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Resumo: Este artigo aborda consideragdes tedricas e resultados da implementagdo em ambiente SIG de um modelo confirmatério de
estatistica espacial — regressdo linear geograficamente ponderada (RGP) — néo disponivel em ambiente livre. Os aspectos tedricos
deste modelo local de regressdo espacial foram amplamente discutidos em virtude da escassa bibliografia existente. O modelo RGP foi
implementado na linguagem de programag@o GISDK do SIG-T TransCAD, utilizando compreensivamente as ferramentas de manipu-
lagdo, tratamento georreferenciado dos dados e rotinas de andlise espacial disponibilizadas em plataformas SIG. Ao final, espera-se ter
desenvolvido, ainda que de maneira parcial, uma importante ferramenta que contribuira para a compreenséo e refinamento da modela-
gem de fendbmenos geogréficos tdo amplamente analisados em estudos de Planejamento de Transportes.

Abstract: This paper discusses theoretical issues and results of the implementation in a GIS environment of a spatial statistic confir-
matory model — geographically weighted linear regression (GWR) — not available in a free software environment. The theoretical
aspects of thislocal spatia regression model were vastly discussed due to the lack of related bibliography. The GWR model was coded
in TransCAD's programming language, hamed GISDK, making a comprehensive use of manipulation tools, data geo referenced treat-
ment, and spatial analysis routines already existing in GIS platforms. At the end, we hope to have developed, athough in a partial man-
ner, an important tool which will contribute to a better understanding and fine tuning of geographical phenomena modeling so widely

applied in transportation planning studies.

1.INTRODUCAO

Em razdo da larga utilizagdo de modelos de regresséo
linear para a descrigcdo e predicdo de inimeros fend-
menos fisicos, este relativo sucesso tem motivado a
aplicac@o desta técnica em outras areas do conheci-
mento, especialmente nas ciéncias econdmicas. Para o
caso de estudos de Planegjamento de Transportes, Lo-
pes (2005) cita 0 amplo emprego da regressdo linear
convencional na etapa de geracdo de viagens da mo-
delagem da demanda. Porém, a simples aplicacéo des-
te modelo estatistico em fendmenos com carédter emi-
nentemente geogréafico, como é o caso daqueles rela
cionados aos sistemas de transportes, pode induzir a
presenca de associagOes esplrias e superestimacdo da
significancia dos seus paréametros (Cémara et al.,
2002).

Buscando representar melhor o comportamento da
variavel em andlise a partir das distribui¢des de outras
variaveis associadas, diversos modelos confirmatorios
capazes de incorporar o atributo espacial — comu-
mente denominados de modelos de regressao espacial
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— tém sido desenvolvidos sob a expectativa de refi-
namento na descricdo e predicdo dos fendbmenos geo-
gréficos (Fotheringham et al., 2000). Entretanto, na
escolha do tipo de modelo espacial mais adequado,
deve-se considerar que a elevagéo no poder de expli-
cacdo proporcionada pela regressdo espacial sobre a
convencional esta condicionada ao grau de dependén-
cia espacial do fendmeno analisado (Silva, 2006).
Além disso, a verificacdo do tipo e intensidade da au-
tocorrelacdo da varidvel analisada no espaco geogréfi-
co, assim como da sua correlacdo com as variaves
explicativas, esta diretamente relacionada a presenca
ou ndo de estacionariedade espacial, isto €, relagdes de
dependéncia constantes sobre o espaco. Se o fenbme-
no em andlise apresentar forte estacionariedade, mo-
delos globais de regressdo espacial, com coeficientes
Unicos para toda a &rea em estudo, seréo capazes de
descrever bem a relacdo observada de dependéncia
espacial. Caso contrério, essa representacdo global
pode levar a estimativas pouco precisas em aguns
pontos, justificando-se a calibragéo de coeficientes es-
pecificos para diferentes regides do espaco, o que sig-
nifica estimar modelos locais de regressdo espacial.
Nesta categoria, destaca-se a regressao linear geogra-
ficamente ponderada, ou de forma abreviada, regres-
sdo linear geoponderada, foco deste trabal ho.

Embora a aplicacdo de modelos de regressdo espa-
cial com efeitos globais e locais tenha um vasto po-
tencia no tratamento da problemética dos transportes
urbanos e regionais, uma parcela desses modelos esta
concebida apenas conceitualmente, enguanto outros
ainda ndo estdo disponiveis em pacotes computacio-
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nais em ambiente livre. Ademais, ndo se tem conhe-
cimento de qualquer desses modelos implementados
em plataformas computacionais de Sistemas de Infor-
magdes Geogréficas (SIG). Portanto, este artigo tem
como proposito abordar os aspectos tedricos e concei-
tuais que embasam a formulagdo do modelo de regres-
s80 linear geograficamente ponderada, assim como
descrever sua implementacdo na linguagem de pro-
gramacdo GISDK do SIG-T TransCAD, utilizando
compreensivamente as ferramentas de manipulagéo,
tratamento georreferenciado dos dados e rotinas de
andlise espacia disponibilizadas em plataformas SIG.
Em seqiiéncia a este trabalho, Loureiro et al. (2006)
propdem uma metodologia de calibrac&o deste tipo de
modelo, tendo como exemplo de aplicacdo a andlise
da geracdo de viagens radiais (com destino a Fortale-
za) no Sistema de Transporte Rodoviério Intermunici-
pal do Estado do Ceara.

2.ASPECTOS TEORICOS DA REGRESSAO
GEOGRAFICAMENTE PONDERADA

A regressdo linear geograficamente ponderada
(RGP) foi inicialmente proposta por Brunsdon et al.
(1996) como um método para explorar a néo-
estacionariedade espacial, sendo esta ultima uma con-
dic&o na qual um modelo de regresséo espacial global
ndo pode, conforme destacado acima, explicar ade-
guadamente as relagdes entre alguns conjuntos de va-
riaveis definidas numa regido geogréfica. Deste modo,
uma solugdo mais adequada seria modificar a natureza
do modelo para refletir, ao longo do espaco, a estrutu-
raintrinseca aos dados.

A idéia basica da RGP é gjustar um modelo de re-
gresséo para cada ponto no conjunto de dados, ponde-
rando as observacBGes por uma funcdo de disténcia a
este ponto. Isto corresponde a considerar que pontos
mais proximos ao ponto em estudo tenham maior in-
fluéncia nos parémetros estimados da regressdo do
gue observacdes obtidas em pontos mais distantes.
Como resultado, obtém-se portanto um conjunto de
parédmetros gjustados para cada ponto na regido geo-
grafica analisada. A propostainicial tinha como obje-
tivo fornecer uma ferramenta Util de andlise exploraté-
ria através da identificagdo das variagOes entre vari&
veis ao longo do espaco, 0 que corresponde a ndo-
estacionaridade espacial; entretanto, por auxiliar na
explicacdo e previsdo de fendbmenos geogréficos, este
tipo de modelo pode ser classificado como confirma-
torio, desde que, conforme discutido no trabalho de
Loureiro et al. (2006), sgja avaliada com o devido
cuidado sua premissa béasica de influéncia do compor-
tamento de uma determinada unidade geogréfica sobre
as suas vizinhas, e vice-versa. A seguir, apresenta-se
uma descricdo mais detalhada deste modelo, bem co-

mo consideragdes sobre os diversos tipos de pondera-
¢Oes geogréficas passiveis de utilizacdo na RGP.

2.1.Concepcéo do modelo RGP

Considerando inicialmente um modelo convencional
de regressao linear multivaridvel ndo-espacial, no qual
uma variavel dependente y é representada como uma
combinagdo linear de varidveis explicativas Xy, pode-
se obter uma estimativa de y para um ponto i a partir
da equacdo de regressdo:

P
Yi =8+ 2.8 X +& @)
k=1
em que,
Xk s k-ésimavariavel explicativanalocalizacéo i;
a: intercepto global (valor constante);
ay k-ésimo coeficiente angular global referente a x,
(valor constante);

&' erros independentes.

Para estimativa dos coeficientes angulares e do in-
tercepto em um modelo de regressdo linear conven-
cional, normalmente utiliza-se 0 método dos quadra-
dos minimos simples, resultando na seguinte equacdo
dos estimadores em notacdo matricial:

A=(XT-X)*-XT.y )
em que,
A: vetor dos coeficientes (intercepto e coeficientes
angulares);
X: matriz de observacdes das variaveis explicativas;
Y: vetor de observacfes da varidvel dependente
(explicada).

Vale observar, portanto, que para um conjunto de
observacfes é obtido 0 mesmo conjunto de estimati-
vas para os coeficientes na Equacdo 1. Logo, se as ob-
servagOes forem coletadas para um conjunto de pon-
tos, os estimadores obtidos seréo constantes ao longo
do espaco. A regressdo geograficamente ponderada
(RGP) consiste numa técnica simples de extensdo da
regressdo convencional permitindo que parametros lo-
cais — em vez de globais — sejam estimados (Fotherin-
gham et al., 1997). Deste modo, as estimativas tor-
nam-se especificas para cada localizacdo i, e 0 modelo
pode ent&o ser reescrito como:

p

Yi = + Zak,i “Xei TE ©)
k=1
em que,
Qi intercepto local especifico dalocaizagéo i;
aii: valor do k-ésimo coeficiente angular local espe-

cifico dalocalizacéo i.

Pode-se notar, a partir das Equacbes 1 e 3, que a
principal diferenca entre os modelos esta na extenséo
e generalidade obtida para cada localizagdo i, passan-
do de observacéo para um modelo especifico, particu-

TRANSPORTES, v. XIV, n. 2, p. 18-26, dezembro 2006

19



lar. Assumindo que os parametros exibam algum grau
de consisténcia espacial, pode-se considerar, por
exemplo, um subconjunto de localizagBes préximas a
gue esta sendo estudada como fornecedor de informa-
¢Oes adicionais. Como este tipo de distribuicdo espa-
cia de valores é o mais comumente encontrado, com
valores pertencentes a localizacbes préximas tendo
grandezas e sinais semelhantes, entdo este sera usado
ao longo da discusséo.

Uma abordagem geral, ao se tratar este tipo de mo-
delo, é notar que, apesar da obtencdo de estimativas
ndo tendenciosas ser impossivel — ja que os coefici-
entes mostrar&o um desvio ao longo do subconjunto
local de calibragdo — pode-se ainda conseguir uma
tendenciosidade  pequena. De fato, como
Fotheringham et al. (1997) comentam, o processo de
modelagem em RGP pode ser visto como um equili-
brio de troca entre tendenciosidade e erro padréo.
Quanto maior for o subconjunto local de calibracéo,
menores serdo os erros padrdes das estimativas dos
coeficientes; no entanto, deve-se atentar para o fato de
gue quanto maior o subconjunto local, maior a proba
bilidade de que os desvios introduzidos pela regido
espacial acrescentem tendenciosidade. Uma forma de
reduzir tal efeito é considerar uma fungéo de pondera-
¢éo espacial, de modo que localizagbes mais distantes
tenham menor influéncia na calibragcdo do modelo em
estudo.

De um modo geral, no método de quadrados mini-
mos ponderados, fatores de ponderacdo sdo aplicados
em cada diferenca ao quadrado antes da minimizacao,
de forma que aimprecisdo de alguns preditores receba
maior penalidade que outros. Os estimadores ponde-
rados para a Equacdo 1 podem ser entdo escritos co-
mo:

A=(XT-W-X)1.XT WY 4)

em que W é uma matriz quadrada cujos elementos da
diagona principal correspondem aos pesos de cada
observac&o e 0s outros elementos sdo nulos, ou sgja:

W1 0O --- 0
0 W2 ... 0
W= . . . . (5)

n

Vale notar que, no modelo de regressdo ndo-
espacial (Equacdo 1), os pesos atribuidos a cada ob-
servacdo sdo também constantes, e logo a estimativa
dos pardmetros € a mesma para todo o espaco — esti-
mativa global. Na RGP, os quadrados minimos ponde-
rados s&o utilizados para ponderacdo de cada observa-
¢do de acordo com sua proximidade ao ponto i, de
forma que, como no modelo representado pela

Equagdo 3, os estimadores variem de acordo com a
localizacdo do ponto i em estudo pela variagdo de W.
Desta forma, o estimador para os par@metros da
Equacdo 3 é semelhante ao da Equacdo 4, levando em
consideracdo, contudo, que a matriz de ponderacéo
depende dei. Logo, tem-se;

A

A =(XTW X)X WY (6)

em que, analogamente, W; é uma matriz quadrada cu-
jos elementos da diagonal principal correspondem aos
pesos de cada observacdo com relacdo ao ponto i e 0s
elementos restantes sdo nulos. De modo semelhante a
A, considerando-se agora pesos para cada ponto i, de-
ve-se estender também a notagéo. Por w;; denota-se o
peso atribuido a observacdo (ponto) j em relacdo ao
ponto i. Logo,

w, O
0O w, - 0

Wi=p. 7. . (7
0 0 Wi, |

2.2.Funcdes de ponderacao espacial e
processo de calibracdo da RGP

Pode-se notar pela Equacdo 6 que, uma vez fornecidos
os parametros de entrada X e Y , basta a definicdo das
matrizes W; para completar 0 modelo de regressao ge-
oponderada. Isto pode ser feito através da escolha a-
dequada de fungbes de ponderagdo espacial, como ja
anteriormente mencionado.

Considerando inicialmente o modelo de regressdo
ndo-espacial estabelecido pelas Equactes 1 e 2, este
pode ser visto como um caso particular da Equago 6,
naqual:

w=1 Vi, j (8)
onde j representa um ponto especifico no espaco no
gual os dados sdo observados e i um ponto no qual os
parédmetros sdo estimados. Aqui todas as observaces
tém peso unitério, 0 que corresponde a uma estimativa
constante dos parametros ao longo do espaco, ou sgja,
ao modelo de regressdo global ja discutido anterior-
mente. Uma forma de considerar pesos consistentes
com a proximidade e, portanto, um modelo de caracte-
risticas locais, seria excluir do processo de calibracéo
local observagdes que estejam mais distantes do ponto
em estudo do que uma determinada distancia de influ-
éncia (Dinfiencia)- 1St0 seria equivalente afornecer valo-
res nulos para tais observagdes, 0 que corresponde a
funcéo de ponderacdo:

{ 1 sed;; <D
W. =

g inf[luti,ncia’ VI,J (9)
0 caso contrario
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em que d;; representa a distancia entre os pontosii € j
(Fotheringham et al., 1997).

Embora a consideracéo de w;j, de acordo com a
Equacdo 9, forneca um modelo de regressdo local e
geograficamente ponderado, este sofre do problemade
descontinuidade. Como Fotheringham et al. (1997)
observam, a medida que i varia ao longo da regido em
estudo, os coeficientes das regressdes podem mudar
drasticamente, j& que os pontos de observagdo podem
estar incluidos ou ndo naregido circular em torno dei,
ou sgja, 0 modelo é fortemente dependente do parame-
tro Dinfiencia- Uma forma de contornar tal problema é
especificar wi; como uma funcdo continua da distan-
cia dij. Uma escolha razoavel seria considerar uma
curva gaussiana:

(—ﬂ‘duz)

¥ (20

em que S € um parémetro de decaimento de acordo
com a distancia. A vantagem da consideracdo de fun-
¢es continuas esta na inclusdo de contribuicdes fra-
cion&rias das observacdes, de modo que pontos mais
distantes tenham contribuigdes menos significativas.
Vale observar que pesos fracionérios ndo ateram o
valor da observagdo, mas ssim sua influéncia no pro-
cesso de calibracdo do modelo. Para observactes em
pontos muito distantes de i, 0s pesos sdo praticamente
nulos, efetivamente excluindo tais observagtes. Uma
forma de conciliar as fungbes de ponderac&o, repre-
sentadas nas Equactes 9 e 10, é estimar £ com base
no valor critico Dinsencia € UM valor de tolerancia e.

= D2 (11)

influencia

onde e representa a proximidade a zero desgjada. Um
valor razoavel seria e = 0,0001 que corresponde a a-
tribuicdo de peso virtualmente igual a zero para as ob-
servagBes do ponto j quando este dista linearmente de
Dinfluencia d0 ponto i em andlise. O problema agora da
calibracdo do modelo RGP reside na escolha adequada
de valores para g ou, aternativamente, para Digfiuencia-
Na medida em que £ tende a zero — ou, equivalente-
mente, Dinsiuencia t€Nde a maior distncia entre i e j —
0S pesos tendem ao valor unitério para todos os pares
i,j de pontos, de forma que os parametros estimados
tornam-se uniformes, resultando em um modelo glo-
bal. Por outro lado, & medida que 3 torna-se maior, as
estimativas dos parametros dependerdo cada vez mais
das observactes mais proximas de i, e, consequiente-
mente, terdo maior variancia

Fotheringham et al. (2000) sugerem um processo
de validacéo cruzada, no qual sdo utilizados os valo-
res,

n
~ 2
SQE =Y [vi - .. (B)] (12)
i=1
em que,
SQE : somados quadrados dos erros;
Yi: valor observado da varidvel explicativa no ponto
i;
.. valor agustado de y; de acordo com (S ou
Dinfluencia) €OmM 0 ponto i omitido do processo de

calibracio.

A escolha final destes parametros (£ ou Dinfiyencia)
geralmente sera baseada na busca da minimizacdo de
SQE do fendmeno em estudo. E importante ainda
chamar a atencdo que SQE, embora utilizado no mo-
delo local RGP, € um pardmetro global que, em fun-
Gdo desta caracteristica, servira para comparar glo-
balmente o nivel de desempenho da RGP em relacdo
aos modelos convencionais e espaciais globais. Além
disso, a associacdo deste parédmetro com a variabilida-
de total da varidvel dependente y permite avaliar coe-
ficientes globais de determinacdo (R?) que também
servirdo para comparagoes.

Vae também destacar que, por questdes de conver-
géncia do modelo RGP, o ponto i em andlise é exclui-
do da calibracdo de sua propria reta de regresséo. A
ndo consideracdo desta medida resultara na minimiza-
¢do de SQE para uma faixa de valores demasiadamen-
te elevados para £ (ou, equivaentemente, para uma
faixa de valores de Dinfiencia demasiadamente peque-
nos), produzindo uma func¢éo de ponderacéo (Equagéo
10) bastante acentuada, de tal forma que os pesos atri-
buidos aos pontos observados j’s serdo virtualmente
iguais a zero, ndo exercendo influéncia sobre o ponto
em andlise i e fazendo com que o valor predito y; de-
penda exclusivamente da observac&o do ponto i, 0 que
obviamente ndo € desejado.

3.IMPLEMENTACAO DA RGP EM AMBIENTE
SIG

A implementacdo da regressdo geograficamente pon-
derada (RGP) foi realizada em ambiente SIG, codifi-
cando uma rotina computacional no pacote de SIG-T
TransCAD 4.5 (Caliper, 2002a). Estarotinafoi desen-
volvida no sentido de contemplar os conceitos da RGP
descritos da se¢do anterior. Para tanto, utilizou-se a
linguagem de programacdo GISDK (Caliper, 2002b),
especifica deste ambiente, cuja implementacdo foi
vantajosamente realizada devido a visualizagdo gréfi-
ca e a classificagdo tematica dos inputs que permiti-
ram melhor andlise dos resultados. Além do mais, a
implementacdo em s permitiu usar bancos de dados
georreferenciados para tratamento das observacles e
operagdes topol gicas como, por exemplo, a pesguisa
proximal.
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Tabela 1: Caracteristicas da RGP e da Regressédo Nédo-Espacial

Caracteristica

Regressdo Espacial

Regressdo N&o-Espacial

-RGP - - Convencional -
Considera o atributo espacial dos dados sim nao
Natureza do modelo local global
Modelos ndo-lineares ndo implementado disponivel
Funcdes de ponderacdo geogréfica . i f (EMETEL D . ndo se aplica
(tipos constante e gaussiana)
Coeficientesr e R2 global implementado disponivel
Coeficientes angulares locais implementado ndo se aplica
Desconsideracéo do intercepto implementado disponivel
Coeficientesr e R2 local ndo implementado ndo se aplica
Andlise de significancia dos parametros ndo implementado disponivel

A Tabela 1 descreve as principais informacdes rela-
tivas aos aspectos ja implementados e ainda por im-
plementar da RGP neste ambiente. Para fins de com-
paragdo, sdo mostradas também as caracteristicas dis-
poniveis da regressdo ndo-espacial (convencional),
bem como aquelas que ndo se aplicam em fungdo da
concepcao global deste modelo.

E importante ressaltar que mesmo no caso de fend-
menos intrinsecamente espaciais, conforme destacado
por Loureiro et al. (2006), a calibragdo preliminar de
modelos de regressdo ndo-espacial se constitui como
uma boa prética para fornecimento de informagdes a-
dicionais, como, por exemplo, a andlise de multicoli-
nearidade entre variaveis explicativas x,. Como se po-
de observar na Tabela 1, existem caracteristicas da
RGP ainda ndo implementadas neste ambiente de de-
senvolvimento. Porém, a implementacéo realizada ja
permite aplicar satisfatoriamente a RGP para obtencéo
dos coeficientes locais do modelo. Nos itens seguin-
tes, apresenta-se uma descricdo das caracteristicas im-
plementadas no SIG.

3.1.Modelagem geogréafica da RGP

A modelagem da RGP é realizada com base em in-
formacdes de unidades geogréficas, que na maioria

Pl G Pap Cotwmn Seletin e imd Tk froekess Smees s e

dos estudos de plangjamento de transportes sdo repre-
sentadas em um SIG por éreas, como por exemplo, se-
tores censitarios, zonas de trafego ou municipios. Po-
rém, para fins de mensuracdo da interacdo espacial en-
tre unidades geogréaficas, foi estabelecida uma relacéo
univoca entre a camada de &rea e uma camada de pon-
tos. Na falta de informagdes mais precisas, considera-
se 0 centréide da area como representativo; porém,
deve-se sempre investigar se existe algum ponto mais
representativo da unidade geografica (caso dos pontos
que representam as sedes de municipios que ndo ne-
cessariamente coincidem com o centréide).

Com o intuito deilustrar aimplementacao realizada,
desta secéo em diante seréo exibidos dados referentes
aos estudos em desenvolvimento da mobilidade urba-
na de Fortaleza (Henrique et al., 2005), com dados a
gregados no nivel de zonas de trafego com seus res-
pectivos centréides (Figura 1). O banco de dados ge-
orreferenciado da Figura 1, além de possuir informa-
¢Oes da varidvel dependentey e das varidve's explica-
tivas X, Unicos dados de entrada necessarios para cali-
brac&o de model os de regressdo ndo-espacial, conside-
ra informacfes de longitude e latitude que serdo ne-
cessérias para avaliar alocalizacdo geogréfica do pon-
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Figura 1: Dados de entrada da RGP — camada geografica de pontos e banco de dados georreferenciado
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to para processamento das informacfes espaciais —
como a distancia entre unidades geogréaficas, por e
xemplo.

Os demais pardmetros de entrada sdo fornecidos por
meio de uma caixa de didogo (Figura 2) em que de-
vem ser informados 0 nome da camada de pontos, as
disténcias de influéncia inicia (Dinfivencia,i) € final
(Dinfluencia, f)a bem como o passo de |teragéo (p) da pes-
quisa de minimizacdo dos residuos. Estas distancias
de influéncia devem ser avaliadas conforme a escala
do fendmeno em estudo, recomendando-se como valor
minimo (inicial) a distancia linear entre os centroides
do par de unidades geogréficas vizinhas mais afasta-
das. Para o valor maximo (final), recomenda-se a mai-
or dimensdo da area em estudo. Deve-se informar ain-
da, para 0 caso da ponderacdo gaussiana (ver Equa-
¢Oes 10 e 11), a precisdo escolhida €’ que correspon-
de a0 peso da unidade geogréfica na calibracéo da e-
guacdo de gjuste do ponto considerado, quando estas
distam linearmente de uma distancia Dinfiencia-

Parametros de Entrada da RLGP x|

Selecione o layer: IW

dinicial (k) - distncia inicial de influgncia: 4
dfinal (km] - distércia final de influgneia: [50

p [km] - pasza de iteragio: I‘I—

& - precizdo escolhida: IDDDD1—

' - Wariavel Explicada:

Latitude

[\ ariavel Dependent]
[ ariavel Explicativa

#'s - Vanavelliz) Explicativalz):

Cancel |

Figura 2: Caixa de didlogo dos parametros de entrada da RGP.

E importante chamar a atencdo que, nesta imple-
mentacdo, se considerou apenas a distancia euclidiana
entre pontos, deixando como recomendac&o introduzir
alguma distancia pela rede viaria ou de transporte pu-
blico, ou qualquer outra medida de impedancia (como
tempo de viagem), traduzindo melhor a relacéo espa
cial entre unidades geogréficas com consideracdes do
nivel de servico dainfra-estrutura de transportes.

3.2.Funcdes de ponderacao espacial e
desconsideracdo do intercepto

A rotina implementada considera dois tipos de fun-
¢Oes de ponderacdo geogréfica, a ser escolhido pelo
usuério: do tipo constante, definida pela Equacéo 9, e
do tipo gaussiana, expressa pelas Equacdes 10 e 11.
Para a primeira funcéo de ponderacdo citada é possi-
vel inclusive uma visualizaco gréfica da logica da
RGP na forma de um diagrama de dispersdo. A Figura
3(a) exibe o diagrama de dispersdo do exemplo utili-

zado, tomando por base todas as unidades geogréaficas,
ou sgja, sem nenhuma consideracdo do atributo espa-
cial; sendo, portanto, um modelo n&o-espacial. Na Fi-
gura 3(b), estima-se a reta de regressdo local da uni-
dade geografica em destaque (<>) considerando so-
mente municipios com uma distancia linear inferior a
Dinfluencia = 4 Km, que é equivalente a admitir pesos nu-
los para unidades geogréficas distantes, conforme E-
quacdo 9.

Pode-se perceber que, quando da consideracdo do
atributo espacial, os parémetros (coeficiente angular e
intercepto) apresentaram um gjuste local a observacéo
em destaque. A ponderagdo gaussiana foi a Unica fun-
¢ao de ponderagdo espacia fracionaria implementada
sob a expectativa de suavizagio dos coeficientes mo-
delados. Diggle (1998) cita outras funcdes de ponde-
racdo fracionarias que seguem distribuicBes de Pois-
son e binomial.

350
(a) 300 -
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Variavel Explicativa - X
350

—~
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~

300
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I,V 1,50 2,00 2,50 3,00 3,5(
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Figura 3: Diagramas de disperséo do algoritmo RGP — fungéo
de ponderacéo geogréafica constante

De forma andoga a0 modelo de regressdo ndo-
espacial, o usuario pode optar pela desconsideracédo do
intercepto das retas locais de regressdo, pois algumas
vezes o valor nulo de intercepto é mais adequado para
representar conceitualmente a relagcéo de dependéncia
entre as variaveis.

3.3.Processamento da rotina RGP

Apbs a escolha do tipo de ponderacdo (gaussiana ou
constante) e definicdo da existéncia de intercepto, o
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Figura 4: Execuc¢éo da rotina RGP no SIG TransCAD

-lo/x
Arquivo  Editar Formatar  Exibir  Ajuda
CALIBRACAD DA RLGP d
¥ = [wvariavel Dependente - ¥] ¥l = [wvariavel Explicativa - x]
dikml SOE
4 H 296735,452078
5 H 278190, 3459267
<] H 208882, 0153356
7 H 2646209, 277238
5 H 262175, 895637
=] H 201226.43732
10 261620, 858467
20 279855, 08351
30 201286, 022127
40 287705, 544552
50 301428, 544867
walor otimo da distancia de influencia:
d_otimo = Skm ; SQE = 261226.43732
-
4] G

Figura 5: Arquivo de saida da RGP para pesquisa de minimizac&o dos residuos (SQE)

processamento da rotina de cllculo da RGP é execu-
tado. A Figura 4 exibe, como exemplo de ilustracdo, a
selecdo circular das unidades geograficas proximas a
unidade em andlise (¢) estabelecida para o valor da
distncia Diniuencia = 4 km. Esta selec8o, além de dimi-
nuir o esforco computaciona do processamento, indi-
ca quais unidades geogréficas apresentardo influéncia
na calibracéo da reta de regressdo da unidade geogr&
fica em andlise (<), atribuindo pesos unitérios con-
forme Equacdo 9 para estas unidades no caso de esco-
Iha da ponderacdo constante .

Ja na ponderacdo gaussiana, estes pesos serdo tdo
mais proximos do valor unitario quanto mais proxi-
mos estiverem da unidade geografica em andlise (<>).
E importante lembrar que o ponto em andlise é exclui-
do da calibracdo de sua prépria reta de regresséo, con-
forme mencionado no item 2.2. Estes pesos sdo entéo
armazenados na matriz W; (ver Equacdo 7), com seus
coeficientes locais sendo estimados de acordo com a
Equacdo 6. Este processo € entdo repetido para todas
as unidades geogréficas do escopo espacia do fené-
meno analisado.

O cddigo RGP realiza o processamento anterior-
mente descrito, desde o valor do pardmetro distancia

de influéncia inicial (Dinfluencia, i) até final (Dinfluencia, f),
com passo de iteracdo p. Este dltimo
loop realiza uma pesquisa de minimizacdo dos resi-
duos, seguindo a Equagéo 12, e ao final é gerado um
arquivo de saida com os valores indicados de SQE e
Dinfisencia (conforme ilustrado na Figura 5). Com base
no valor 6timo de Dinyencia Obtido — que resulta na
minimizagdo de SQE — os valores dos coeficientes
do modelo RGP sdo ent&o finalmente obtidos.

3.4.Visualizacdo tematica dos resultados da
RGP

Devido aimplementacdo em ambiente SIG, os valores
dos outputs podem ser analisados na forma de mapas
teméticos (Figura 6). Esta forma de representagéo
permite avaliar a variagdo espacial dos coeficientes
modelados pela RGP (intercepto e coeficientes angu-
lares), bem como os resultados dos residuos e valores
modelados da varidvel dependente y. Pode-se inclusi-
ve redlizar umainspecdo das unidades geogréficas que
ndo foram adequadamente modeladas pela RGP, em
fungdo da ndo existéncia de similaridade de sinais e
ordem de grandeza destas unidades.
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Figura 6: Visualizagdo dos mapas tematicos dos outputs da RGP

4.CONSIDERACOES FINAIS

O propdsito maior deste artigo foi disseminar o uso de
uma ferramenta analitica de estatistica espacial, a re-
gressdo linear geograficamente ponderada, na com-
preensdo e previsdo de fendmenos relacionados aos
transportes urbanos e regionais, apresentando uma
implementacdo computacional em ambiente SIG. A
abordagem tedrica objetivou facilitar a compreensio
das premissas basicas e da formulacdo matemética do
modelo RGP, dada a escassa bibliografia existente so-
bre o assunto. Da mesma forma, na descricdo darotina
computacional, buscou-se contemplar ao maximo seus
aspectos teoricos, destacando os dados de entrada ne-
cessa&rios e os procedimentos de calibragdo e andise
dos resultados do model o.

Algumas caracteristicas de sistemas SIG, como tra-
tamento de banco de dados georeferenciados e visua-
lizacdo gréfica, fornecem ferramentas poderosas de
analise espacial, tornando tais sistemas adequados pa-
ra a resolucéo de uma classe ampla de problemas. A-
Iém disso, alguns sistemas disponibilizam plataformas
de desenvolvimento, de modo que possam ser ainda
mais adaptaveis, abrangendo mais problemas através
da implementacdo de ferramentas de andlise ou mes-
mo solugdo. Espera-se que a discussdo apresentada
neste artigo tenha contribuido para demonstrar a ade-
guabilidade, a adaptabilidade e a conveniéncia do am-
biente SIG no desenvolvimento de tais ferramentas.

Por meio da abordagem compreensiva dada a im-
plementacdo, procurou-se ainda estabelecer conceitos
e delinear melhor um paradigma para projetos de al-
goritmos que favoreca a familiarizagdo com a plata-
forma e o desenvolvimento de novas ferramentas e a
plicagdes. Neste ponto, a particularizacdo da imple-
mentacdo para uma plataforma especifica (GISDK)
buscou exemplificar os detalhes de programacéo, re-
forcando ainda mais este objetivo. De um modo geral,
as técnicas de estatistica espacial, como métodos bas-
tante aplicados de regressdo de kernel e kriging, en-
contram na plataforma SIG um ambiente adequado de
desenvolvimento e aplicacao, sendo bastante desejavel
gue tais técnicas sejam portadas e adaptadas sob a luz
do paradigma SIG. AplicagBes mais complexas podem
ser melhor tratadas através da aplicagdo conjunta de
ferramentas adicionais de andlise, como clustering, e
algoritmos de otimizag&o.

E importante lembrar que a implementagio do mo-
delo RGP descrita neste artigo, apesar de ser suficien-
te para a obtencdo dos coeficientes locais das egqua-
¢Oes de regresséo, deve ser encarada como um passo
inicial, e ndo exaustivo, do assunto, visando a instigar
a comunidade técnico-cientifica brasileira de Trans-
portes para o0 emprego de modelos de regresséo espa-
cia e, de modo geral, de ferramentas de andlise espa-
cia exploratéria e confirmatéria no planegjamento e
operacdo de sistemas de transportes, como forma de
avancar na utilizacgo da Analise Espacial, fornecendo
aos modelos um grau maior de confiabilidade e res-
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paldo técnico e cientifico.

Com relacdo ao modelo RGP, recomenda-se como
prioridade em futuras implementacdes o desenvolvi-
mento das estatisticas locais dos coeficientes de corre-
lac&o e determinac&o, como forma de definir mais cla-
ramente o0 nivel de abrangéncia da modelagem geo-
ponderada. Por fim, recomenda-se também a calibra-
¢80 de modelos RGP em paralelo com modelos con-
vencionais (ndo-espaciais), buscando ampliar a com-
preensdo das premissas e das caracteristicas intrinse-
cas dos modelos de regressdo espacial, avaliando me-
Ihor seu potencial de aplicagéo.
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