalg Utilizando a Matriz B.

Moran Map (95%) Moran Map (95%)

1 I High-High [ High-Low

Low-Low

I I High-High M High-Low

Low-Low

Figura 5.17: Moran Map da Variavel Frotalg

Figura 5.18: Moran Map da Variavel Frotalg
Utilizando a Matriz A.

Utilizando a Matriz B.

Observa-se na Figura 5.13 e 5.14 a homogeneizagao dita anteriormente, ocasionada pela
transformagdo dos dados. A Figura 5.15 mostra que a quantidade de microrregioes

classificadas como High-High e Low-Low — definidoras da dependéncia espacial — somam
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73,38%, enquanto que na Figura 5.16 somam 66,91%. Houve uma queda acentuada desse
percentual quando utilizada a Matriz B, mostrando que existe uma certa instabilidade em
tal matriz, quando comparada a Matriz A, que manteve seu percentual muito préximo ao
anterior. Sobre a heterogeneidade espacial, ambas as matrizes apresentaram muitas regioes

significativas, indicando padrdes diferenciados.

Como foi constatada uma forte dependéncia espacial na frota de carrocerias do tipo
GRANELEIRA (apd6s a transformagdo logaritma), pode-se partir diretamente para
calibragdo do modelo espacial, ndo necessitando nesse momento a verificacdo de
dependéncia espacial no erro aleatorio. Tal verificagdo sera feita na etapa de calibragao dos

modelos.

5.2.4. Etapa 4: Calibracédo do Modelo

A etapa anterior mostrou que a variavel Frotalg apresentou um maior indice de
dependéncia espacial. Dessa forma, o modelo a ser desenvolvido nesta etapa serd do tipo
log-log, ou seja, tanto a varidvel dependente quanto as independentes sofrerdo a
transformagdo logaritma. Como pretende-se comparar os modelos de regressao espacial e
convencional, o modelo convencional sempre sera calibrado juntamente com o espacial.
Além disso, sera utilizado um modelo espacial global, por este ser mais simples ¢ pelo
trabalho ter um carater investigativo entre um modelo convencional e espacial. A Tabela
5.5 apresenta a matriz de correlacdo das varidveis selecionadas (j& aplicada a fungdo

logaritma, inclusive na variavel Frota).

Tabela 5.5. Matriz de Correlacdo das Variaveis Selecionadas.

Frota| Com | Const | Dens | Exp | Imp | Ind | Inv | IPTU | PIB | Soja | Milho | Cafe
Frota | 1.00| 0.55] 048 021] 0.43| 0.54] 0.27] 041 0.15] 0.04| 0.50| 025| 0.05
Com 1.00| 092 0.64] 048] 091| 0.54] 0.85| 0.41| 0.12| 0.06| 0.00| 0.12
Const 1.00| 0.66| 049 0.89] 0.53| 0.86| 0.40| 0.11]-0.01| -0.13| -0.03
Dens 1.00| 0.28| 0.65| 0.43| 0.61| 0.36]-0.07 -031| -0.32| -0.07
Exp 1.00| 0.50| 0.18| 042 0.11/-0.05| 0.16] 0.01| 0.10
Imp | 100/ 050 0.87| 0.40]-0.05 0.06 -0.13 0.09
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Tabela 5.5. (Continuagéo)

Frota| Com | Const | Dens | Exp | Imp | Ind | Inv | IPTU | PIB | Soja | Milho | Cafe
Ind 1.00| 0.50| 091 0.03]-0.02 -0.04| -0.05
Inv 1.00| 0.89]-0.01/-0.09| -0.13| -0.05
Iptu 1.00| -0.06 | -0.08 | -0.15| -0.05
Pib 1.00| 0.04| 021 -0.14
Soja 1.00| 0.43] 0.03
Milho 1.00| 0.17
Cafe 1.00

Verifica-se que as variaveis Com, Const, Dens, Exp, Imp, Ind, Inv, Soja ¢ Milho
apresentam uma razoavel correlacdo com a varidvel dependente Frota. No entanto, a
varidvel Com apresenta forte correlagdo com as variaveis Const, Dens e Imp. O mesmo
acontece com as variaveis Dens e Ind que apresentam alta correlagdo com as variaveis
Imp e Inv, respectivamente. Tais correlagdes indicam um possivel problema de
multicolinearidade. Dessa forma, as variaveis candidatas a entrar no modelo sdo Dens,

Exp, Inv, Soja e Milho.

Apesar da alta correlagdo das varidveis Com e Const, ndo existe uma relacdo positiva
logica (ou uma explicacdo) para a quantidade de carrocerias do tipo GRANELEIRA e a
quantidade de estabelecimentos do ramo do comércio e da construgdo. Essas correlagdes
indicam claramente um problema de correlagdao espuria, o que também pode ser visto na

variavel Ind.

Como visto na segdo 5.2.2, as variaveis Exp, Soja e Milho apresentam valores nulos, o
que indica a ndo existéncia de empresas exportadoras € a nao produgdo de soja e milho na
referida microrregido. Acontece que o logaritmo de zero ndo existe, e para que nao
houvesse perda de informagao, o logaritmo dessas observacdes foi calculado para um valor
muito proéximo de zero ( @ medida que um nimero tende a 0, seu logaritmo tende para

menos infinito (-o0)).
O estudo foi feito dessa maneira, pois um dos objetivos dessa dissertagdo € a verificagdo de

possiveis problemas nos dados, que ocasionariam resultados incorretos. Dessa forma,

foram testadas as variaveis Dens, Exp, Inv, Soja e Milho em um modelo de regressao
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convencional e espacial, onde os resultados dos modelos se encontram na Tabela 5.6.

Antes disso, a Figura 5.19 mostra os graficos de dispersdo de todas as variaveis. Verifica-

se que, com excecao dos valores repetidos a esquerda (devido ao calculo do “logaritmo de

0”), existe uma tendéncia linear positiva entre a variavel Frota e todas as outras variaveis.

Frots

Frota X Dens

Frota X Exp

Frota
v

(d)

Figura 5.19: Graficos de Dispersao das Variaveis Dens, Exp, Inv, Soja e Milho.
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Tabela 5.6. Resultados do Modelo de Regressao Convencional e Espacial.

Regressdo Convencional | Regressdo Espacial MA | Regressdo Espacial MB
Variavel Parametro Teste t Parametro Teste t Parametro Teste t
Intercepto -4,631%* -4,20 -6,926* -7,27 -5,664* -5,39
(<0,001) (<0,001) (<0,001)
Dens 0,247* 4,04 0,143* 2,65 0,101 N 1,62
(<0,001) (0,008) (0,106)
Exp 0,029%* 4,73 0,020%* 3,64 0,027%* 4,57
(<0,001) (<0,001) (<0,001)
Inv 0,366%* 4,73 0,463* 6,95 0,443 6,00
(<0,001) (<0,001) (<0,001)
Soja 0,060* 11,66 0,034* 6,87 0,052* 10,29
(<0,001) (<0,001) (<0,001)
Milho 0,054 2,83 0,043 2,60 0,037%* 2,01
(<0,005) (0,009) (0,044)
p - - 0,451* 10,61 0,212* 5,80
(<0,001) (<0,001)
R’ 0,493 0,620 0,539
Rzajustado 0,486 0,615 0,533
F 76,41% 128,48* 92,089*
AIC 180,568 67,006 144,12
White 22,328 51,53" 73,29%
(0,323) (<0,001) (<0,001)
n 399 399 399

(p-valor), (*) = muito significativo (p<0,01), (**) = pouco significativo (p<0,05), NS = ndo significativo

De acordo com a Tabela 5.6, verifica-se um ajuste razodvel dos modelos (49% para o
modelo convencional e 62% para o modelo espacial) e que todas as varidveis selecionadas
foram significativas, exceto a variavel Dens do modelo espacial que utilizou a Matriz B.
Verifica-se também que a hipotese de homocedasticidade foi rejeitada nos modelos
espaciais (conforme o teste de White), e que também pode ser comprovada no grafico dos
residuos (Figuras 5.20 a 5.22), o mesmo ndo acontecendo para o modelo convencional.
Fatalmente essa heterocedasticidade ocorreu em decorréncia da transformagdo das
variaveis Exp, Soja e Milho com valores nulos. Apesar disso, os trés modelos
apresentaram os residuos normalmente distribuidos, segundo os testes de normalidade da

Tabela 5.7 e dos testes graficos qg-plot que estdo nas Figuras 5.23 a 5.25.
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Residuo Residuo Residuo

Figura 5.21: Residuos da
Regressao Espacial
Utilizando a Matriz A.

Figura 5.20: Residuos da
Regressdo Convencional.

Figura 5.22: Residuos da
Regressao Espacial
Utilizando a Matriz B.

Tabela 5.7. Testes de Normalidade para os Modelos de Regressao Convencional ¢ Espacial.

Teste p-valor p-valor p-valor
(Convencional) (Espacial - (Espacial -
Matriz A) Matriz B)
Shapiro-Wilk 0,469 0,542 0,295
Kolmogorov-Smirnov 0,150 0,150 0,150
Cramer-von Mises 0,250 0,250 0,240
Anderson-Darling 0,250 0,250 0,250

Distribuigdo dos Residuos Distribuigao dos Residuos Distribuigdo dos Residuos

Mormal Gt e

Figura 5.23: qg-plot dos
Residuos da Regresséo
Convencional.

Figura 5.24: qg-plot dos Residuos Figura 5.25: qg-plot dos Residuos
da Regressdo Espacial Utilizando da Regressdo Espacial
a Matriz A. Utilizando a Matriz B.

Retirando as localidades que ndo produzem soja, milho e que ndo exportam, a analise passa
de 399 microrregides analisadas para 189, ou seja, uma perda de informagdo de quase
50%. Porém, acredita-se que o modelo gerado sera mais representativo. A Figura 5.26
apresenta os novos graficos de dispersdo, em que a linearidade entre a variavel Frota e as

variaveis Dens, Exp, Inv, Soja e Milho é mantida.
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Figura 5.26: Graficos de Dispersdo das Variaveis Dens, Exp, Inv, Soja e Milho.

Como a quantidade de observagdes do modelo foi alterada, ¢ necessario definir uma nova
configuracdo para a Matriz B. Por isso foram calculadas e testadas novas distancias,
através dos testes I de Moran e C de Geary, onde os resultados se encontram na Tabela 5.8.
Foi definida a distancia inicial de 200 km porque as distdncias menores apresentaram

estatisticas I de Moran ndo significativas.
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Tabela 5.8. Indices de Dependéncia Espacial para Diferentes Distancias entre Centroides.

Indice d=200km | d=210km | d=220km | d=230km | d=240km | d=250 km
Ide 0,27 0,26 0,25 0,24 0,24 0,24
Moran (<0.001) (<0.001) (<0.001) (0.029) (<0.001) (<0.001)
Cde 0,64 0,66 0,66 0,66 0,66 0,67
Geary (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001)
Indice d=260km | d=270km | d=280km | d=290 km | d=300 km | d=350 km
Ide 0,24 0,25 0,24 0,24 0,24 0,24
Moran (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001)
Cde 0,67 0,68 0,68 0,68 0,67 0,68
Geary (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001)
Indice d=400km | d=450km | d=500km | d=550km | d=600km | d=650 km
Ide 0,23 0,28 0,27 0,26 0,26 0,25
Moran (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001)
Cde 0,69 0,69 0,70 0,70 0,71 0,72
Geary (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001)

p-valor entre parénteses (Regra de decisdo: aceita-se a hip. nula se p-valor >0.05)

Segundo a Tabela 5.8, a distdncia de 450 km apresentou o melhor percentual de

dependéncia espacial (28% segundo o indice de Moran), e por essa razdo sera utilizada

como a distancia para a nova Matriz B. A dependéncia espacial utilizando a Matriz A,

constatada pelo indice I de Moran, foi de 34%. Assim, a Tabela 5.9 apresenta os resultados

dos modelos de regressdo convencional e espacial para os novos dados e para a nova

Matriz B. Antes disso, a Figura 5.27 apresenta a nova distribui¢do espacial das carrocerias

do tipo GRANELEIRA.

Verifica-se na Figura 5.27 uma distribui¢do similar a apresentada pela Figura 5.2,

diferenciando desta ltima por uma aglomeragao mais forte no centro-sul do Brasil, e pela

auséncia de carrocerias GRANELEIRAS na Regido Nordeste e no litoral brasileiro.
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Distribuicao Espacial da Frota de Carrocerias do Tipo Graneleira

onde Existe Produgdo de Soja, Milho e onde hd Empresas Exportadoras

Quantidade menos que 14 entre 14 g 44 entre 44 & 110 I naior que 110

Figura 5.27: Distribui¢do Espacial da Frota de Carrocerias do Tipo GRANELEIRA, onde
Existe Produgao de Soja, Milho e onde ha Empresas Exportadoras.

Tabela 5.9. Resultados do Modelo de Regressao Convencional e Espacial.

Regressao Convencional | Regressdo Espacial MA | Regressdo Espacial MB
Variavel Parametro Teste t Parametro Teste t Parametro Teste t

Intercepto -5,892% -3,66 -8,541%* -5,88 -9,314%* -6,06
(<0,001) (<0,001) (<0,001)

Dens 0,388* 4,59 0,216* 2,61 0,182%* 1,99
(<0,001) (0,009) (0,047)

Exp 0,099%** 2,40 0,093 ** 2,55 0,091 ** 2,43
(0,017) (0,011) (0,015)

Inv 0,274** 2,44 0,414* 4,10 0,431* 4,10
(0,015) (<0,001) (<0,001)

Soja 0,283* 7,99 0,202* 5,94 0,208* 6,07
(<0,001) (<0,001) (<0,001)

Milho 0,042 ™ -0,52 -0,004 ™ -0,06 0,001 ™ 0,01
(0,606) (0,948) (0,989)

p - - 0,389* 5,99 0,528%* 5,73
(<0,001) (<0,001)

(p-valor), (*) = muito significativo (p<0,01), (**) = pouco significativo (p<0,05), NS = nio significativo
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Tabela 5.9. (Continuagio)

Regressdo Convencional | Regressdo Espacial MA | Regressdo Espacial MB
R’ 0,505 0,600 0,584
R iustado 0,492 0,589 0,573
F 37,46%* 55,01%* 51,429%*
AIC 33,608 -4,595 2,952
White 27,70 N8 27,398 29,988
(0,116) (0,158) (0,092)
n 189 189 189

(p-valor), (*) = muito significativo (p<0,01), (**) = pouco significativo (p<0,05), NS = nio significativo

De acordo com a Tabela 5.9, verifica-se um aumento consideravel do pardmetro da
variavel Soja, quando comparada ao modelo anterior. Isso porque as localidades ndo
produtoras de soja fizeram tal valor diminuir, a fim de caracterizé-las. Outro ponto a
observar ¢ que a variavel Milho deixou de ser significativa nos trés modelos ¢ que pelo
teste de White, os modelos passaram a ter os erros com varidncia constante
(homocedasticidade), o que também pode ser comprovado pelo grafico dos residuos que
estdo nas Figuras 5.28 a 5.30. E interessante observar também que os residuos dos modelos
deixaram de seguir a distribuicdo normal (considerando um nivel de significncia de 5%),
conforme a Tabela 5.10 e os testes graficos qg-plot (Figura 5.31 a 5.33). Tal violagdo pode
invalidar os resultados dos modelos (no que diz respeito ao desvio padrdo dos pardmetros),

no entanto, ¢ importante recalibra-los retirando a variavel Milho.

Residuo Residuo Residuo

Figura 5.28: Residuos da

Regressdo Convencional.

Figura 5.29: Residuos da
Regressao Espacial
Utilizando a Matriz A.

Figura 5.30: Residuos da
Regressao Espacial
Utilizando a Matriz B.
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Tabela 5.10. Testes de Normalidade para os Modelos de Regressao Convencional e Espacial.

Teste p-valor p-valor p-valor
(Convencional) (Espacial - (Espacial -
Matriz A) Matriz B)
Shapiro-Wilk 0,013 0,038 0,043
Kolmogorov-Smirnov 0,012 0,019 0,023
Cramer-von Mises 0,005 0,016 0,010
Anderson-Darling 0,005 0,013 0,010

Distribuigdo dos Residuos Distribuigdo dos Residuos Distribuigdo dos Residuos

AN

e 1 -~ | -

- - -

Figura 5.31: qg-plot dos  Figura 5.32: qg-plot dos Residuos Figura 5.33: qg-plot dos Residuos
Residuos da Regressdo da Regressdo Espacial da Regressdo Espacial
Convencional. Utilizando a Matriz A. Utilizando a Matriz B.

Os resultados dos modelos, convencional e espacial, com as varidveis Dens, Exp, Inv e

Soja, encontram-se na Tabela 5.11.

Tabela 5.11. Resultados do Modelo de Regressdo Convencional e Espacial.

Regressdo Convencional | Regressdo Espacial MA | Regressdo Espacial MB
Variavel Parametro Teste t Parametro Teste t Parametro Teste t
Intercepto -6,200* -4,16 -8,577* -6,34 -9,307* -6,44
(<0,001) (<0,001) (<0,001)
Dens 0,379* 4,59 0,215%* 2,64 0,182%* 2,02
(<0,001) (0,008) (0,044)
Exp 0,097** 2,37 0,093** 2,55 0,091%* 2,44
(0,018) (0,011) (0,015)
Inv 0,274** 2,45 0,414%* 4,10 0,431* 4,10
(0,015) (<0,001) (<0,001)
Soja 0,271%* 9,99 0,201* 7,27 0,208* 7,52
(<0,001) (<0,001) (<0,001)
P - - 0,390%* 6,00 0,527* 5,73
(<0,001) (<0,001)
R’ 0,505 0,600 0,584
R%iustado 0,494 0,591 0,575

(p-valor), (*) = muito significativo (p<0,01), (**) = pouco significativo (p<0,05), NS = ndo significativo
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Tabela 5.11. (Continuagio)

Regressdo Convencional

Regressado Espacial MA

Regressdo Espacial MB

F
AIC
White

n

46,952%*
31,883
22,96 N
(0,061)
189

69,150%*
-6,603
22,97N8
(0,084)
189

64,637*
0,954
27,87
(0,022)
189

(p-valor), (*) = muito significativo (p<0,01), (**) = pouco significativo (p<0,05), NS = nio significativo

De acordo com a Tabela 5.11, verifica-se que os modelos continuaram com oS erros

homocedasticos, a exce¢ao do modelo espacial que utilizou a Matriz B, segundo o teste de

White e o grafico dos residuos que estdo nas Figuras 5.34 a 5.36. O critério de AIC reduziu

ara os trés modelos e os residuos, a um nivel de significincia de 2%, apresentam
b b

distribuicdo normal, com exce¢do do modelo convencional. Tais resultados podem ser

vistos na Tabela 5.12 e nos testes graficos qg-plot (Figura 5.37 a 5.39).

Figura 5.34: Residuos da

Regressdao Convencional.

Figura 5.35: Residuos da

Regressao Espacial

Utilizando a Matriz A.

Figura 5.36: Residuos da
Regressao Espacial
Utilizando a Matriz B.

Tabela 5.12. Testes de Normalidade para os Modelos de Regressdao Convencional e Espacial.

Teste p-valor p-valor p-valor
(Convencional) (Espacial - (Espacial -
Matriz A) Matriz B)
Shapiro-Wilk 0,010 0,039 0,042
Kolmogorov-Smirnov 0,010 0,027 0,023
Cramer-von Mises 0,005 0,017 0,010
Anderson-Darling 0,005 0,013 0,010
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Distribuigdo dos Residuos Distribuigdo dos Residucs Distribuigdo dos Residuos

o

oy F,
,r/ e r
- -

Figura 5.37: qg-plot dos  Figura 5.38: qg-plot dos Residuos Figura 5.39: gg-plot dos Residuos
Residuos na Regressao na Regressao Espacial na Regressao Espacial
Convencional. Utilizando a Matriz A. Utilizando a Matriz B.

O modelo com autocorrelagdo espacial no erro também foi testado, e seus resultados foram
semelhantes ao modelo espacial misto, porém o critério de AIC apresentou um maior valor
(AIC igual a 36,907). O modelo geral apresentou um valor de AIC igual a -8,367, mas o
parametro espacial A (coeficiente espacial do erro) foi ndo significativo. Por esse motivo
decidiu-se ndo utilizar tais modelos. De posse dos resultados dos modelos de regressao
convencional e espacial, o proximo passo ¢ a comparagdo entre os mesmos, a fim de

verificar a diferenga entre eles.

5.3. COMPARACAO ENTRE OS MODELOS ESPACIAL E CONVENCIONAL

Esta se¢ao tem por objetivo indicar algumas formas para comparar os resultados dos
modelos de regressdo convencional e espacial, na existéncia de dependéncia espacial, a
fim de verificar diferengas significativas na utilizagdo dos mesmos. A primeira comparagao
pode ser feita a partir do valor do coeficiente de determinagdo (R?). Se as suposi¢des dos
modelos foram cumpridas e ndo existirem problemas aparentes, entdo o melhor modelo

. . 2 . ~ 2
apresentard um maior valor de R” (a mesma interpretagdo vale para o Rjustado)-

. . . ~ 2 ~ . . .
Aliado ao coeficiente de determinagdo (R”) estdo os testes F e t. Quanto mais explicativo
for o modelo, ou seja, maior o R%, mais significativos, mas nfo necessariamente apenas por
esse motivo, serdo esses testes. Os residuos também devem ser avaliados para verificagdo

de uma maior aleatoriedade em torno do zero.

A comparagdo mais robusta entre modelos ¢é feita a partir dos critérios de AIC (Akaike
Information Criterion) e/ou SBC (Schwarz Bayesian Criterion) cujas formulas sdo dadas

por:
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AIC =T In (soma do quadrado dos residuos) + 2n
SBC =T In (soma do quadrado dos residuos) + n In(T)

Onde,
n = nimero de parametros estimados;

T = numero de observagoes utilizadas.

O melhor modelo ¢ aquele que apresentar o menor valor de AIC e/ou SBC. Mais detalhes

podem ser vistos em Akaike (1974).

Outra comparacdo que pode ser feita ¢ através do ERM (Erro Relativo Médio) que avalia
os resultados das estimativas. O melhor modelo para previsdo ¢ aquele que apresentar o

menor valor ERM. A féormula é dada pela Equagdo 5.1:

| ER, —Yref, |
S

ErM = = Yreh (5.1)
n

onde:

ERM = erro relativo médio;

ER; = valor estimado pelo modelo;
Yref; = valor real;

n = numero de observagoes;

Por fim, a Gltima comparagdo entre os modelos de regressdo espacial e tradicional ¢ a
analise de cenarios. Segundo Coates (2000), um cendrio ¢ um estudo prospectivo acerca do
futuro aliado a organizacdo das informacgdes obtidas, de modo a oferecer um conjunto de
informagdes coerente, sistematico, plausivel e compreensivel, com o objetivo de descrever
um determinado evento e oferecer instrucdo e suporte a tomada de decisdes. Se a base para
criacdo de cendrios nao estd correta, entdo de nada serve essa previsao para o futuro. Dessa
forma, a analise de cenarios ¢ feita a partir da comparacao entre os parametros estimados
dos modelos, espacial e tradicional, e os dados reais, tendo como objetivo a busca pelo

modelo que apresente um menor erro de previsao.
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Os cenarios, na técnica de andlise de regressao, sdo construidos a partir dos parametros
estimados (Gujarati, 1995). A interpretagdo ¢ feita da seguinte forma: aumentando 1

unidade na varidvel “x” (independente), a varidvel “y” (dependente) ¢ acrescida de [

unidades (parametro estimado correspondente a variavel x). No caso de um modelo log-log
(¢ aplicada a funcdo logaritima na base “e” tanto na variavel dependente quando nas
independentes), a interpretacdo toma a forma percentual: aumentando 1% na variavel “x”,

(14

a variavel “y” ¢ acrescida de S %. A transformacdo logaritima ¢ amplamente utilizada por
fornecer a elasticidade diretamente no parametro £, além de adequar os dados a

distribui¢ao normal.

5.3.1. Estudo de caso: Carrocerias GRANELEIRAS

A comparacao foi feita utilizando os resultados do ultimo modelo apresentado na se¢do
5.2.5, ou seja, onde existe producdo de soja. As estatisticas R?, F e AIC servem para
comparar os modelos quanto a adequabilidade aos dados, enquanto que a estatistica ERM
(erro relativo médio) serve para comparar os mesmos quanto ao poder de previsdo. Tais

estatisticas estdo reproduzidas na Tabela 5.13.

Tabela 5.13. Estatisticas de Ajuste dos Modelos de Regressdo Convencional e Espacial.

Estatisticas Modelo Modelo Espacial Modelo Espacial
Convencional Utilizando a Matriz A Utilizando a Matriz B

R’ 0,505 0,600 0,584
R’ justado 0,494 0,591 0,575
F 46,95 69,15 64,64
AIC 31,883 -6,603 0,954
ERM (2000) 0,286 0,286 0,290
ERM (2003) 0,268 0,293 0,284

Verifica-se na Tabela 5.13 um ganho de adequabilidade do ajuste por parte do modelo
espacial. O R* passou de 0,505 no modelo convencional para 0,600 no modelo espacial que
utilizou a Matriz A, ou seja, um aumento de 18%. O valor do R? e do Rzajustado ndo foram
muito discordantes devido a pouca quantidade de varidveis explicativas. Uma maior
diferenca entre os mesmos pode ser vista quando existir uma maior quantidade de varidveis

independentes.
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A estatistica F também teve um aumento de 47%, passando de 46,95 no modelo
convencional para 69,15 no modelo espacial que utilizou a Matriz A. Esse aumento esta
relacionado diretamente com a maior explicagdo por parte do modelo espacial, ou seja, o
“espaco” — no caso o geografico — que antes estava no erro aleatdrio agora passa a ter um
papel fundamental na explicacdo da quantidade de veiculos rodoviarios de carga do tipo

GRANELEIRO.

A comparagdo mais robusta entre os dois modelos esta no critério de AIC, que passou de
31,883 no modelo convencional para -6,603 no modelo espacial que utilizou a Matriz A.
Verifica-se no modelo espacial um menor AIC, o que confirma a melhor adequabilidade.
Em relagdao aos modelos espaciais, verifica-se que o modelo que utilizou a matriz binaria
(Matriz A) produziu sempre melhores resultados do que o que utilizou a matriz de
distancias entre centroides (Matriz B). Esse fato revela que o simples compartilhamento de

fronteiras entre as microrregides ja € o suficiente para ambas se desenvolverem, nao

importando muito quao distante seus centroides estao.

Comparando os modelos através do ERM (erros relativos médios) para o ano 2000,
verifica-se que o modelo espacial que utilizou a Matriz A apresentou o mesmo valor que o
modelo convencional, € que o modelo espacial que utilizou a Matriz B apresentou o maior
valor. Em 2003, o modelo convencional apresentou o menor valor € o modelo espacial que
utilizou a Matriz A, o maior valor. Acontece que de 2000 a 2003 o Brasil diversificou
muito sua pauta de exportagdes, o que pode ter descalibrado o modelo no que se refere aos
produtos exportados. Para se ter uma idéia, se a frota for estimada sem o valor das
exportacdes e da quantidade de soja produzida, os ERM passam para 0,904 no modelo
espacial e 1,192 no modelo convencional, mostrando a influéncia do “espago” na

realizagdo dos eventos.

Terminada a andlise de adequabilidade dos modelos e o poder de previsdo, o proéximo
passo ¢ estudar cada pardmetro individualmente. Dessa forma, encontram-se na Tabela
5.14 os parametros estimados dos modelos convencional e espacial, necessarios para a

analise de cenarios.
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Tabela 5.14. Parametros dos Modelos de Regressdo Convencional e Espacial.

Regressdo Convencional | Regressdo Espacial MA | Regressdo Espacial MB

Variavel Parametro Teste t Parametro Teste t Parametro  Teste t
Intercepto -6,200* -4,16 -8,577* -6,34 -9,307* -6,44
Dens 0,379* 4,59 0,215* 2,64 0,182%* 2,02
Exp 0,097** 2,37 0,093** 2,55 0,091 %** 2,44
Inv 0,274%* 2,45 0,414%* 4,10 0,431* 4,10
Soja 0,271* 9,99 0,201* 7,27 0,208%* 7,52
p - - 0,390* 6,00 0,527* 5,73

(*) = muito significativo (p<0,01), (**) = pouco significativo (p<0,05)

Verifica-se que o parametro da varidvel Inv mudou de 0,274 do modelo convencional para
0,414 do modelo espacial que utilizou a Matriz A. Isso quer dizer que para um aumento de
1% no valor dos investimentos, a quantidade de carrocerias do tipo GRANELEIRA
aumentaria em 0,274% no modelo convencional e 0,414% no modelo espacial. Fazendo o
intervalo de confianga dos parametros (0,054; 0,494) no convencional e (0,215; 0,613) no
espacial, verifica-se que estatisticamente os dois valores sdo iguais, o que também ¢
confirmado pelo teste t que apresentou estatistica igual a -0,135 e p-valor igual 0,892.
Mesmo assim ¢ valido avaliar o valor das estimativas pontuais, conforme apresentado a

seguir.

Tome por exemplo o investimento recebido em Vilhena/RO: em 2000 Vilhena recebeu
R$ 4.791.246,31 de investimentos, ¢ em 2003 recebeu R$ 18.071.459,90, ou seja, um
aumento de R$13.280.213,59 ou 277,17%. Como em 2000 a microrregido possuia 212
veiculos rodovidrios de carga do tipo GRANELEIRO, fazendo 277,17 x 0,274 tem-se um
aumento de 75,94% da frota, ou seja, 161 carrocerias do tipo GRANELEIRA. No caso do
modelo espacial, esse aumento seria de 114,75% ou 243 veiculos. Nao se sabe de fato qual
o aumento real, mas acredita-se que devido ao melhor ajuste do modelo espacial, mais
correto estd o resultado deste ultimo. Isso porque, caso o municipio invista em infra-
estrutura, melhores condi¢des ird fornecer para os produtores transportarem seus produtos,
ou seja, quanto maior a produ¢do maior a quantidade de veiculos necessarios para o
transporte. E importante ressaltar que a validade dos resultados estd condicionada ao

pressuposto da localizagao da frota no municipio produtor.

Analisando agora a variavel Soja, verifica-se o valor de 0,271 no modelo convencional e

0,201 no modelo espacial, ou seja, aumentando 1% na quantidade produzida de soja
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(tonelada), a quantidade de carrocerias do tipo GRANELEIRA aumentaria em 0,271% no
modelo convencional e 0,201% no modelo espacial. Esse resultado parece estar de acordo
com a realidade, pois a quantidade de carrocerias GRANELEIRA ndo estd totalmente
voltada para o transporte de soja, dai um menor pardmetro por parte do modelo espacial.
Pode-se dizer que o fator “espaco” — geografico — nesse caso corrigiu o parametro, pois a
producdo de uma localidade pode ser transportada por uma frota alocada em uma
microrregido vizinha ou préxima, ndo necessitando, portanto, um numero maior de

veiculos rodoviarios de carga para o transporte.

Fazendo o intervalo de confianca dos parametros (0,218; 0,324) no convencional e (0,148;
0,254) no espacial, verifica-se que estatisticamente os dois valores também sdo iguais, o
que novamente ¢ confirmado pelo teste t que apresentou estatistica igual a 0,266 e p-valor
igual 0,789. Como no caso da variavel Inv, ¢ importante avaliar o valor das estimativas

pontuais, a fim de se verificar diferencgas.

Para exemplificar, seja a quantidade de soja produzida em Vilhena/RO: em 2000 Vilhena
produziu 25.500 Toneladas de soja, ¢ em 2003 produziu 95.640, ou seja, um aumento de
70.140 ou 275,06%. Como em 2000 a microrregido possuia 212 veiculos rodovidrios de
carga do tipo GRANELEIRO, fazendo 275,06 x 0,271 tem-se um aumento de 74,54% da
frota, ou seja, 158 carrocerias do tipo GRANELEIRA. No caso do modelo espacial, esse
aumento seria de 55,29% ou 117 veiculos. Partindo da premissa que o modelo espacial
produz resultados mais realistas, teria uma subutilizacao de 41 veiculos, ou seja, 35% a

mais de carrocerias do tipo GRANELEIRA.

Verifica-se, portanto, que na existéncia de dependéncia espacial em um modelo de
regressao convencional, o fator “espago” ¢ distribuido entre as variaveis, gerando uma
valoracdo incorreta dos parametros: subestimando no caso do investimento municipal e
superestimando no caso da producdo de soja. Esse foi um tipo de cenario construido para o
transporte rodoviario de carga, e para que ndo sejam feitas conclusdes precipitadas em
apenas 1 estudo de caso, decidiu-se estudar também os veiculos rodoviarios de carga do

tipo CAMINHAO SIMPLES.
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5.4. APLICACAO DA METODOLOGIA I1I: VEICULOS RODOVIARIOS DE
CARGA DO TIPO CAMINHAO SIMPLES

Os CAMINHOES SIMPLES sio amplamente utilizados nas cidades para transportarem
mercadorias em curtas distancias, devido ao seu menor porte. Normalmente servem para
fazer entregas de produtos em supermercados, materiais de constru¢do e distribui¢do
interna de produtos advindo das indudstrias. Na maioria das vezes, o transporte desse tltimo
para outras cidades ¢ feitos pelas carretas, por causa da maior capacidade de carga.

O estudo seguiu a mesma logica das carrocerias do tipo GRANELEIRA, no entanto, nao
serdo apresentados todos os detalhes e as etapas da metodologia. Verificou-se a
dependéncia espacial dos CAMINHOES SIMPLES com 2 ou 3 eixos em todo o Brasil,

porém o Estado do Espirito Santo apresentou os melhores resultados.

Segundo o MRE (2006), o Espirito Santo ¢ um dos Estados que mais se desenvolveu
economicamente nas duas ultimas décadas, tendo uma estrutura industrial bastante
diversificada. Entre as empresas de expressiva participagdo na industria nacional,
destacam-se a Vale do Rio Doce, a Companhia Siderurgica de Tubardo, a Aracruz
Celulose, a Samarco Mineragao, a Chocolates Garoto, a Xerox do Brasil e a Braspérola. A
adaptacao do eucalipto, sobretudo ao norte, vem permitindo também o desenvolvimento da

industria de papel e celulose.

Para este mesmo Estado, a unidade espacial utilizada foi a divisdo municipal, que ¢
composta por 77 municipios. A Figura 5.40 apresenta a distribui¢do espacial da frota de
CAMINHOES SIMPLES com 2 ou 3 eixos no Estado do Espirito Santo. Neste caso

também foram utilizados os quartis para definir as classificagdes.
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Distribuicdo Espacial da Frota de Caminh&es Simples com 2 ou 3 Eixos

Quantidade menos que 61 entre 61 & 115 entre 115 & 217 M rmais que 217

Figura 5.40: Distribuicdo Espacial da Frota d¢ CAMINHOES SIMPLES no Espirito Santo.

Verifica-se que existe uma concentracdo maior de caminhdes no litoral do Estado e uma
concentragdo menor a medida que as cidades vao se afastando do litoral. Essa configuracao
¢ normalmente encontrada em cidades litoraneas, devido ao maior desenvolvimento € a

grande densidade populacional.

Com isso, constata-se também um indicio de dependéncia espacial na quantidade de
CAMINHOES SIMPLES (a partir daqui esta variavel serd chamada de FrotaB). Da
mesma forma feita anteriormente e utilizando os 2 tipos de matriz de proximidades (Matriz
A = binaria e Matriz B = distancia entre centroides), chega-se aos valores dos indices I de
Moran e C de Geary apresentados na Tabela 5.16. A distancia que melhor caracterizou a

Matriz B foi de 21 km, conforme a Tabela 5.15.
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Tabela 5.15. Indices de Dependéncia Espacial para Diferentes Distancias entre Centroides.

Indice d=10 km d=20 km d=21km d=22 km d=23 km d=24 km
Ide 0,56 0,48 0,48 0,32 0,32 0,28
Moran (0.05) (0.001) (0.001) (0.009) (0.006) (0.01)
Cde 0,19 0,70 0,67 0,83 0,86 0,87
Geary (0.04) (0.04) (0.03) (0.14) (0.17) (0.17)
Indice d=25km d=26 km d=27 km d=28 km d=29 km d=30 km
Ide 0,26 0,26 0,25 0,25 0,25 0,25
Moran (0.01) (0.01) (0.01) (0.008) (0.007) (0.006)
Cde 0,76 0,71 0,74 0,72 0,77 0,78
Geary (0.02) (0.006) (0.01) (0.005) (0.01) (0.002)
Indice d=40 km d=50 km d=60 km d=70 km d=80 km d=90 km
I de 0,21 0,18 0,16 0,15 0,14 0,13
Moran (0.003) (0.002) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001)
Cde 0,76 0,80 0,82 0,85 0,85 0,86
Geary (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001)

p-valor entre parénteses (Regra de decisdo: aceita-se a hip. nula se p-valor >0.05)

Tabela 5.16. Indices de Dependéncia Espacial da Variavel FrotaB.

Matriz A Matriz B
1=0,23 1=0,48
(0.001) (0.001)
C=0,87 C=0,67
(0.048) (0.03)

p-valor entre parénteses (Regra de decisdo: aceita-se a hip. nula se p-valor >0.05)

Como as carrocerias do tipo GRANELEIRA, verifica-se uma baixa dependéncia espacial

da frota de CAMINHOES SIMPLES no Estado do Espirito Santo. Note também que por

muito pouco tais indices ndo se tornam significativos (no caso do indice C de Geary). Com

o objetivo de auxiliar na caracterizagcdo da dependéncia espacial, as Figuras de 5.41 a 5.46

apresentam as analises graficas para as matrizes A e B.
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Moran Scatterplot

Moran Scatterplot
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Flgura 5.41: Moran Scatterplot da Variavel
FrotaB Utilizando a Matriz A.

Moran Scatterplot

1 M High-High I High-Low

High-High=14.29% High-Low=7.79%

Low-High=20.78% Low-Low=57.14%

Law-High

Low-Low

Figura 5.43: Moran Scatterplot (Mapa) da
Variavel FrotaB Utilizando a Matriz A.
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|||||

I High-High I High-Low

Flgura 5.42: Moran Scatterplot da Variavel

FrotaB Utilizando a Matriz B.

Moran Scatterplot

Low-Law

Low-High

High-High=10.39% High-Low=11.69%

Low-High=18.18% Low-Low=59.74%

Figura 5.44: Moran Scatterplot (Mapa) da
Variavel FrotaB Utilizando a Matriz B.
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Moran Map (95%) Moran Map (95%)

1 I High-High M High-Low Low-Law

1 I High-tigh M High-Low

Figura 5.45: Moran Map da Variavel FrotaB  Figura 5.46: Moran Map da Variavel FrotaB
Utilizando a Matriz A. Utilizando a Matriz B.

Verifica-se na Figura 5.43 que a quantidade de microrregides classificadas como High-
High e Low-Low — definidoras da dependéncia espacial — somam 71,43%, enquanto que na
Figura 5.44 somam 70,13%. Esses resultados discordam do indice I de Moran para a
Matriz B, que apresentou um indice maior. Verifica-se também a mesma mudanca de
High-High para High-Low que ocorreu na variavel FrotaA quando utilizada a Matriz B,

como também a maior heterogeneidade espacial, segundo a Figura 5.46.
A transformacdo logaritma também foi aplicada nas variaveis pelos mesmos motivos
apresentados anteriormente, e para a etapa de calibracdo dos modelos, a Tabela 5.17

apresenta a matriz de correlagdes das varidveis analisadas (ja aplicado o logaritmo).

Tabela 5.17. Matriz de Correlagao das Variaveis Selecionadas.

FrotaB | Com |Const | Exp |Imp | Ind | Inv [IPTU | PIB | Dens
FrotaB 1.00| 0.83| 0.73] 0.46| 0.79| 0.88| 0.74| 0.72]-0.16| 0.59
Com 1.00| 090 0.40| 0.91] 0.92| 0.75| 0.86|-0.24| 0.73
Const 1.00| 0.47| 0.90| 0.83| 0.76| 0.84|-0.27| 0.77
Exp 1.00| 0.52| 0.49| 0.59| 0.44]-020| 0.38
Imp 1.00| 0.89| 0.80| 0.93]-0.19 0.73
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Tabela 5.17. (Continuagdo)

FrotaB | Com |Const | Exp | Imp | Ind | Inv | IPTU | PIB | Dens
Ind 1.00| 0.77| 0.85|-0.18| 0.65
Inv 1.00| 0.68|-0.30| 0.60
Iptu 1.00| -0.15| 0.69
Pib 1.00| -0.26
dens 1.00

Verifica-se que as variaveis Com, Const, Imp, Ind, Inv, e IPTU apresentam uma alta
correlagdo com a varidvel dependente FrotaB. No entanto, a variavel Com apresenta forte
correlagdo com as variaveis Const, Imp, Ind, Inv, IPTU ¢ Dens. Tais correlagdes indicam
um possivel problema de multicolinearidade. Dessa forma, por todas as varidveis estarem
correlacionadas entre si e a variavel Ind apresentar a maior correlagdo, como foi verificado
pelo MRE (2006), esta ultima se tornou candidata a entrar no modelo. Foi testada também
a variavel Com, mas os resultados foram inferiores aos da variavel Ind. Mesmo assim, a
Figura 5.47 apresenta o grafico de dispersao de ambas as varidveis, mostrando a tendéncia

linear existente com a variavel FrotaB.

Frota ¥ Com Frota X Ind

Figura 5.47: Graficos de Dispersdo das Variaveis Com ¢ Ind.
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Tabela 5.18. Resultados do Modelo de Regressdo Convencional e Espacial.

Regressdo Convencional

Regressao Espacial MA

Regressdo Espacial MB

Variavel Parametro Teste t Parametro Teste t Parametro Teste t
Intercepto 2,190* 12,88 1,365* 3,59 2,176* 12,24
(<0,001) (<0,001) (<0,001)
Ind 0,726* 16,28 0,670* 14,16 0,721* 15,77
(<0,001) (<0,001) (<0,001)
p - - 0,208%%* 2,41 0,008 N 0,28
(0,018) (0,776)
R’ 0,779 0,799 0,779
Rzajustado 0,776 0,797 0,776
F 265,05%* 299,85%* 265,41%*
AIC -93,74 -99.24 -91,82
White 832" 535N 8,48%*
(0,015) (0,148) (0,037)
n 77 77 77

(p-valor), (*) = muito significativo (p<0,01), (**) = pouco significativo (p<0,05), NS = ndo significativo

De acordo com a Tabela 5.18, constata-se um bom ajuste dos modelos (77% para o modelo
convencional e 79% para o modelo espacial que utilizou a Matriz A). E interessante

(1P

observar que o parametro espacial “p” do modelo espacial que utilizou a matriz B nao foi
significativo. Isso se reflete diretamente nos resultados que sdo praticamente os mesmos do
modelo convencional. Para que se tivesse duas matrizes de proximidade espacial, decidiu-
se utilizar a distancia de 40 km para definir uma nova Matriz B, pois as distancias menores
que esta apresentaram os mesmos resultados (ou seja, no modelo p € ndo significativo) da

distancia de 21 km. Os novos resultados encontram-se na Tabela 5.19.

Tabela 5.19. Resultados do Modelo de Regressdo Convencional e Espacial.

Regressdo Convencional | Regressdo Espacial MA | Regressdo Espacial MB
Variavel Parametro Teste t Parametro Teste t Parametro Teste t
Intercepto 2,190* 12,88 1,365%* 3,59 1,186%* 3,56
(<0,001) (<0,001) (<0,001)
Ind 0,726%* 16,28 0,670%* 14,16 0,653 14,20
(<0,001) (<0,001) (<0,001)
p - - 0,208** 2,41 0,267 : 3,40
(<0,018) (0,001)
R’ 0,779 0,799 0,813
R justado 0,776 0,797 0,811
F 265,05%* 299,85* 327,10*

(p-valor), (*) = muito significativo (p<0,01), (**) = pouco significativo (p<0,05), NS = ndo significativo
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Tabela 5.19. (Continuagio)

Regressdo Convencional

Regressdo Espacial MA

Regressao Espacial MB

AIC 93,74
White 832"
(0,015)

n 77

299,24

5,358

(0,148)
77

104,64
5,568
(0,135)

77

(p-valor), (*) = muito significativo (p<0,01), (**) = pouco significativo (p<0,05), NS = nio significativo

Com a mudanga da distancia utilizada na Matriz B, os resultados desse modelo espacial

melhoraram. A hipdtese de heterocedasticidade foi rejeitada e o critério de AIC ficou

menor, indicando um melhor ajuste. Todos os modelos apresentaram os erros normalmente

distribuidos, mas o modelo convencional possui problema de heterocedasticidade,

conforme o teste de White.

A Tabela 5.20 apresenta as estatisticas necessdrias para a comparacdo entre os modelos.

Verifica-se uma pequena melhora dos modelos espaciais em relagdo ao modelo

convencional,

praticamente 0s mesmos.

e os ERM (erros relativos médios) para os anos de 2000 e 2003 sao

Tabela 5.20. Estatisticas de Ajuste dos Modelos de Regressdo Convencional e Espacial.

Estatisticas Modelo Modelo Espacial Modelo Espacial
Convencional Utilizando a Matriz A Utilizando a Matriz B

R’ 0,779 0,799 0,813
Rzajustado 0,776 0,797 0,811

F 265,05 299,85 327,102

AIC -93,74 -99.24 -104,64
ERM (2000) 0,103 0,101 0,104
ERM (2003) 0,087 0,093 0,092

Apos a analise de adequabilidade dos modelos e o poder de previsdao, o proximo passo ¢

estudar cada parametro individualmente. A Tabela 5.21 apresenta os parametros estimados

dos modelos convencional e espacial, necessarios para a analise de cendrios.
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Tabela 5.21. Parametros dos Modelos de Regressdo Convencional e Espacial.

Regressdo Convencional | Regressdo Espacial MA | Regressdo Espacial MB

Variavel Parametro Teste t Parametro Teste t Parametro Teste t
Intercepto 2,190* 12,88 1,365* 3,59 1,186* 3,56
Ind 0,726%* 16,28 0,670%* 14,16 0,653 " 14,20
p - - 0,208** 2,41 0,267 3,40

(*) = muito significativo (p<0,01), (**) = pouco significativo (p<0,05)

Verifica-se que o parametro da variavel Ind mudou de 0,726 do modelo convencional para
0,670 do modelo espacial que utilizou a Matriz A. Isso quer dizer que para um aumento de
1% na quantidade de estabelecimentos industriais, a quantidade de CAMINHOES
SIMPLES aumentaria em 0,726% no modelo convencional e 0,670% no modelo espacial.
Fazendo o intervalo de confianga dos parametros (0,639; 0,813) no convencional e (0,577;
0,763) no espacial, verifica-se que estatisticamente os dois valores sdo iguais, o que
também ¢ confirmado pelo teste t que apresentou estatistica igual a 0,198 e p-valor igual
0,843. Mesmo assim ¢ valido avaliar o valor das estimativas pontuais, conforme

apresentado a seguir.

No municipio de Vila Velha, por exemplo, em 2000 existiam 1228 estabelecimentos
industriais e em 2003 j4 eram 1347, ou seja, um aumento de 119 ou 9,69%. Como em 2000
o municipio possuia 1302 veiculos rodoviarios de carga do tipo CAMINHAO SIMPLES,
fazendo 9,69 x 0,726 tem-se um aumento de 7,03% da frota, ou seja, 91 CAMINHOES
SIMPLES. No caso do modelo espacial, esse aumento seria de 6,49% ou 84 veiculos.

Verifica-se mais uma vez que ha uma superestimagao por parte do modelo convencional.

5.5. TOPICOS CONCLUSIVOS

Este capitulo teve como objetivo verificar a aplicabilidade da metodologia e a utilizagdo da
regressdo espacial. Para tal, serviu-se do banco de dados RNTRC juntamente com algumas
variaveis do IBGE e da SECEX. Diante do que foi exposto, merecem destaque os seguintes

topicos conclusivos:
e O RNTRC se constitui uma importante ferramenta da ANTT, pois através dele a

agéncia tem mais suporte a tomada de decisdes e pode melhor auxiliar o Ministério

dos Transportes;
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Através do banco de dados do RNTRC nao foi possivel determinar a localizagao
exata do veiculo rodoviario de carga. Tal localizagdo ficou condicionada ao lugar
onde se encontrava o transportador;

As carrocerias do tipo GRANELEIRA apresentaram dependéncia espacial de 22%,
segundo o teste I de Moran, enquanto que para os CAMINHOES SIMPLES, tal
dependéncia foi de 23%;

Os modelos de regressao espacial apresentaram melhores ajustes aos dados do que
os modelos de regressdo convencional, no entanto, no que se refere a previsdo, os
erros relativos médios foram praticamente 0os mesmos.

As estimativas pontuais de ambos os modelos, convencional e espacial, foram
estatisticamente iguais, entretanto, o modelo convencional apresentou na maioria
das vezes, intervalos de confianca maiores do que os do modelo espacial. Uma
explicacdo plausivel para essa equivaléncia estatistica pode ser atribuida a baixa
dependéncia espacial constatada.

As estimativas dos parametros, em um modelo de regressdo convencional que
utiliza o0 método de Minimos Quadrados Ordinarios, independem da distribui¢ao
normal. No entanto, os desvios padrdes sdo calculados a partir dessa distribuigao.
Como se sabe, a técnica de analise de regressao faz uma estimativa do verdadeiro
parametro populacional, através da amostra estudada. Por isso, problemas na falta
de normalidade dos erros ou de heterocedasticidade, podem fornecer estimativas
enganosas do intervalo de confianga dos pardmetros e conseqiientemente do
intervalo de previsdo. Assim, os testes realizados para verificacdo da igualdade
entre os parametros podem ser enganosos, pois tais pressupostos nao foram

satisfeitos pelos modelos convencionais em ambos os estudos de caso.
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6. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

6.1. APRESENTACAO

Este capitulo busca apresentar as principais conclusdes obtidas dos resultados do capitulo
anterior, bem como fazer sugestfes para trabalhos futuros no mesmo tema. A pesquisa ndo
tinha a pretensdo de encontrar todos os fatores que influenciam na oferta do transporte
rodoviario de carga, mas sim identificar alguns desses fatores e iniciar uma discusséo sobre
a importancia de se utilizar ferramentas de modelagem mais robustas. Ao mesmo tempo
em que a regressdo espacial é uma ferramenta robusta, por incorporar o fator “espa¢go” em
sua estrutura, sua implementacdo é simples e seus resultados sdo interpretados como na

regressao tradicional.
6.2. CONCLUSOES

Os resultados de ambos os tipos de veiculos rodoviarios de carga, carroceria
GRANELEIRA e CAMINHAO SIMPLES, mesmo sendo estudos distintos mostraram que,
na presenca de dependéncia espacial, existe diferenca entre os modelos de regressao
espacial e convencional. De fato, nos exemplos ndo houve uma diferenca tdo acentuada,
mas isso se deve a baixa dependéncia espacial constatada na variavel original. No caso de
alta dependéncia, uma grande diferenca entre os modelos é verificada, como pode ser visto
em Gasques et al (2005). Apesar disso, é valida a reflexdo de que ao se ignorar a influéncia
do *“espago”, e considerar que as unidades espaciais se comportam de forma independente,
nenhum modelo conseguird descrever a relagdo de desenvolvimento existente entre uma

regido polo e seus vizinhos.

Pode-se concluir também que a forma da matriz de proximidades influencia diretamente na
constatacdo da dependéncia espacial. No caso do transporte rodoviario de carga, a matriz
binaria se mostrou bastante til, gerando resultados melhores ou proximos de uma matriz
mais refinada (nos exemplos, a distancia entre centrdides). Contudo, é valido dizer mais
uma vez que tais formas ndo sdo as melhores para se trabalhar com dados de transporte,
pois melhorias na malha rodovidria ou qualquer outro agente externo, nao seriam

capturados pelas matrizes que consideram apenas a proximidade geogréfica.

105



Além disso, averiguou-se que a mudanca da estrutura ou alteracdo da dependéncia
espacial, ocasionada por politicas publicas ou fatores geograficos, refletem diretamente nas
previsdes feitas pelos modelos de regressdo espacial. Um exemplo disso foi a
diversificacdo feita pelo Brasil em sua pauta de exportagdes. A soja teve um salto de
58,34% de participacdo dos produtos em grdos em 2000 para 71,66% em 2003. Esse
aumento pode ter ocorrido em decorréncia do incentivo dado aos produtores de aumentar a
producdo de soja, 0 que pode ter despertado o interesse de agricultores de outras culturas

migrarem para soja, descaracterizando assim a estrutura espacial existente em 2000.

Outra conclusdo de extrema importancia é a correcdo dos parametros feita pelos modelos
espaciais. Nos dois estudos de casos, verificou-se praticamente 0s mesmos erros relativos
médios (ERM), porém, os parametros das varidveis analisadas apresentaram diferencas. No
caso da previsdo, os resultados sdo bastante proximos ao se utilizar todas as variaveis
incluidas no modelo, mas sdao bem diferentes ao se utilizar algumas ou cada variavel
individualmente (analise de cenarios). Esse fato mostra claramente a influéncia do fator

“espaco” nos parametros estimados.

Diante dos resultados apresentados, constata-se que as hipoteses da pesquisa foram
validadas, como também todos os objetivos foram alcancados. Partindo da premissa que a
oferta do transporte rodoviario de carga é uma variavel espacialmente dependente, o
modelo de regresséo espacial se mostrou capaz de identificar os fatores que influenciam na
frota de veiculos rodoviarios de carga. Esse fato corrobora diretamente a hipotese de que
um modelo de regressdo espacial gera resultados mais realistas do que um modelo de
regressdo convencional. A expressdo “resultados mais realistas” diz respeito a correcao
feita nos parametros devido a retirada da influéncia do fator “espa¢o”, 0 que ndo acontece

no modelo de regressdo convencional.

Os dados originais ndo apresentaram problemas, conforme os critérios definidos para
verificacdo da qualidade dos mesmos. Mas nem por isso, a hipotese de que a avaliagdo da
qualidade da informacao elimina possiveis inconsisténcias nos dados néo foi validada. Ao
se trabalhar com o “logaritmo de 07, verificou-se que os parametros do modelo mudaram
radicalmente, indicando um problema grave de interpretacdo. A retirada desse “problema”
corrigiu os pardmetros, o que confirma a validade da referida hipotese.
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6.3.

RECOMENDACOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho buscou mostrar o ganho de adequabilidade, na existéncia de

dependéncia espacial, do modelo de regressdo espacial em relacdo ao modelo

convencional. A comparacdo persistiu desde as suposi¢cdes basicas do modelo até a

interpretacéo de cada parametro individualmente. Para que o trabalho ndo ficasse muito

extenso e por impossibilidades, alguns procedimentos deixaram de ser executados, 0 que

de maneira alguma invalida a pesquisa. Dessa forma, seguem algumas sugestdes e

recomendac0es para trabalhos futuros:

Verificar se o veiculo se localiza efetivamente onde a empresa, cooperativa ou
pessoa fisica se localiza, a fim de se obter uma melhor caracterizagdo da

distribuicédo espacial da frota de veiculos rodoviarios de carga.

Utilizar um modelo de Poisson Espacial para modelar a frota de veiculos
rodoviarios de carga, por ser este tipo de distribuicdo mais adequada para se
trabalhar com dados de contagem (discretos). Vale ressaltar que nenhum software
possui esse tipo de algoritmo implementado, necessitando, portanto, estudos mais
aprofundados nessa area. A maioria dos softwares comercias trabalham apenas com

a distribuicdo normal.

A matriz de distancia entre centrdides, considerando o centro geométrico do
poligono, apresentou resultados interessantes, mas acredita-se que definindo o
centréide como o centro populacional do poligono, melhores e mais realistas seriam
os resultados. Recomenda-se também utilizar alguma variavel ndo geografica para
definir a matriz de proximidades. Tais variaveis podem ser o tempo necessario para
ir de uma localidade a outra, quantidade de rodovias de ligagcdo, quantidade ou

valor das trocas comerciais entre as unidades espaciais etc.

O trabalho utilizou um modelo de regresséo espacial global, ou seja, aquele que
captura a espacialidade em apenas um parametro. Como foram identificadas, pelos
testes espaciais locais, algumas éareas significativas € interessante utilizar um
modelo que considere padrbes diferenciados de espacialidade, o que melhor

caracterizaria a heterogeneidade espacial.
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ANEXO I - QUESTIONARIO

Universidade de Brasilia — UNB
@ Faculdade de Tecnologia "
Departamento de Engenharia Civil e

PPGT-UnB Ambiental

Programa de Pos-Graduacdo em Transportes

O presente questionario tem como finalidade colher opiniGes das empresas montadoras de
veiculos comerciais, a fim de auxiliar um estudo sobre fatores que influenciam a oferta do
transporte rodoviario de carga. As informagBes aqui registradas servirdo apenas para fins
académicos.

Questionario

1) Para um estudo de previsdo da frota do transporte rodoviario de carga,
estamos adotando as seguintes classificacbes. Ao seu ver, quais dessas sao
relevantes estudar.

a) Caminhao Simples por quantidade de Eixos
b) Caminhao Trator por quantidade de Eixos
c) Carrocerias por tipo:

a. Porta Contéiner

Granel Sdlido

Carga Seca

Cegonha

Bau Simples

-~ o o 0o o

Bau Frigorifico
Silo

Tanque

Sider

= «Q

2) Na sua opinido, o que pode impulsionar a venda de caminhdes?
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3) Vocé acha que caracteristicas regionais influenciam no aumento / diminuicédo
da frota de caminhdes? (Por exemplo: densidade populacional, pib, quantidade de industrias...)

() SIM () NAO

Se SIM, quais:
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ANEXO I1 - DEMONSTRACOES DOS PARAMETROS REFERENTES
AOS MODELOS ESPACIAIS AUTOREGRESSIVOS

Modelo Geral

y=pW,y+Xp+p
p=AW,n+g~N(0,5°1,)

(1)

onde: 'y ; W Xk; B ou W, ;gl; I. ; pe A - constantes

nxl nxn kx1 nxl nxn nx nxn

Do modelo (1), pode-se derivar outros modelos impondo restrigdes. Se
W,=0e X =0, tem-se o modelo espacial autoregressivo de 1° ordem:

y=pW,y+&~N(0,0°1,) (2)

Fazendo W, = 0 tem-se o modelo espacial autoregressivo misto :
y=pW,y+XB+e~N(0,6’I,) (3)

Fazendo W= 0 tem-se o modelo com autocorrelagao espacial no erro:

y=Xp+p
n=AW,n+¢~ N(0,0°1,)

4

Existe ainda o modelo espacial Durbin que considera também a
dependéncia espacial nas varidveis independentes:

y=pW,y+Xp, + W, XB, +&~ N(an'zln) (5)

MODELQO ESPACIAL AUTOREGRESSIVO DE 1° ORDEM
y=pW,y+e~N(0,0°1,)

Se a matriz W, for padronizada, ou seja, a soma das linhas ¢ igual a 1,

entdo o vetor y deve ser expresso como desvios da média, (y-y), para
eliminar o termo constante do modelo.

Utilizando minimos quadrados ordinarios (OLS) para estimar p tem-se:
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y=pWy+e
e=y-pWyy

og'e ,

— =W, y)'(y - pW,y)
op

Py WiWiy=y Wy

p=W, Wy) 'y W,y
Para verificar se o estimador € viesado, deve-se verificar se E( p) =p.

E(pj = E[(y‘W1 Wy) YW, (pW,y + 8)]
— Ely W, Woy) Y W, Woyp + (v W, Wy) Yy W, g
= p+E[y'W, W) 'y W, ]

A

ou seja, o estimador p ¢ viesado, pois E(pj;tp. Por causa da

dependéncia espacial, ndo pode-se passar o operador da esperanca matematica
para dentro da expressao e entdo ter E(g) = 0, retirando assim o viés. Porém a
probabilidade do limite (plim) do termo y Wy € ¢é diferente  de 0.

plimN " (y'W, g) = plimN "'&'W, (I, — pW, )e

A

Pode-se entdo estimar o valor de p, procurando um p que maximize a
fun¢ao de verossimilhanca :

1

- pW, | e 2

2 1 (y-PWiy) (y-pWiy)
Ly|p,07)=—~I1,
(2ro? )A

Para simplificar a maximiza¢do, pode-se substituir o> por

1 .
H(y - PWY) (y — pW)Y)

Prova:

1 .
757 (y—PWyY) (y — pW)Y)

Ln(L)=In |1, — pW, |—gln(27r02)—

oLn(L) n 2z 1
=—— +
oo’ 2 270 2(0-

a3 (Y = AWy) (y = pW1y)
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2(c? n
2o’ )'n

. 1 .
o S AWV - AWy = GZZH(y—pWIy) (y — pW,Y)

Depois de substituir o? por %(y— PWY) (y - pW,y) € fazendo o

logaritmo natural tem-se:

n 1 . — oW.y) (y — pW.
Ln<L>=—51n(27z;(y—pW1y> (y—pwlyﬂ— WP =P a1, - oW, |
2(n(y - pPWy) (y - ley)j

n n (1 . n
Ln(L) = —Eln(27r) —Eln(ﬁ(y - PWy) (v - ley)j 5t In|1, —pW, |
Para maximizar Ln(L) em p é necessario somente maximizar em o

n 1 A . A A
Ln(L) =—Eln(ﬁ(y—PW1y) (y—pWIY)]HnIIn —p Wi |

A A

. - 1 A A
Seja p este valor. Entdo &° =H(y—pW1y)‘(y—pW1y).

Depois de estimado os valores para p e o2, ¢ necessario conhecer a
variancia dos parametros para o calculo do teste t e do intervalo de confianga.

Para isso pode-se usar a inversa da matriz de informacdo de Fisher, que
considera as derivadas segundas.

[|(9)]‘1=—E[6Z;;‘]_ , onde 0=(p,0°)

Sabendo que:
E(y)=0 Eyy) =, - pW)) o’ (, - pW))"

1

202

n n N
Ln(L) = —Eln(Zﬂ)—Eln(Gz)— (Y= pW,¥) (y = pW,y) +In [ I, — pW, |

oLn(L) n .

- + — oW — oW
55 207 2oy (y — pWy) (y — pW,y)
oLn(L)

_ 2 .
= —tr((1, — pW,) W, )+ == (W,y)'(y — oW, y)
op 20

82Ln(L): n 1
a(c*)  2h)? (o7

- (y— pW,y) (y — pW,Y)
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o°Ln(L ) _ "W,'W
apg ) _ —tr((1, — pW,) " W, (I, — pW,) lWl)—yé—zly
o’Ln(L) __ (Wy)'(y=pW,y) _ oy W, Wiy —y'W,y)
apao_Z (02)2 (02)2
o°Ln(L) n 1 n no’ n
-E =— + E(ge)=— + =
( 8(0_2)2 j 2(0_2)2 (0_2)3 ( ) 2(0_2)2 (0_2)3 2(0_2)2

2

- E[azL”(L)j = tr((1, = AW, WL (1, = AW, W, )+ tr(W, W, (1, — pW,) (1, — pW,) )
—tr(W, (I, — pW,) " W, (T, — pW,) " )+tr(((X, = pW,)' (X, — pW,)) ' W,'W, )

C(o’Ln(L)) 1 ~ wr L -
E( 3poo j— - o, - oWy a, - pw, )" W, w, )|

+%[tr(((ln - pW) @, — W) W, ]

MODELO ESPACIAL AUTOREGRESSIVO MISTO
y=pW,y+Xp+¢~ N(O,O'ZI“)

Neste modelo, para estimar p deve-se seguir alguns passos:

1) Fazer minimos quadrados ordinarios (OLS) no modelo : y = X8, +¢,;
2) Fazer minimos quadrados ordinarios (OLS) no modelo
Wy=XB, +&,;

3) Calcular os residuos e, =y -XB, € e, =W,y—XB, ;
4) Com e, ¢ e, calculados, procurar p que maximize

n (1 .
Ln(l—) = _Eln(ﬁ(eo _peL) (eo _peL)j+ln | In _pwl ‘

5) Com p estimado, calcular |3 = |3A0— ,;BAL
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Prova:

e, =y—XB,
oe,'e, v
a—BO—( X) (y — XB,)

X'XB, =Xy = B,=(XX)"'Xy

Analogamente, tem-se que:

A

e, =W,y—-Xp, B, = (X‘X)_l X'W,y

(I, —pW)y = Xp +¢

e=(I, - pW,)y - XB
og'e .
— ==X, - pW,)y - XB]

op

X'XB = X1, - pW,)y
X'XB=X1y-pX'W,y
B=(X'X)"X'Ly-p(XX)' X'W,y

l;:l}Ao_pl}L

e=y-pWy—-X@B,—pB.)

e=y—-pWy-XB,+pxp,

A A

A A 1 A . A
e=y-Xp,—p(Wy-XB,) = s&=¢,-pe, ¢ O-zzﬁ(eo_peL) (e, —pey)

Calculando a variancia dos parametros:

Sabendo que:
E(y)=(, - pW,)" XB
E(yy) =, - pW,)" XB(XB)'(I, = pW,) " +(I, = pW,) " o’L, (I, — pW,)""

n n 1 .
Ln(L) = —Eln(27r)—51n(02)—?(60 —pe ) (eg—pe ) +In|I, —pW, |

obn(L) _ n N
oo’ 20 2(c?)

(eo - peL)‘(eO - peL)
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ond)_ —”((I,. - pW;)" W, )+ ﬁ(wly)‘(y - pW,y — XB)

op

anL) 2 . .

op _ZO-ZX((I“ PW,)y - XB)

82Ln(L)_ n_ 1 B o

o(c?)? _2(0-2)2 (0_2)3(e0 pe) (e, — pey)

’ LngL) = —tr((X, - pW,)"' W, (0, — pW,)"! Wl)‘w

op -

’Ln(L) = XX

B> o

’Lnb) 1 o .

oo70p (@ Y YT AWy =y W XB)

o) 1 o i

poo’ (@) e T AN ED)
Tb) 1w

pop o
_E(aan(L)j:_ n N 1 E(ee)= - n N no? _n
0@’ ) 2Ac?) (o) 20 (@) 2Ao?)
- E[azgnguj =tr((1, - pW,) " W, (0, — pW,)' W, )
0

+ %(Xﬁ)‘(ln - pW) T W W (@, — pW) T (XB)

+tr(((1, = pW, )@, — W) W,'W, )

~ E(aan(L)j _XX
aBZ 2

o

—E(a L?(L)} L (XBYa, - pW,) W, (0, - pW,) (XP)
0o 0p (o7)
1

(W, (1, - W, - W) )

_ﬁp (XB)'(I, — pW,)" W, 'W, (I, — pW,)" (XB)

—%ptr(((ln W, - W)W, W, )

L xpyw,a, - pw) " (Xp)

(c)
I R (S0 U U S
E( asaazj_ o) [X'XB - X"XB]=0

C(@LnL)) 1 . ~ o
E( 5o ]—szwl(l,. pW,)" Xp

119



MODELO COM AUTOCORRELACAO ESPACIAL NO ERRO
y=Xp+p
p=AW,n+&~ N(0,5°I,)

Como no modelo anterior, deve-se seguir alguns passos:

1) Fazer minimos quadrados ordinérios (OLS) no modelo: y=Xp+¢ ;

2) Calcular os residuos : e=y-Xp;
3) Procurar o valor de 4 que maximiza a funcdo de verossimilhanca

A

condicionada aos valores dos B calculados

Ln(L) = —gln(%(y—Xl;)‘(ln —AW,) (T, —/1""2)()’—XIA3)j+ln [, =AW, |

4) Atualizar os valores dos B usando o valor de 4 calculado. Para obter o

novo valor de B pode-se usar minimos quadrados generalizados
A A A -1 A A
(GLS): p= [((In —AW)X)' (X, _AWZ)X):I (I, —AW)X)' I, —AW,)y

5) Voltar para o passo 3) até obter a convergéncia dos residuos;

Prova:

p=y-Xp

(Y —XPB) =AW, (y - Xp) +¢
g=(y—Xp) - AW, (y - XB)
g=(I, —AW,)(y - XB)

Depois de estimar o valor de 4 :

y=Xp+AW,(y - XP) +¢
e=y - Xp- AW,y + AW, X
€= (In - Z’WZ )y - (In - /?"WZ)XB
aai; = (=1, = AWX) [T, — AW, )y — (I, — AW, )XB]
= X'(I, —AW,)' (I, — AW,)y + X'(I, — AW,)'(, — AW,)XB = 0
B=(X(I, -AW,) I, —AW,)X)"' X' (I, —AW,) I, — AW,y

A

B- {((I,, —AW)X) (@, —iW»X)} (@, ~AW)X)'(@, —AW,)y
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A

BD = (X‘SXS)%X‘SYS

Para a convergéncia dos residuos, usar os seguintes valores iniciais :
e. =y-Xp
critério=10""
convergéncia =1

Depois de calculado |A3D :
€, =Y~ XBD

n
convergéncia=>|e, —e, |
i=1

Enquanto convergéncia for maior que critério, continue a calcular e_;

3

Calculando a variancia dos parametros:

Sabendo que:
E(y) = Xp
E((y - XB)(y = XB)) = (I, —=AW,) ' o’L, (I, - AW,)""

21 _(y=XB)'(0, — AW, )'(I, — AW, )(y - XB) +1In | T, — AW, |
O

Ln(L) = —gln(27r) —gln(az) -

obn(Lb) ~ n 1 RV T 1 _ _
b0 30T T aghy O T XB (A, AW, ) (0, — AW, )(y - XB)
oLn(L)

——tr((1, - AW,) "W, )+ %(y —XB)'W, {(y - XB) — AW, (y - Xp)]
aLn(L) _ 2

X'(I, - AW,)'[(X, = AW,)y - (I, — AW,)XB]

op 207
OLn(L) _n L XYL - AW,) (L — AW, )(y - X
8(62)2 2(62)2 (0_2)3 (y B, ) (4 )Y B)
82Ln(L) _ —tl’((ln —/1W2)_1 W, (1. _;LWZ)—I Wz)_ (y—-XB)'W, W, (y - XB)
oA o2
’Ln(L) X', —AW,)'(I, —AW,)X
op’ B o
o’Ln(L) 1 R B
oot - gty W XB) [y - XB) AW, (v - XB)]
ln(L)y 1 oo o -
Boo” _(Gz)zxan AW,) (@, = AW,)y — (I, — AW, )XB]
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0’ Ln(L) _ Lz[zx‘wz (Y -XB)-2AX'W, W, (y - XB)]
(o2

opoA
_E(aan(L)j:_ n_, 12 -y nf: __n_
a(c”) 2(c7)" (o7) 2007)" (o7) 207)

o’Ln(L . . ‘ i ~
_E( 2( ) :tr((ln —AW,) W, (I, — AW,) 1W2)+tl’(W2 W, (I, —AW,) (I, — AW,) 1)

tr(W, (1, = AW,) " W, (I, —AW,)" )+ tr(((X, — AW, )@, — AW,))" W,"'W, )

g0 Ln(L)j X'(I, — AW, ) (I, - AW,)X
_E 62"”(")} i[tr (@, = aW,)'@, = AW, )™ W, ") atr (@, = AW, )'(@, — AW, )" W,"'W, )|
oY olons o
_E az"”(")] [x (1, —AW,)" (I, — AW,) XB— X'(I, — AW,) (I, — AW,)" Xp]=0
opoc?
o[ OLn(L) ) _ 2X'W, xp 2xw XB  2AX'W, W, XB - 2IX'W, W, XB _
oBoL P
MODELO ESPACIAL GERAL

y=pW,y+Xp+p
p=AW,n+g~ N(0,5°1,)

Neste modelo ¢ possivel ter W; = W,, mas podem ocorrer resultados
inesperados. Os resultados para esse modelo sdo apresentados abaixo:

Ln(L)= —gln(Zﬁ) —gln(az) —é(e‘B‘B e)+In|A|+In|B]|

onde :

e=(Ay-XB) )
A=, - pW,) p=(X'BBX)'X'B'BAy
= (In _2’W2)
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Prova :

(L, — pW,)y = XB + AW, [(L, — pW,)y - XB]+ ¢
€= (In _pwl )y _XB —/1W2 (In - ,0W1 )y + /1W2XB
=1, —AW,)1, - pW,)y - (I, — AW,)XB

¢ = BAy - BXp
e =B(Ay - Xp)
oe'e

22— (-BX)'(BAy - BX
o (-BX)'(BAy B)
X'B'BXp=XB'BAy = p=(XBBX)'X'BBAy
o = (Ay - XB) B'B(Ay - XB)
n

Calculando a variancia dos parametros:

Sabendo que:
E(y) = (I, - pW,)"' XB
E(yy) = (I, — pW,)" XB(XB) (I, — pW, )"
+[(@, —AW,)@, - pW ' o L [, - AW,)(, — pW))]

Ln(L) =—gln(2ﬂ') —gln(dz) +In|T, — AW, +|In |1, — pW, |
1

(T, =AW, = pW)y = (I, = AW,)XB) (A, = AW,)(T, = pW,)y — (I, — AW, )XP)

20°
oln(L) ~ n 1 _XBVB _

0”207 T o7y AY T XBIBB(AY-XP)
aLan;L) B _tr((ln - le)_l Wl)+ 25—2 (I, — AW, )ley[(ln — AW, — pW,)y — (I, — AW, )Xﬁ]
aLanﬂ(,L) = _tr((ln —/1W2)_1 Wz)_ziz(_wz (In _pwl )y + WZXB)‘[(IH _ﬁ”wz )(In - pW] )y _(In _/1W2 )XB]

O

D) - 2 X, AW, (1, — AW ), — oW,y (1, —AW,)Xp]

op 20
o’Ln(L) n 1 R

= - Ay — XB)B'B(Ay - X

8(c?)’  2c?) (o2) (Ay - XB) (Ay — XB)

o°Ln(L)

2

. . e .
:_tr((In _pwl) IWI(In —,DWI) 1W1)_?[y Wl (In _/1W2) (In _/1W2)W1y]
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o’Ln(L ] ] L. N_
M( ) - —tr((1, — AW,)" W, (I, — AW,) 1Wz)—?[y L, = W)W, W, A, — pW))y

—y (I, —pW,)'W, W, X
—(XP)y'W, W, (I, — pW,)y + (XB)'W, W, (XB)]

o*Ln(L) _ X1, AW, - AW,)X

op’ o’
L) [, AW Wy (U, ~ W), oWy~ (L, —W,)XB)
opdo (%)
TLNL) L [W, 0, — W, )y + WoXB) (1, — AW,)(T, — oW, )y — (I, ~ 2W,)X]
ddoc*  (o%)
82'—”“;) =L@, - AW,)X) (@, - AW,)(T, — pW,)y — (I, — AW,)X)]
opoc (o7)
o*Ln(L) _

| . . -
807, = _?[y W, W, A, —AW,)d, - pW)y +y A, - pW)'W, ', _ﬂ“Wz)Wl)’]

- L2 [y‘wl W, (I, —AW,)XB - (XB)W, (I, — AW, )le]
(o2

O’Ln(L) _ X1, —2AW,)'(, - AW,)W,y

0p0B o
OLNL) _ 1 W, (1, — AW, )L, — oW, )y = X'(I, — AW, YW, (I, — oW, )y + X'W, (I, — IW,)XB
oAOP o
+X (I, - AW,)'W, XB]
_E(ﬁanz(I;)J:_ n2 >t 12 3 E(g'e) =- nz >t n02'23 = nz 2
a0 ) 2o (o) 207 (@) 207

- E[azé_ngL)) = tr((ln - le)—l W1 (In - pwl)_l Wl)
0

F (W, (1, =AW, (L, AW, W (T, — W) (XB)XB) (L, — W)

+tr(W, (1, = AW,)' (I, — AW,)W, [, — AW, )1, - pW,)] ")

_ E(aZLn(L)) =tr((I, —AW,)" W, (I, = AW,) " W,) +tr(W, "W, (I, = AW,) (I, = AW,))™)

oA
o’Ln(L)) X'I, -4AW,)'d, —-AW,)X
-E aBz = o2
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(a;g‘é”] (Gi)z tr(W, (1, — AW, ) (I, — AW, )XB)(XB) (I, — pW,)"")

s tr(W, 1, = AW, [, — AW, ), - pW,)])

- #”((Xﬁ)‘(ln — AW, ) (L, = AW,)W, (I, - pW,)" (XP))

- +l2tr(w1 (1, - pW,)™)
(o2

E(a Ln(L)] T W, (1, — AW, XB)(XB)) + 5 tr(W, (T, ~ AW,
0i0c” ) (o7 c

L tr((XB) (1, — AW, )W, (XB)) - ——tr(XB)'W, (I, — AW, J(XP))
(o7) (c7)
+G+)2tr(w;a., — W, )(XB)(XB))

= Ltr(w (1, - AW,)")

(a Ln(L)] a X @ —AW,)(I, —/IWZ)((In - oW, —le)%XB—XB))=0
opoc’ ) (o)
(5 or ] % r(W, W, (1, — AW, )(XB)(XB) (1, - pW,)"")

(W, W, [, — AW, — pwy)] ™)

(W, @, - AW,)W,d, - pW) [, - AW, )@, - AW,)]")

-%tr((xm‘(l,. —AW,)W, W, (1, — pW,)” (XP))

= tr(W, W, [(1, - AW,), - pW))] ™)
(W, @, — 2w, W, @, — pW,) [, — AW, ), - 2wW,)] )

PO e o W
E[ e J—Gz (X1, —AW,) (1, = AW, W, (1, - pW,)"'Xp)

_E(aanm]: 1 (X‘(In—zwz)‘wz(a,,—pwoa,,—pwo1XB—XB) ]:0
~XW, (I, - AW,)(, - pW,)d, - pW,) " XB - Xp)
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