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RESUMO

O transporte rodoviario de passageiros € um dos servi¢cos publicos essenciais para
todos os paises. No caso do Brasil, sua relevancia se torna ainda mais
preponderante devido as condi¢des socio-econdmicas e culturais em que o pais se
encontra. Tal fato pode ser observado, tendo em vista que o transporte rodoviario
por dnibus € o principal meio utilizado pela populacdo em todo o espaco territorial

brasileiro.

A implantagdo de sisteméticas de planejamento de servigos a serem oferecidos para
seus usuarios € fundamental, devido a intensa dindmica do setor. Tem-se que o
planejamento de novos servicos necessita entdo da geracdo de cenarios com

estimativas de volume de movimentacdes entre as ligacbes do pais.

Neste trabalho de conclusdo de curso estdo expostas algumas propostas de
modelos de previsdo de demanda, que englobam algumas variaveis socio-
econbmicas juntamente com variaveis de modelos classicos, com o objetivo de
estimar a demanda de passageiros nas ligacdes intra-regionais ocorridas no sul do

pais.

Os resultados obtidos mostram-se satisfatérios e coerentes, podendo os mesmos,
serem utilizados por 6rgaos do governo e estudiosos na geracdo de cenarios de
estimativas de movimentacdes de passageiros do transporte rodoviario interestadual

por onibus.

PALAVRAS-CHAVE: Transporte Publico, Modelos de Distribuicdo de Viagens,

Modelos de Previsdo de Demanda.
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1 INTRODUCAO

1.1 Consideracdes Iniciais

Tendo em vista a importancia do modal rodoviario no Brasil, a dindmica do setor de
transporte rodoviario de passageiros tem demandado a implantacdo de uma
sistemética agil de planejamento dos servi¢os ao usuario. A analise da viabilidade de
linhas de transporte, bem como a geracdo de cenarios com o volume de
movimentacfes e o padrdo de tarifacdo projetado para viagens entre polos de
transporte, sdo 0s aspectos mais relevantes a serem considerados em um aplicativo

desse tipo.

De acordo com a Agéncia Nacional de Transportes Terrestres (ANTT, 2006) o
servico interestadual, em especial, € responsavel por quase 95% do total dos
deslocamentos realizados no Pais, 0 que corresponde a, aproximadamente, uma
movimentacdo superior a 140 milhBes de usuarios/ano. Sua participacdo na
economia brasileira € expressiva, assumindo um faturamento anual superior a R$
2,5 bilhdes na prestacdo dos servicos regulares prestados pelas empresas
permissionarias, onde sdo utilizados 13.400 6nibus. Para um Pais com uma malha
rodoviaria de aproximadamente 1,8 milhbes de quildmetros, sendo 146 mil
asfaltados (rodovias federais e estaduais), a existéncia de um sélido sistema de

transporte rodoviario de passageiros € vital.

1.2 Justificativa

A distribuicdo espacial das atividades humanas sempre foi uma fonte de
preocupacdo para os individuos, e as instituicbes que, de algum modo, estédo
envolvidas com o planejamento e a organizacdo do espaco sobre o qual exercem
influéncia (ULYSSEA NETO, 1974 apud GONCALVES, 1992).

De acordo com Gongalves (1992), € necesséario um esfor¢co grande no sentido de
compatibilizar as caracteristicas do sistema de transportes com os padrbes da

demanda de viagens, durante o periodo de tempo correspondente ao horizonte de



planejamento adotado. Isso torna de grande importancia a previsdo da demanda

futura, bem como o conhecimento de suas caracteristicas.

A implantagdo de sisteméticas de planejamento de servigos a serem oferecidos para
0s usuarios do transporte de passageiros no Brasil, € fundamental, devido a intensa
dindmica do setor e sua representatividade nas atividades econémicas e sociais do
pais. O planejamento de novos servicos necessita entdo da geracdo de cenarios

com estimativas de volume de movimentagdes entre as ligagdes do pais.

E importante levar em consideracdo que os fluxos observados de transporte de
passageiros no modal rodoviario, embora sejam a grande maioria, ndo representam
a totalidade da demanda em potencial de passageiros do contexto nacional, isso
devido a interferéncia de outros modais, ou pela inexisténcia de servicos em todas
as partes demandantes no territério nacional, ou até mesmo pela renda disponivel
dos usuarios. Entende-se entdo, que a demanda observada atualmente traduz o

ponto de equilibrio entre a oferta e a demanda.

Apesar disso o Brasil supre de forma razoavelmente bem sua demanda por
transporte. Pode-se dizer que os fluxos de passageiros transportados atualmente
(demanda nominal), nas linhas de 0nibus, refletem uma boa aproximacdo da
demanda real. Assim, € apropriada a criacdo de modelos a partir dos fluxos
existentes, admitindo implicitamente que representam o fluxo observado com

razoavel precisdo a demanda.

1.3 Objetivo Geral

Propor um modelo de previsdo de demanda do transporte rodoviario de passageiros
para linhas interestaduais na regiao sul do Brasil, com o intuito de auxiliar em futuras

acOes por parte de organismos governamentais.

1.4 Objetivos Especificos

e Fazer um levantamento dos principais modelos utilizados para distribuicdo de

viagens em planejamento de transportes;



e Identificar as varidveis independentes significativas que comporao o modelo
de previsdo de demanda, e estimar os melhores parametros através do

método de Regressao Linear;

e Verificar se os modelos propostos atendem todas as hipéteses necessérias

para a regressio;

e Propor novas variaveis que possam acrescentar resultados significativos para

0s modelos ora propostos.

1.5 Metodologia

Inicialmente € apresentado um breve histérico e algumas definicdes dos principais
tipos de modelos utilizados para estimar viagens, condizentes com o referido caso.
Procura-se mostrar a importancia do conhecimento prévio desses metodos para uma

compreensao melhor do estudo.

O modelo proposto é do tipo econométrico, incorporando variaveis sécio-econémicas
e variaveis do modelo gravitacional classico. Através da implementacao de variaveis
sécio-econdmicas, importantes na formacao de viagens, procura-se definir relacdes
de causa e efeito para explicar a distribuicdo de viagens e assim, obter resultados

mais relevantes.

O procedimento de calibragdo € feito através de uma regressdo linear mdultipla,
utilizando o software MINITAB no processo de ajuste. O conjunto de dados utilizado
na calibracdo € constante do Anuario Estatistico de 2003, da Agéncia Nacional de

Transportes Terrestres.

1.6 Estruturado Trabalho

O presente trabalho esta estruturado da seguinte forma:

No Capitulo 1 s&@o apresentadas algumas considera¢gdes iniciais, seguida da
justificativa, objetivo geral e especificos e a metodologia aplicada. Os modelos de

distribuicdo de viagens classicos e economeétricos sao apresentados no Capitulo 2.



No Capitulo 3 é apresentada a concepcédo e as hipoteses do modelo de regressao
linear. A aplicacdo do modelo e as consideracfes finais sdo apresentadas nos

capitulos 4 e 5, respectivamente.



2  MODELOS DE DISTRIBUICAO DE VIAGENS

2.1 Introducéo

De acordo com Bruton (1979), a estrutura metodolégica para o planejamento de
transportes pode ser subdividida em quatro etapas: geracéo de viagens, distribuicéo

espacial de viagens, divisdo ou reparticdo modal e alocacao de trafego.

Este estudo trata somente das técnicas de estimacdo das demandas futuras,
também chamada de distribuicdo de viagens. A estimacédo relaciona o nimero de
viagens de origem em uma determinada zona com o numero de viagens de destino
em outra. A etapa de distribuicdo de viagens refere-se ao estabelecimento de
ligacdes entre varias zonas para o qual os célculos de geracdo de viagens foram

realizados.

Dentro deste contexto é importante saber a definicdo de modelo, que para Novaes
(1982), trata-se de uma observacao da realidade, analisada através de uma otica
coerente com uma determinada postura teorica, onde procura-se identificar os
elementos e relagdes relevantes do sistema. Com esses elementos e relagbes
estruturados através de uma linguagem formal (matematica), constroi-se uma

representacdo do sistema real.

No planejamento de transportes, os Modelos de Distribuicdo de Viagens tem como
papel fundamental estimar o nimero de viagens realizadas entre pares de zonas de

origem-destino (OD) (Figura 1), dentro de uma area de estudo.
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Figura 1 - Matriz de Distribuicdo de Viagens
Fonte: Gongalves (1992)

Os O/s e D;’s da matriz de distribuicdo de viagens, correspondem ao numero de

viagens geradas nas zonas de origem “i” e atraidas pelas zonas de destino “j”

respectivamente, e T; € o numero de viagens entre as zonas i € j.

2.2 Modelos Classicos

Ao longo dos anos, varios Modelos foram desenvolvidos para se estimar os fluxos
interzonais. E, em virtude disso, esses Modelos foram classificados em dois grandes

grupos:

a) Modelos de Fatores de Crescimento: Sdo modelos que se baseiam na
suposicdo de que o padrao atual de viagem pode ser projetado no futuro,
usando-se valores previstos da taxa zonal de crescimento (BRUTON, 1979).
Entre os modelos contemplados neste grupo, podemos citar: modelo de fator

de crescimento uniforme, fator médio de crescimento, Detroit e Fratar.

b) Modelos Sintéticos: Segundo BRUTON (1979), sdo modelos baseados nas

seguintes proposicdes:



a. Antes que os padrbes de viagens futuras possam ser previstos, deve-

se entender os fatores que causam 0S movimentos;

b. As relacbes causais que fornecem os padroes de movimento podem
ser mais bem entendidas se elas forem consideradas semelhantes a

certas leis de comportamento fisico.

A seguir serdo apresentadas as principais caracteristicas dos Modelos de Fatores de
Crescimento e o modelo Gravitacional, de Oportunidades e modelos hibridos, que se

encaixam nos Modelos Sintéticos.

2.2.1 Fatores de Crescimento

Os Modelos de Fatores de Crescimento de acordo com Bruton (1979) sao
apresentados por meio de quatro métodos, sao eles: Fator Uniforme, Fator médio,
Fratar e Detroit.

Cada um desses métodos baseia-se na suposicédo de que o padréo atual de viagem
pode ser projetado no futuro, usando-se valores previstos da taxa zonal de
crescimento. Modelos desta classe séo representados, em linhas gerais, pela

seguinte férmula:

T, =t,E (2.2)

onde:

T; = numero de viagens futuras estimadas da zona i até a zona j;

t; = numero de viagens observadas da zona i até a zona j;

E = fator de crescimento

Para cada um dos métodos, o fator de crescimento pode ser simples ou até mesmo

uma combinacédo de varios fatores.



O fator de crescimento pode ser calculado para a area como um todo ou, para
qualquer numero de zonas dentro dela e, entdo, aplicado a uma matriz de origem e

destino para a area de estudo.

E importante destacar a relevancia do modelo de Fratar, por ser o mais popular entre
os citados, onde o0 mesmo apresenta como premissa basica, que a distribuicdo de
viagens futuras, a partir de uma zona, € proporcional a distribuicdo de viagens
atuais, alterada pelos fatores de crescimento das zonas consideradas
(HUTCHINSON, 1979 apud BEZ, 2000).

2.2.2 Modelo Gravitacional

Os Modelos Gravitacionais originaram-se a partir da Lei da Gravitacdo Universal
enunciada por Isaac Newton, em 1686, da seguinte forma: “Duas particulas
materiais se atraem com uma forca diretamente proporcional ao produto de suas
massas e inversamente proporcional ao quadrado da distancia entre elas, estando a

forca dirigida segundo a reta que as une” (BEZ, 2000).

Baseada nesta Lei, a primeira formulagédo do Modelo Gravitacional foi concebida da

seguinte forma:

T. =k— (2.2)

onde:

T; =numero de viagens entre as zonas i € |

k = constante de ajuste

O, = ndmero de viagens que se originam na zona i

D, = numero de viagens que se destinam a zona |

d; = distancia entre as zonas i e j



Historicamente Carey, em 1858, Ravenstein em 1885 e Lill em 1889 foram os
primeiros estudiosos que utilizaram esses Modelos para analisar os fluxos
migratérios no comércio varejista (BEZ, 2000 apud GONCALVES, 1992).

De acordo com Gongalves (1992) em 1920, Pallin e em 1926 Reilly utilizaram o
Modelo Gravitacional também para viagens intermunicipais pelo comércio varejista.
No entanto, o grande impulso se deu na década de 50 quando Voorhees, utilizando
o modelo criado por Reilly, propds que o expoente da distancia, utilizada até entdo
como 2 em funcao da Lei da Gravitacdo, deveria ser determinado pelo propésito da

viagem.

Dessa forma, o Modelo nédo levaria em conta apenas a distancia e a “massa” da
populacdo, mas, também, a atratividade das zonas ou uma resisténcia perante a

viagem.

Segundo Gongalves (1992), uma inconsisténcia tedrica desta equacao € o fato de
que se 0 numero de viagens que se originam na zona ie 0 nimero de viagens que

se destinam a zona j forem duplicados, o valor de T; torna-se quadruplicado. Para

se eliminar esta “deficiéncia” foram introduzidas as restricdes a seguir:

2.Ti =0 (2.3)
e
2T =D, (2.4)

As equacdes (2.3) e (2.4) especificam que a soma das linhas e colunas da matriz de
viagens € igual ao total de viagens geradas e atraidas em cada zona,

respectivamente, e sdo chamadas equacfes de consisténcia de fluxos. (BEZ, 2000)

Modelos que adotam uma destas restricdes sdao denominados de Simplesmente
Restrito ao passo que, aqueles que incorporam as duas restricdes sdo denominados

de Duplamente Restrito.



Em 1955, Casey adaptando o Modelo de Reilly fez a primeira aplicacdo real do
Modelo. A partir desta data varias formulacdes foram feitas para este Modelo
conforme a necessidade da aplicagéo, com objetivo de analisar os fluxos de compra,
no comercio varejista, entre cidades (GONCALVES, 1992).

De acordo com Bez (2000), na publicacdo de Wilson em 1967, o autor desenvolveu
um enfoque para a construcdo do modelo gravitacional, baseado no principio da
maximizacdo da entropia da teoria de informacgdao, e introduziu uma terceira restricao

ao modelo, dada por:

2, 2T =C (2.5)

onde, c; é o custo generalizado de viagem da zona i a zona j e C € o custo total

do sistema.

Tem-se que o modelo gravitacional entropico duplamente restrito apresentado por

Wilson se da da forma que segue:

T, =AB,0,D, f(c;) (2.6)

onde,
A :{Z B,D, f(c; )}_ (2.7)
B, {Z A0, f(c; )}_ (2.8)

De acordo com Bez (2000) a expressao f(c;) foi introduzida, tendo em vista que d;

apresentada em modelos anteriores, passou a ser interpretada como uma medida
geral de impedéancia entre as zonas, podendo ser medida através do tempo de

viagem, distancia real, custo generalizado, ou outro fator.

Salienta-se que, as variagbes de f mais utilizadas s&do da forma exponencial

negativa ou poténcia.
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2.2.3 Modelos de Oportunidades Intervenientes

Segundo Goncalves (1992), a base tedrica dos Modelos de Oportunidades
Intervenientes deve-se a Stouffer que em 1940 aplicou esse Modelo para descrever
problemas de migracdo, em um estudo socioldgico sobre o deslocamento de familias
dentro do distrito metropolitano de Cleveland nos Estados Unidos, formulando a
hipétese de que a mobilidade ndo tem necessariamente uma relacdo explicita com a

distancia.

Stouffer (1940) acreditava que os processos de distribuicdo espacial ndo estavam
diretamente ligados a distancia, mas sim a acessibilidade das pessoas aos destinos.
Ele afirmava que o nimero de viagens a partir de uma zona de origem i para uma
zona de destino j é diretamente proporcional ao nimero de oportunidades existentes
na zona j e inversamente proporcionais ao numero de oportunidades intervenientes
entre i e j (BEZ, 2000).

A primeira formulacédo deste Modelo enunciada por Stouffer (ALMEIDA, 1999), era a

seguinte:

& _a X (2.9)
AS X As
onde;:

Ay = numero de pessoas movendo-se da origem até uma faixa circular S; de largura

As delimitada por dois circulos concéntricos na origem de raios S- As e S + As;
X = numero de Oportunidades Intervenientes entre a origem dada e S;

AXx = numero de Oportunidades dentro de S;

a = constante de proporcionalidade.

Na década de 50, Schneider criou um Modelo com base no de Stouffer, mas
utilizando como base a Teoria de Probabilidades. Neste modelo ele enunciava que a
viagem sera a mais curta possivel, aumentando de distancia somente se néo

achasse um destino satisfatorio numa distancia menor (ALMEIDA, 1999).
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A equacao desenvolvida por Schneider utilizando a Teoria de Probabilidades foi a

seguinte:

T; =0; B, exp(=AW;) [1-exp(-4V;)] (2.10)
onde:
A = probabilidade desse destino ser aceito;

W; = Numero de Oportunidades entre i e j;
V; = ndmero de Oportunidades em j;

B, = fator de balanceamento, sendo que:

Zn: B exp (-AW; ;) [1-exp(-4V,)]=1 (2.11)

j=1

Stouffer relatou que varias aplicacdes de sua teoria em estudos sociolégicos sentiam
a necessidade de modificar a forma de se determinar o nUmero de oportunidades
Intervenientes, e em 1960, apresentou a seguinte maneira de determinar o nimero

de oportunidades que se interpdem entre duas regides (GONCALVES, 1992):
e Unem-se por uma linha reta as regides i e j;

e Traga-se uma circunferéncia com diametro do tamanho d;;

e Contam-se as oportunidades de dentro desta circunferéncia.
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Nlmero
'» de Oportunidades
f Inter venientes

i }

Figura 2 - Oportunidades Intervenientes
Fonte: Gongalves, 1992

De acordo com Almeida (1999) foram realizadas diversas aplicacbes e variagoes
desse modelo na década de 60, e seguem até os dias atuais. Novaes (1981, apud
ALMEIDA 1999) apresenta uma aplicacdo de modelo de oportunidades
intervenientes em um estudo realizado na cidade de S&o Paulo, para determinacéo
da localizagao e dimensionamento de um shopping center. Como se pode observar
o modelo proposto é de carater significativo para o estudo de planejamentos em

transportes.

2.2.4 Modelos Hibridos

A literatura da década de 80 apresenta contribuicbes que unem as caracteristicas de
dois modelos (WILLS, 1986 apud ALMEIDA, 1999). Uma juncdo deste tipo é
denominada de modelo hibrido, onde os efeitos de determinados modelos tornam-se
complementares uns aos outros, e ndo substitutivos. Na literatura pode-se encontrar,
por exemplo, um modelo deste tipo elaborado por Gongalves (1992). Tal modelo é
dado pela unido dos modelos gravitacional e de oportunidades intervenientes, no

qual é bem aceito pela comunidade cientifica.

Para este estudo serd adotado um modelo com essa caracteristica, fazendo a
juncdo entre os modelos gravitacional e econométrico. Tal modelo foi proposto por
LabTrans/UFSC (2005) .
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2.3 Modelos Econométricos

2.3.1 Introducéo

Antes, porém, de apresentar a definicdo de modelos econométricos, € importante
saber a importancia da econometria dentre a ciéncia econdmica para depois

introduzirmos suas premissas no planejamento de transportes.

O termo econometria surgiu pela primeira vez em 1926, atribuido a Ragnar Frisch.,
embora alguns estudiosos como Moore e Yule, antes desta data, ja utilizassem
variaveis sécio-econdmicas para o estudo da demanda de um certo tipo de metal
fundido.

No entanto, o principal periodo para a Econometria foi na década de 30 quando
fundou-se a Econometric Society em Cleveland (EUA), em dezembro de 1930. A
partir dai surgiram muitos estudos que contribuiram para o crescimento da
Econometria, como por exemplo, aperfeicoamento dos métodos de estimacéo,
validagdo de modelos estimados, criagdo de novos conceitos, entre outros.
(CARNEIRO, 1997).

De acordo com Tintner (1965), a econometria consiste em uma aplicacdo de
métodos matematicos e estatisticos em problemas econémicos. Com a utilizagédo de
procedimentos estatisticos e mateméticos na analise de dados, deseja-se verificar a
validade de modelos em economia matematica, assim como, obter valores

numericos para parametros econdmicos.

2.3.2 Concepcao

Um modelo pode ser considerado uma abstracdo da realidade, e mostra o que é
relevante para uma questao especifica, sendo uma representacdo formal de idéias e
conhecimento a cerca de um fendmeno. Os modelos Econométricos contém
especificacdes (matematicas, variaveis definidas, equacdes), para uma aplicacao
empirica, além de incorporar um termo residual com a finalidade de levar em conta
variaveis, ou outros elementos que ndo puderam ser considerados explicitamente
(CARNEIRO, 1997).
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E importante destacar que modelos econométricos constituem uma formulacdo
incompleta da realidade, devido ao fato da necessidade de recorrer ao ceteris
paribus® para preencher a lacuna entre a teoria e os fatos, isso ocorre pelo fato da
impossibilidade de um modelo abranger todos os fatores que determinam ou
condicionam um fenébmeno (BARBANCHO, 1970 apud CARNEIRO, 1997).

Sobre 0os modelos economeétricos, trés aspectos se destacam (CARNEIRO, 1997):

1 - Estrutura: a estrutura de um modelo econométrico envolve quatro elementos
basicos, que sdo: variaveis, relacdes ou equacdes, parametros ou coeficientes e
termo aleatério ou residual. Variaveis sao fatores singulares dos fendmenos
econdmicos, e podem ser classificadas em dependentes, que recebem influéncia
de outras variaveis, ou variaveis independentes, que sdo aquelas que afetam as
variaveis dependentes, cujo comportamento deseja-se explicar. As relacbes ou
equacbes descrevem 0 mecanismo que aciona o0s elementos singulares do
fendbmeno. Parametros sdo magnitudes que permanecem constantes no ambito
de um fendbmeno concreto. Ja o termo aleatério ou residual é a expressao de
pequenas causas, que produzem um desvio em relacdo ao que a variavel

dependente deveria ser, se a relacao fosse deterministica.

2 - Classificacdo quanto as caracteristicas dos fendmenos: os modelos
economeétricos sdo classificados de acordo com as caracteristicas dos
fendmenos que se deseja modelar. Tais modelos podem ser classificados quanto
a forma funcional, nimero de equacdes, associacao de variaveis com o tempo e

a finalidade.

3 - Qualidades desejadas: um modelo econométrico € avaliado de acordo com
sua plausibilidade tedrica, onde ele deve ser compativel com postulados da teoria
econbmica, também deve ser avaliado quanto a sua capacidade explanatoria,
sendo ele capaz de explicar os dados observados cuja relacdo ele determina.

Também deve-se levar em consideragcdo a exatiddo das estimativas dos

! Mantidas inalteradas todas as outras coisas.
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parametros, onde os mesmos deverdo ser exatos no sentido de aproximar-se
tanto quanto possivel dos verdadeiros parametros estruturais. O modelo deve ser
capaz de gerar previsdes satisfatorias de valores futuros da variavel dependente,
e sempre representar relacdes econdmicas com o maximo de simplicidade em
termos de numero de equacdes e da forma matematica, levando em

consideracao ceteris paribus.

De acordo com Carneiro (1997), a metodologia para a aplicagdo de um modelo
econométrico deve ser fundada sobre trés premissas basicas, sdo elas: quanto a
formulacdo de hipdteses sobre o comportamento da realidade (em seguida essas
hipoteses devem ser reunidas num modelo matematico para operacionaliza-lo), a
segunda premissa € de que se coletem os dados estatisticos e estimam-se o0s
parametros com a utilizacdo de um método apropriado, jA o terceiro estagio
compreende a avaliacdo mediante a utilizacdo de critérios derivados das teorias,

além de outros de natureza estatistica ou econométrica.

Podemos dizer que a econometria utiliza-se de dois principios basicos, a teoria e 0s
fatos. Onde, a teoria incorpora-se no estudo econométrico através da utilizacdo de
modelos, ja os fatos, sdo sumarizados pela utilizacdo de dados expressos atraves de

variaveis.

Dada a necessidade da utilizacdo de um método para a estimagcdo dos parametros
do modelo, no proximo capitulo sera apresentado o método utilizado no estudo, no

qual, 0 mesmo se mostra mais aplicavel ao caso.
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3 REGRESSAO LINEAR

3.1 Introducéo

De acordo com Barbetta, Reis e Bornia (2004), a regressao surgiu com os trabalhos
de Galton no final do século XIX, que procuravam explicar certas caracteristicas de
um individuo a partir das caracteristicas de seus pais. Com 0 passar dos anos, 0
modelo matematico-estatistico foi aperfeicoado e hoje é utilizado nas mais variadas

areas, como engenharia, economia, informética e biociéncias.

De acordo com Kazmier (1982) o principal objetivo de uma analise através de
regressao € predizer o valor de uma variavel dependente, dado que seja conhecido
o valor de uma variavel independente. Tem-se que a equacdo de regressao é a
formula algébrica pelo qual se determina o valor previsto da variavel dependente.

Pode-se dizer que existem dois tipos de regressao linear, a simples e a multipla, cuja
regressao simples indica que a predicdo da variavel dependente é feita com uma
Unica variavel independente, enquanto a multipla € feita com base em duas ou mais
varidveis independentes. A concepcdo desses dois tipos de regressdo €
apresentada no item que segue. As premissas de hipoteses para validacdo do

referido processo serdo apresentadas do decorrer do trabalho.

3.2 Concepcéo

3.2.1 Regressao Linear Simples

Véarios modelos utilizam a Regressdo para determinar os coeficientes que ndo séo
conhecidos no modelo. A regressdo € um processo que estabelece a relagdo entre
varias variaveis, com o objetivo de prever os coeficientes através de dados
conhecidos. Ela é dita linear se a relacdo funcional da regressédo de Y (variavel
dependente) em funcdo de X (variavel independente) € expressa por uma equacao

cuja representacao geométrica € uma reta.
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Se tivermos uma funcéo do tipo f(x) = ax+ f , dizemos que f(x)=Y € a variavel
dependente enquanto x define a varidvel independente, pois o valor de Y
dependera do valor atribuido a x. Neste caso, ¢ e S séo os valores a serem

determinados através da regressao linear, que neste caso é dita simples pois a

relacdo causal envolve apenas duas variaveis.

No entanto, os dados de um modelo geralmente ndo estdo exatamente sobre uma
reta. Na figura abaixo, observando a reta de regressao € visivel que ha pontos acima
e abaixo dela. Por essa razdo € necessario adicionar uma variavel chamada erro, tal
variavel é proveniente de varias razdes, como imprecisdo de medidas, por exemplo.

A equacido de um modelo linear simples pode ser escrita como f(x)=ax+ f+s .

Vale a pena salientar que quanto menor o erro, melhor é o ajuste dos dados a reta.

flxl=ax+ 8

Figura 3 - Reta de Regresséo

Uma forma de se determinar a reta de regressao é através do Método dos Minimos
Quadrados, que apresentamos a seguir.

3.2.1.1 Método dos Minimos Quadrados para Regresséao Linear Simples

De acordo com Barbetta, Reis e Bornia (2004), o método dos minimos quadrados
consiste em fazer com que a soma dos erros quadraticos seja a menor possivel.
Somar os erros, pura e simplesmente, ndo acrescenta muita informacéo, pois havera

erros positivos e negativos, que irdo se cancelar numa soma. O método proposto de
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minimos quadrados resolve esse problema elevando os erros ao quadrado,

eliminando assim os niumeros negativos.

Para um modelo linear simples, dada uma funcao f(x) = ax + £, vamos determinar

os valores de o e [ através deste método que apresenta as seguintes equacdes:

n*> (x*y) - x)*Q.Y)
= 3.1
p n*> x2-(>.x)? 3-1)
az—Z:y_nﬂ* X (3.2)

onde n é numero de pares (X, y) observados.

Como exemplo, mostrar-se-a o calculo da reta de regressdo para as dez

observacdes da tabela seguinte:

Tabela 1 - Exemplo do Método dos Minimos Quadrados para Regressao Linear Simples

2

X y X*y X
13 12 156 169
18 21 378 324
22 32 704 484
24 34 816 576
25 35 875 625
27 35 945 729
33 40 1320 1089
42 42 1764 1764
46 46 2116 2116
51 57 2907 2601

Tx =301 Xy=354 EIx*y=11981 Xx’=10477

Temos que:

_ (10*11981) —(301*354) _ 13256

= = 0,935563554
(10*10477)—(354)> 14169

B

,_354-(0,935563554*301)

=7,239537017
10
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A equacédo da Reta de regresséo para este conjunto de pontos sera entao:

f(x)=7,24x +0,94

3.2.2 Regressao Linear Multipla

Um modelo de regressao linear multipla pode ser expresso por:
Yi =B+ B Xy + B X+t B Xy & (3.3)
onde:
Y, corresponde a i-ésima variavel resposta (variavel dependente);
X, X4, X, COrrespondem as variaveis explicativas ou independentes;

g, € o efeito aleatdrio correspondente a i-ésima variavel resposta, ou seja, séo

efeitos de uma infinidade de fatores que estéo afetando as observacoes Y;'s;
Bi. Ba, Bs. B S80 0S parametros a serem estimados.

Para a estimacdo destes parametros, também podera ser utilizado o método dos

Minimos Quadrados, mas neste caso, utilizando matrizes.

3.2.2.1 Método dos Minimos Quadrados para Regresséo Linear Multipla

A idéia de estimacdo dos parametros Bu B BB € de encontrar um hiper-plano

gue passe 0 mais proximo possivel dos valores definidos pelas variaveis resposta.

A regressdo por minimos quadrados consiste em minimizar a soma dos erros

quadrados, ou seja, minimizar a funcao,

A ZZ(Yi —(Bi+ B Xy + BoXy +.t X)) k=1.,n (3.4)

onde n representa o nimero de variaveis explicativas.
O estimador de minimos quadrados para o vetor [ = [ﬂl,ﬂz,ﬁ3,...ﬂk ]t é dado por
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B=(x'X )" (xy) (3.5)

onde,
1 X21 Xsl Xkl
X = Xzz xaz sz
1 XZn X3n an

X' =transposta da matriz X e (X'X)™ =inversa da matriz (X"'X).

No exemplo que segue, retirado de Sartoris (2004), serdo estimados os valores dos
parametros para determinar a reta de regressdo, com uma amostra de 12

observagoes:

Tabela 2 - Exemplo do Método dos Minimos Quadrados para Regressao Linear Mdltipla

Y X X3
800 2 0,8
1.160 4 0,7
1.580 6 0,5
2.010 8 0,4
1.890 7 0,2
2.600 12 0,2
2.070 11 0,8
1.890 10 0,7
1.830 9 0,6
1.740 8 0,1
1.380 6 0,5
1.060 4 0,4

O modelo é da forma:
Y =08+, X, + a,X,

Vamos encontrar entdo a matriz que contenha os valores dos coeficientes g, a,, «, .
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Entdo, a matriz X serd dada como abaixo:

1 2 08
1 4 07
1 6 05
1 8 04
1 7 02
X= 1 12 02
1 11 08
1 10 07
1 9 06
1 8 041
1 6 05
1 4 04

E assim,

11 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

XX =
- 2 4 6 8 7 12 11 10 9 8 6 4
0,8 0,7 05 04 0,2 0,2 0,8 0,7 06 0,1 0,5 0,4

12 87 59
XX =87 731 21
59 41 3,53

125 -0,09 -1,04
E suainversa (XX)*=  |-009 001 0,03
1,04 003 1,67

PR R R RPRRPRRPRRERRRERPBRE

0,8
0,7
0,5
04
0,2
0,2
0,8
0,7
0,6
0,1
0,5
04




1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 800
A matriz X'Y = 2 4 6 8 7 12 11 10 9 8 6 4 1160

08 0,7 05 0,4 02 02 08 0,7 06 01 05 0,4 | | 1980
2010

1890
2600
2070
1890
1830
1740
1380
1060

20010
160810
9309

Como visto anteriormente a matriz « sera dada por:

125 -0,09 -1,04| | 20010 789,33
o= (XXt (X'Y) = |-009 001 003| |160810| = | 14956
1,04 003 167 | | 9309 -419,26

Entdo, os valores estimados s&o:
£=789,33
a,= 149,56
a, = -419,26
E 0 modelo tem a seguinte equacao:

Y = 789,33+ 149,56 X, — 419,26 X3

Segundo Barbetta, Reis e Bornia (2004), o método dos minimos quadrados é o mais

utilizado para estimar os parametros para o tipo de modelo utilizado no estudo.
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3.2.3 Modelos Linearizaveis

Existem modelos que ndo sado lineares. No entanto, a maioria deles podem ser
facilmente linearizaveis. Dentre estes modelos, destacam-se os multiplicativos e os

exponenciais.

1. Multiplicativos: A funcdo y=a x” pode se tornar linear. Para isso, aplica-se In

em ambos os lados da igualdade:
Iny=In(ax”)
Iny=Ina+Inx”
Iny=Ina+glInx

Assumindo y,=Iny; o, =Ina e x,=Inx tem-se:
yi=ay+ %

que torna-se um modelo linear.

2. Modelo Exponencial: Se o modelo tiver a seguinte forma y=ae”, e

novamente aplicar o log em ambos os lados, também obtém-se um modelo

linear.

Iny=In(ae™)
Iny=Ina+Ine”
Iny=Ina+ px

Assumindo y,=Inye o, =Ina , tem-se:
yi=a,+ %

A linearizacéo € fundamental para o processo da regressado, pois sem ela néo seria

possivel utilizar a regresséao linear para estimar os coeficientes.
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3.3 Hipoteses para Regresséo

Para que a regressdo seja dita como robusta, deve-se obter um modelo que
apresente resultados confiaveis, algumas hipéteses deverdo ser verificadas, séo

elas:

I. Os erros sdao normalmente distribuidos: de acordo com Gujarati (2000) os erros
devem seguir uma distribuicdo normal, onde a mesma é definida de acordo
com Barbetta (2004) como uma funcao de probabilidade, cujo grafico descreve
uma curva em forma de sino, e tem a evidéncia que a maior probabilidade de a

variavel aleatdria assumir valores proximos do centro.

II. A média dos erros tem que ser zero: 0s erros sdo decorrentes de inimeras
possibilidades, como exemplo, no caso da compra e venda de imoveis, onde os
precos sao, em geral, baseados em sua area, pode haver casos nos quais 0s
proprietarios tém uma maior urgéncia em vender o imével, e acabam baixando
0 preco, ou casos em que o comprador paga um preco acima do praticado no
mercado por uma necessidade pessoal. Essas diferencas sdo as que
acarretam os erros. Como numa regressao estima-se uma reta que melhor se
ajusta aos dados observados, pode-se assumir que a probabilidade de um erro
ser x unidades acima da reta € o mesmo que ser x unidades abaixo dela, por

isso a média dos erros deve ser igual a zero. (SARTORIS, 2003)

lll. A variancia dos erros é constante: esta hipotese € conhecida como
homocedasticidade, que indica que independentemente da caracteristica dos
dados, a variacdo dos erros deve-se manter constante. Utilizando o exemplo
anterior, se percebemos que 0 erro torna-se maior (ou menor) conforme o
tamanho do imével, ndo ha homocedasticidade, e neste caso diz-se que ha
heterocedasticidade. Podemos verificar se ha heterocedasticidade observando
o gréfico ou aplicando alguns testes estatisticos. Inicialmente, observamos

abaixo dois exemplos de graficos que ilustram os residuos de uma regressao:
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Residuos

“alores Estimados

Figura 4 - Visualizacao residual 1

Residuos

7.5 4.5 9.5 0.5 1.5 12.5 135 14.5
“alores Estimados

Figura 5 - Visualizag&o residual 2

No primeiro gréfico, observa-se que os residuos mantém-se dentro de uma faixa de
aceitacao, ou seja, eles ndo aumentam ou diminuem conforme os valores estimados
mudam, o que ndo acontece no segundo grafico, no qual os erros aumentam na
mesma proporcdo que os valores estimados, ou seja, 0 segundo caso apresenta

heterocedasticidade.

Existem muitos testes na literatura para verificar se existe a heterocedasticidade.
Iremos apresentar aqui somente o teste de “Goldfeld e Quandt’, que consiste em
separar os dados em trés partes e comparar as variancias. GUJARATI (2000)

apresenta 0s seguintes passos para este teste:

Passo 1: Ordene as observacgdes de acordo com os valores de X,, comegando pelo

valor mais baixo de X. No caso de mais de uma variavel independente, a ordenacéo

das observacdes pode ser feita de acordo com qualquer uma delas.

26



Passo 2: Omita as observacgdes centrais c, e divida as (n—c) observacoes restantes

(n—c)
2

em dois grupos, cada um com observacdes. O valor de c é sugerido préximo

a 8 se o tamanho da amostra for aproximadamente 30, cerca de 16 se o tamanho da
amostra for em torno de 60, e assim por diante. A omissdo destes valores é feita

para acentuar a diferenca entre os grupos de maxima e minima variancia.

Passo 3: Calcular a estatistica apresentada a seguir, observando que o grupo |

corresponde aos menores valores de X, enquanto o grupo Il os maiores.

SZ
F=—U4 (3.6)

S/

2

onde, S} = SRy _ ~zg“

gl n°observacdes daamostra Il —k
g2 _ SQR, _ 2.8
' gl n°observacdes daamostra | —k

Onde k é o numero de variaveis explicativas, incluindo o intercepto.

O valor obtido desta razdo deve ser comparado com o valor apresentado na tabela
da distribuicdo F que apresenta os valores limites para este teste (Ver Anexo 1). O
valor calculado deve ser menor que o valor tabelado para concluir que a variancia é
constante. Caso contrario deve-se corrigir a heterocedasticidade para que o valor
apresente dados confidveis. Para corrigir este problema, devemos saber qual é a
variavel que esta causando esta distor¢cdo dos dados. A partir dai, devemos dividir
todo o modelo por esta variavel e refazer a regressédo. Esse procedimento devera

corrigir o problema e tornar o modelo homocedastico se a variavel for a correta.
IV. Cada variavel independente x; ndo pode ser combinacéo linear das demais.

E impossivel determinarmos um modelo de regressdo linear que apresente
resultados confidveis quando existe a multicolinearidade, que é a combinacdao linear
das varidveis independentes. Isso porque a variacdo de uma delas é totalmente

influenciada pelas outras.
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Para verificar se no modelo escolhido existe a multicolinearidade entre as variaveis,
deve-se observar atentamente os resultados das estatisticas apresentadas. E
natural pensar que se aplicarmos mais que uma estatistica para avaliar o modelo,
elas devem trazer a mesma conclusao, ou seja, que o modelo é valido ou que néo é
valido. Se uma estatistica apresentar um resultado muito bom, enquanto outra
coloca em duvida a utilizagdo do modelo, € sinal de que existe multicolinearidade.
Geralmente utiliza-se a estatistica F, a estatistica t, e o coeficiente de determinacao

ou R% A primeira é descrita abaixo, e o coeficiente de determinac&o logo a seguir.

_ var(valores explicados) y n—-k-1
k var(residuos)

F

(3.7)

onde var = variancia;
k = namero de variaveis explicativas;

n = namero de observacodes.

3.4 Poder de Explicacdo do Modelo

Para verificar a relevancia do modelo devem-se observar estatisticas que mostrem o
poder de explicacdo, dentre elas est4 o coeficiente de determinacdo R? que é a
mais utilizada e mede o quanto a variabilidade total dos dados é explicada pelo
modelo de regressdo. Quanto maior o R?, mais a variagéo total de Y é reduzida pela
introducao das variaveis preditoras. O coeficiente R?é dado por

RZ = SQ, ~  SQE

TSQT | sQT (38)

onde:

SQE = Consiste na soma dos quadrados dos erros, ou seja, da distancia entre os

valores previstos e a média dos dados historicos;

SQT = Consiste na soma dos quadrados dos erros totais, caso a previsdo fosse

dada pela média dos dados historicos.
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Quanto maior for o percentual encontrado, melhor é a explicacdo do modelo, mas
como dito anteriormente, as hipoteses apresentadas acima devem ser satisfeitas

para que o modelo seja realmente confiavel.
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4  APLICACAO DO MODELO

No item 4.1 é apresentado um modelo baseado em um estudo ja existente, com o
intuito de estimar a demanda no transporte rodoviario interestadual de passageiros

de 6nibus da regido sul do pais.

No item 4.2 é realizada uma abordagem de uma nova proposta do modelo citado em
4.1, com o intuito de melhor os resultados encontrados, inserindo novas variaveis e

apresentando uma forma diferente de segmentacao dos dados.
4.1 Modelo Previamente ldealizado

4.1.1 Introducéo

Neste capitulo apresenta-se como foi concebida a aplicagdo de um modelo
econométrico com adaptacdes inspiradas nos modelos classicos de distribuicdo de
viagens. O estudo esta baseado em um convénio de numero 018/2004, realizado
pelo Laboratorio de Transportes e Logistica — LABTRANS, da Universidade Federal
de Santa Catarina - UFSC juntamente com a Agéncia Nacional de Transportes
Terrestres — ANTT, intitulado de “Modelo de Viabilidade, Monitoramento e
Representacdo dos Indicadores de Desempenho das Linhas de Transporte
Rodoviario de Passageiros”. O mesmo refere-se a criacdo de modelos que visam
estimar a demanda de passageiros em todas as ligac6es origem-destino dentre as

cidades brasileiras, de ambito interestadual.

Para o presente trabalho foram utilizadas somente as liga¢des interestaduais do sul
do pais, ou seja, linhas que fazem ligacéo entre cidades dos trés estados da regido
sul do pais (Rio Grande do Sul, Santa Catarina e Parana), como apresentado no

diagrama da Figura 6.
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N

Figura 6 - Visualizacdo das Ligacfes Interestaduais do Sul do Pais

A escolha de uma modelo que melhor represente a realidade para o referido estudo
€ fundamental para a obtencdo de resultados coesos e com certo grau de
confiabilidade. Dentre os modelos apresentados anteriormente, aquele que se

encaixa melhor no contexto do estudo é utilizado e analisado a seguir.

4.1.2 Escolhado Modelo

O modelo em estudo é do tipo gravitacional, com adicdo de variaveis soécio-
econbmicas que possuem relevante influéncia nas quantidades demandadas de
passageiros. O modelo em sua forma original, proposto por LABTRANS/UFSC
(2005), é expresso por:

P P,"mig,“mig;“ m;**m,* (r,.r;)* dummy

T =«a 4.1
ij = %o a (4.1)

onde:

T; = demanda anual de passageiros entre os municipios i e j;

P, P, = populacdes dos municipios i e j, respectivamente;
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mig;, mig; = a taxa de habitantes que ndo sdo naturais dos Estados dos Municipios

de origem e destino;

m; m; = taxa per capita de viagens interestaduais interurbanas por Onibus dos

municipios i e j, respectivamente;
r, r; = renda média per capita dos municipios i e j, respectivamente;

dummy = variavel que determina se 0 municipio é ou ndo um pdlo turistico (valores

adotados: dummy; =2, se j & um polo turistico e dummy; =1.2, em caso contrario);
d; = distancia rodoviaria entre os municipios i e j;
Ay, 0y, 0y, 0,0, 05, 0, 07,0, g = COEficientes a serem determinados.

Em muitos modelos ha a necessidade de se utilizar uma variavel qualitativa, essa
variavel, denominada dummy pode ser entendida como um atributo, cuja forma néo
se encontra numericamente, ou seja, sexo, cor, nacionalidade, cor, auséncia ou
presenca de um determinado fenbmeno, dentre muitas outras. Para cada uma das

condicdes atribui-se um valor numérico para utilizar no modelo.

Para o modelo ora proposto, a variavel dummy serd atribuida a cidades que séo
consideradas poélos turisticos, devido a existéncia de uma maior atratividade por
parte dessas cidades. Os valores atribuidos a dummy, 2 e 1,2, vem da necessidade
de se linearizar o modelo, e através disso, 0s valores comumente usados para esta
variavel, 0 e 1, ndo apresentariam resultados esperados, uma vez que In 0 néo

existe e In 1 é igual a zero.

E importante ressaltar que os modelos agregados, categoria na qual se encaixa o
modelo proposto neste estudo, foram amplamente utilizados nas décadas de 50 a
70, num grande numero de estudos desenvolvidos principalmente na Inglaterra e
nos Estados Unidos, tendo sido bastante criticados no periodo que se seguiu (final
da década de 70 até inicio da década de 90). Na década de 90, muitos estudos

retomaram a modelagem agregada, que continua sendo amplamente utilizada ao
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redor do mundo (HOROVITZ e FARMER, 1998; WIRASINGHE e KUMARAGE,
1998; Zhao et al, 2004 apud GONCALVES, 2006).

“No contexto brasileiro, a modelagem da demanda por transporte rodoviario
interestadual de passageiros sempre teve grande importancia para nortear as agoes
dos 6rgéos publicos encarregados da normatizacao e planejamento desses servigos.
Os primeiros estudos foram realizados na década de 70, destacando-se o trabalho
pioneiro de Luiz Eugénio D. Gomes. Recentemente, diversos outros estudos foram
desenvolvidos, buscando aprimorar as estimativas fornecidas pelos modelos
anteriormente usados (Consorcio STE-ENEFER, 2001; Fundacdo Universitaria José
Bonifacio, 2003). Nos diversos estudos, a modelagem tem em comum a adocao das
variaveis contempladas no modelo gravitacional classico e da técnica de regresséo
linear multipla para a calibracdo dos modelos” (LABTRANS/UFSC, 2005).

4.1.2.1 Variaveis Utilizadas

Os dados referentes as variaveis utilizadas foram retirados das seguintes fontes:

e Servicos de Transportes Rodoviario de Passageiros (SISDAP): As origens-
destinos contendo suas distancias e movimentacédo de passageiros, referente
ao ano de 2003;

e Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE): Renda, Populagéo e
Migracéo;

e Empresa Brasileira de Turismo (EMBRATUR): Cidades consideradas Pélo
Turistico.

4.1.3 Calibracéao

4.1.3.1 Introducéo

Para NOVAES (1981) a fase de calibracdo é extremamente importante, pois nela o
analista vivencia os pontos fortes e as limitacdes do modelo, correspondendo com a

realizacdo de experimentos da pesquisa pura.

De acordo com GONCALVES e SOUZA DE CURSI (1997), o processo de calibragao
consiste em duas etapas, sédo elas:
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e “Deve-se definir um critério de calibracao, isto é, deve-se definir que medida
sera utilizada para avaliar o ajuste das estimativas aos dados;

e deve ser estabelecidos procedimentos computacionais que permitam

determinar os parametros do modelo de forma a obter o melhor ajuste”.

A determinacdo dos parametros passa pela maximizacdo ou minimizacdo de
funcdes, com adocado de métodos numericos adequados, que permitam resolver tais
problemas de forma eficaz, com tempos de resolucdo compativeis com as
necessidades praticas (LABTRANS/UFSC). Para manter uma compatibilidade com
os interesses foi utilizado o software MINITAB para a calibragdo dos modelos, por

conter uma série de atributos que suprem as necessidades do trabalho.

4.1.3.2 Estratificacdo dos Dados

Os dados foram segmentados por distancia, processo esse muito utilizado em
estudos na area de transportes, devido as caracteristicas dentro de cada uma das

faixas. Os grupos entéo, sao assim classificados:
e Grupo A: viagens curtas: até 400 km;
e Grupo B: viagens médias: entre 400 e 800 km;
e Grupo C: viagens longas: acima de 800 km.

Considerando que cada faixa tem caracteristicas e aspectos comportamentais
diferentes umas das outras, foi criado um modelo para cada uma das faixas de

distancia pré-definidas.

Embasado na divisdo destes grupos, tem-se a tabela que segue. A mesma
apresenta as quantidades de Origem-Destino de cada grupo e suas respectivas
amostras, considerando que a amostra 1 foi utilizada para a regressao, enquanto a

amostra 2 foi usada para a analise e validacdo dos modelos.
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Tabela 3 - Numero de OD'’s por Grupo segmentado por distancia

Grupo Amostra Numero de OD's
Grupo A Amostra 1 574
P Amostra 2 574
Total 1148
Amostra 1 403
Grupo B Amostra 2 403
Total 806
Amostra 1 70
Grupo C Amostra 2 70
Total 140

Cada uma das amostras representa 50% do numero de OD’s.

4.1.3.3 Resultados Obtidos

Como é perceptivel, a escolha das variaveis para um modelo € um fator muito
importante para a obtencdo de bons resultados. Se o modelo contiver variaveis que
ndo necessarias ou faltar alguma importante ele ndo se tornara confiavel. Por este
motivo, muitos autores recomendam que sejam selecionadas todas as variaveis
possiveis, e que se faca a selecdo das variaveis utilizando os métodos Best Subsets
Regression, ou Stepwise Regression. Esses métodos também podem ser chamados
de regressao passo a passo, no qual apresentam os melhores conjuntos levando em

consideracgdo correlacdo das variaveis e algumas estatisticas.

Para a sele¢do das melhores variaveis foi entdo utilizado estes métodos, o Stepwise
Regression e Best Subsets Regression, e os resultados obtidos para os grupos A, B
e C estdo no anexo 2, 3 e 4, respectivamente, assim como as regressdes para cada
grupo. Nestes resultados, percebe-se que o conjunto com as melhores variaveis foi o

mesmo para 0s trés grupos, e essas variaveis sdo as seguintes:

Tabela 4 - Variaveis por Grupo segmentado por distancia

Grupo Grupo A Grupo B Grupo C

Variaveis P.,P;,m;,m;, dummy,d; | P,P;,m;,m;,dummy,d; | B,P;,m;,m;,dummy,d;
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Para verificar a credibilidade destes modelos, a regressdo ter4 que atender as

hipoteses apresentadas no capitulo 3. Tais hipbteses serdo verificadas a seguir.

Hipotese |: a normalidade dos residuos se mostrou insatisfatoria para os grupos A e

B, como pode-se observar nos graficos seguintes.
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Figura 7 - Histograma dos Residuos do Grupo A sem a Retirada dos Outliers

36



Histogram of the Residuals
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Figura 8 - Histograma dos Residuos do Grupo B sem a Retirada dos Outliers

Para a solucdo deste problema, decidiu-se pela retirada dos outliers, e apés a
retirada destes pontos discrepantes foi feita uma nova regresséo, que € apresentada
no anexo 5 para o grupo A e no anexo 6 para o grupo B. O histograma que
representa a normalidade dos residuos para a nova regressao é mostrado a seguir,
onde pode-se que concluir que a hipotese | é satisfeita para os grupos A e B, uma

vez que a normalidade segue uma tendéncia normal de distribuicéo.
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Histogram of the Residuals
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Figura 9 - Histograma dos Residuos do Grupo A com a Retirada dos Outliers
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Figura 10 - Histograma dos Residuos do Grupo B com a Retirada dos Outliers
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Ja para o grupo C, a normalidade dos residuos através do grafico ndo é um 6timo
resultado, mas pode ser considerado satisfatorio, até porque ao retirar os outliers o
novo modelo encontrado ndo apresentou bons resultados. Entédo, decidiu-se utilizar
o modelo apresentado anteriormente e testar as hipoteses. A seguir € apresentado o

gréafico da normalidade dos residuos para o grupo C.
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Figura 11 - Histograma dos Residuos do Grupo C sem a Retirada dos Outliers

Assim para os trés grupos apresentados, pode-se perceber que os residuos seguem

uma distribuicdo normal, satisfazendo a hipétese I.

Hipdtese Il: Esta hipotese trata da média dos erros, no qual assume que essa media
deve ser igual a zero. Para todos 0s grupos testados, esta hipotese foi satisfeita.

Hipétese Ill: Para avaliar se os modelos sdo homocedasticos, foi feito uma
comparacdo de variancias através do teste F. Dividiram-se os bancos em trés
partes, através de uma classificacédo pela variavel distancia. A tabela apresentada a
seguir mostra o numero de observacdes em cada uma das partes e também o valor

F calculado.
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Tabela 5 - Teste F dos Grupos segmentados por distancia para testar a Homocedasticidade

N° de observacdes N° N° de
Grupo ; observagcbes | observacdes de | teste F
de maior valor 4
centrais menor valor
Grupo A 210 154 210 2,05
Grupo B 148 107 148 1,04
Grupo C 25 20 25 0,70

O valor do teste F tabelado para 7 graus de liberdade € 3,79, e como pode-se
perceber todos os valores F calculados para os grupos resultaram em valores
inferiores. Assim, a hipétese Il é satisfeita e pode-se afirmar que os modelos dos
trés grupos nao sao heterocedasticos.

Hipotese IV: A ndo-multicolinearidade foi satisfeita ao adotar-se o0 método Stepwise
Regression, que apresenta os melhores conjuntos de variaveis sem a alta correlacéo

das variaveis.

Como se encontrou valores satisfatérios de R? (Grupo A = 58,2; Grupo B = 51,8 e
Grupo C = 62,3), e todas as hipoteses foram satisfeitas, os modelos apresentados

para os grupos em questéo sao definidos da seguinte forma:

e Grupo A

. P.
K =exp(al T In(ltl)aﬁ}r% In(mjﬂh In(m, )+ In(m, )+, In(d, ) +a, In(dummy)} (4.2)

onde,

o, =6,813570755236150
o, =0,834015431000899
o, =0,429636456781609
o, =0,412933716588056
o, =0,339163832694288
o =-0,905269969649239
a, =1,884705395801870
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. P.
T, =exp[0¢1 +a, In(lgﬁ)+a3 In(m}r% In(m, )+ In(m, )+, In(d, ) +a, In(dummy)} (4.3)

onde,

o, =5,396279072568030
a,=0,756132314617040
a,=0,342281474811054
a, =0,334854458678164
o, =0,314280892913381
o =-0,600348019809113
o, =1,618869797516230

e GrupoC

. P.
T =exp[al +a, |n[1(l;ﬁj+a3 In(m}r% In(m, )+ In(m, )+ In(d, )+, In(dummy)) (4.4)

onde,

o, =21,666171618055300
o, =0,818076503492421
o, =0,436840633832909
o, =0,450175532577119
o, =0,259368261841286
o =-3,056354106549690
o, =1,353690816223910
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4.2 Criacao e Concepcéao de um Novo Modelo

4.2.1 Escolhado Modelo

A escolha do modelo foi baseada no modelo utilizado anteriormente, porém com a
insercdo de duas novas variaveis coletadas do Instituto Brasileiro de Geografia e

Estatistica, sdo elas:

e Saulde: representada por S, onde esta variAvel mostra o numero de
estabelecimentos de saude (como hospitais, postos médicos, maternidades)

em cada municipio, tendo a S; para origem e S; para destino.

e Salarios: esta variavel traz a mediana dos salarios das pessoas residentes por

municipio, representada por SL; para origem e SL; para o destino.

O modelo com a insercao destas novas variaveis fica expresso da seguinte forma:

Pialpjazmigiagmigjzx4mia’5mja5 (ri-rj)m dummyjaa Sialo S;’u SL?H SLOjlla (45)
d’
¥}

:ao

4.2.2 Calibracéao

4.2.2.1 Estratificacdo dos Dados

Para a estratificacdo dos dados, decidiu-se utilizar uma estratificacdo através da
variavel Passageiros xQuildmetros (PKm). Essa variavel € muito usada como uma
medida anual de produtividade, que representa o numero total de passageiros
transportados, ponderado pelas distancias percorridas na rede rodoviéria coberta
pelas viagens realizadas. Assim, seguindo uma coeréncia na segmentacédo, onde
muitos estudos utilizam esta variavel para tal finalidade. Os dados foram divididos

através dos quartis da amostra ordenada pelo PKm dos pares origem-destino.
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A tabela 6 apresenta as quantidades de Origem-Destino de cada grupo e suas
respectivas amostras, considerando que a amostra 1 foi utilizada para a regressao,

enquanto a amostra 2 foi usada para a analise e validacdo dos modelos.

Tabela 6 - Numero de OD’s por grupo segmentado por PKm

Grupo Amostra Numero de OD's

Amostra 1 262

Grupo 1
up Amostra 2 262
Total 524
Amostra 1 260

Grupo 2
up Amostra 2 263
Total 523
Amostra 1 263

Grupo 3
P Amostra 2 262
Total 525
Amostra 1 262

Grupo 4
P Amostra 2 262
Total 524

4.2.2.2 Resultados Obtidos

Assim como o0 modelo proposto no topico anterior, a selecdo das melhores variaveis
foi feita através dos métodos Stepwise Regression e Best Subsets Regression, e 0s
resultados obtidos para os grupos 1, 2, 3 e 4 estdo nos anexos 7, 8, 9 e 10,
respectivamente, assim como as regressdes para cada grupo. Nestes resultados, ao
contrario do caso anterior, cada grupo possui um conjunto de variaveis diferentes

uns dos outros. As variaveis utilizadas para cada grupo s@o as seguintes:

Tabela 7 - Variaveis por Grupo segmentado por PKm

Grupo Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4

Variaveis | d;,P,P;,m; | d;,P,mig;,s; | d;,P,P;,m,m; | d;,P,dummy,s;,m,

A analise dos resultados das regressdes através das hipéteses apresentadas no
capitulo 3 é mostrada a seguir.
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Hipotese I: Os residuos para os grupos 1, 2 e 3 ndo seguiram uma distribuicdo
normal, e por esta razdo, decidiu-se pela retirada dos outliers, para tentar amenizar
essa imperfeicdo. A seguir sdo apresentados os histogramas dos residuos com e
sem a retirada destes pontos para todos os grupos. A nova regressao, sem os dados

discrepantes € apresentada nos Anexos 11, 12 e 13, para os Grupos 1, 2 e 3,

respectivamente.
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Figura 12 - Histograma dos Residuos do Grupo 1 sem a Retirada dos Outliers
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Figura 13 - Histograma dos Residuos do Grupo 1 com a Retirada dos Outliers
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Figura 14 - Histograma dos Residuos do Grupo 2 sem a Retirada dos Outliers
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Histogram of the Residuals
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Figura 15 - Histograma dos Residuos do Grupo 2 com a Retirada dos Outliers
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Figura 16 - Histograma dos Residuos do Grupo 3 sem a Retirada dos Outliers
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Figura 17 - Histograma dos Residuos do Grupo 3 com a Retirada dos Outliers

Como percebe-se pelos histogramas, apés a retirada dos outliers os residuos
seguiram uma distribuicdo mais perto da normal do que os anteriores. Por esta
razao, decidiu-se adotar a regresséao feita sem os pontos discrepantes, e além disso,

aceita-se a hipétese de normalidade dos residuos para os grupos 1, 2 e 3.

Os residuos do grupo 4 apresentaram uma distribuicdo normal, como pode ser
observado no gréafico que segue. Por este motivo, verifica-se a hipotese | tambéem

para o grupo 4, e ndo sente-se a necessidade da retirada dos outliers.
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Figura 18 - Histograma dos Residuos do Grupo 4 sem a Retirada dos Outliers

Hipotese 1l A presenca de homocedasticidade foi confirmada pelo teste F de

comparacdo de variancias, no qual foi dividido cada grupo em 3 amostras

classificadas por distancia. A tabela 8 mostra o nimero de observa¢cées em cada

amostra e o valor do teste F calculado.

Tabela 8 - Teste F dos Grupos segmentados por PKm para testar a Homocedasticidade

~ N° N° de
N° de observagdes ~ ~ Graus de
Grupo ; observacdes observacdes de teste F :
de maior valor : Liberdade
centrais menor valor

Grupo 1 96 70 96 2,16 5

Grupo 2 96 71 96 1,01 5

Grupo 3 96 71 96 1,24 6

Grupo 4 96 70 96 1,28 6

O valor do teste F tabelado para 5 graus de liberdade é 5,05, e para 6 graus € 4,25 e

como pode-se perceber todos os valores F calculados para os grupos resultaram em

valores inferiores. Assim, a hipétese Il é satisfeita e pode-se afirmar que os modelos

dos quatro grupos nao sao heterocedasticos.
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Hipotese IV: A ndo-multicolinearidade foi satisfeita ao adotar-se o método Stepwise

Regression, que apresenta os melhores conjuntos de variaveis sem a alta correlacéo
das variaveis.

Como se encontrou bons valores de R? (Grupo 1 = 57,5; Grupo 2 = 82,3; Grupo 3 =
82,0 e Grupo 4 = 64,4), e todas as hipoteses foram satisfeitas, os modelos

apresentados para 0s grupos em questao séo definidos da seguinte forma:

e Grupol

P P;
T, :exp(al +a, In(m]+a3 |n(m]+a4 In(m, )+ o |n(dij)J (4.6)
onde,

o, =10,688203010663300
a, =0,271412242050494
a,=0,180330647292771
o, =0,106440805438319
o =-1,443456501090950

e Grupo 2

T, :exp{al ta, |n(1(%j+a3 In(mig, )+ e, In(d,, )+, In(s, )j 4.7)

onde,

o, =11,127431679863100
o, =0,055294625148262
o, =0,047252224252693
o, =-1,069865780241610
o, =0,089036441377276

e Grupo 3
T, = In[ in| | | In(d 4.8
§ =P o ey In| oo as Inl o+ n(m, )+ a5 In(m; )+ e, In(d;)) (4.8)
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onde,

o, =11,860735716881300
o, =0,064949894957539
0,=0,071733066512199
o, =0,035619313716280
a5 =0,065903180070839
o =-1,033944878487430

e Grupo4

T, :exp(ozl +a, In(%}r% In(m, )+, In(d; )+ In(s.j )+ e In(dummy)) (4.9)

onde,

o, =12,453732641926400
o, =0,595395207717770
0,=0,206471261035176
o, =-1,342747476565210
o =0,242493035882411
o =0,853786684685158

4.3 Comparacéao dos Resultados

Uma das formas de se avaliar a confiabilidade de um modelo é através da anélise do
valor do coeficiente de determinacéo ou R?, pois como dito anteriormente, ele mostra

o poder de explicacdo do modelo. A tabela seguinte mostra o valor desta estatistica
para cada estratificacéo realizada.
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Tabela 9 - Valor de R? de cada Grupo

Estratificacdo por

distancia

Grupo R’
Grupo A 58,2
Grupo B 51,8
Grupo C 62,3

Estratificagdo por PKm

Grupo R?
Grupo 1 57,5
Grupo 2 82,3
Grupo 3 82,0
Grupo 4 64,4

Através desta tabela, pode-se perceber que os valores de R? apresentados

justificam uma boa explicacdo dos modelos para o referido estudo.

Além disso, as hipoteses basicas para regressdo citadas anteriormente devem ser
satisfeitas. Verificou-se que em ambos 0s modelos, tais hipbéteses foram
confirmadas, porém, a normalidade residual para o primeiro modelo se mostrou mais
satisfatoria do que para o segundo. Tal fato, no entanto ndo elimina a possibilidade

de utilizac&o deste.

Tendo em vista estes resultados, os modelos ora propostos se mostram coerentes

ao propasito do estudo.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste estudo apresentamos duas propostas de modelos para serem usados como
ferramenta para Planejamento de Transportes. Foram abordados alguns dos
principais meétodos de modelagem matemética para distribuicdo de viagens.
Entende-se que a metodologia de andlise e a coleta de informacdes referente ao
tema abordado sdo de consisténcia significativa e adequada aos interesses

propostos.

O estudo foi embasado nos principais modelos de distribuicdo de viagens contidos
na literatura. Decidiu-se adotar um modelo hibrido formado pela juncdo das

caracteristicas dos modelos gravitacional e econométricos.

A escolha dos modelos foi baseada em um estudo existente para a estimacédo de
demanda de passageiros para todas as ligacdes inter-estaduais do Brasil, onde o
mesmo utiliza uma segmentacéo por distancia. No primeiro modelo proposto, foram
mantidas as caracteristicas deste estudo. Ja no segundo modelo, a estratificacao
dos dados foi realizada utilizando como unidade observacional a variavel Passageiro
X Quildmetro e ndo mais a distancia. Além disso, foram inseridas duas novas
variaveis explicativas. Vale salientar que nos dois modelos trabalhados foram

utilizadas somente ligacdes inter-estaduais da regiao sul do pais.

A partir da escolha dos modelos citados, foram obtidos os melhores conjuntos de
varidveis para cada estratificacdo realizada, logo os parametros foram estimados
através do método de regressdo, 0 que proporcionou um ajuste plausivel na
calibracdo. A credibilidade dos resultados foi analisada através da verificagcdo das

hipéteses béasicas para regressao.

Dado que os dois modelos propostos neste trabalho utilizaram uma metodologia
adequada e resultados concisos para sua utilizagdo, os mesmos poderdo ser
ferramentas na previsdo de demandas no transporte de passageiros na regiao sul do

pais, dentro do contexto de planejamento de transportes.
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ANEXO 1: TABELA DE DITRIBUICAO F
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3 1A% o9s5 9828 912 o0 A94 BE0 ERs 8H AT &v4 BT 8 EE9  EET  HeR 862 850 A5 BAS
4 7T 684 659 63 626 G166 600 B04 600 59 591 587 5586 584 58 580 &TE AV AED B6E
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Tabala 5: Quantis da Distribuigio F para probabilidsde p = P[F = F\] =0, 05, Graus de libardsde do numerador dado no topo e do dencminador na margem esquards.



ANEXO 2: METODOS STEPWISE REGRESSION, BEST
SUBSETS REGRESSION E A REGRESSAO PARA O
GRUPO A

Stepwise Regression: In(Tij) versus In(dij); In(Pi/1000); ...

Alpha-to-Enter: 0,15 Alpha-to-Remove: 0,15

Response is In(Tij) on 9 predictors, with N = 574

Step 1 2 3 4 5 6
Constant 3,775 9,881 9,001 8,515 7,385 7,472
In(Pj/1000) 0,569 0,724 0,825 0,602 0,617 0,495
T-Value 10,31 13,63 16,39 11,19 11,80 7,24
P-value 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
In(dij) -1,26 -1,16 -1,25 -1,04 -1,05
T-Value -10,14 -10,08 -11,45 -9,34 -9,48
P-value 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
In(mi) 0,403 0,420 0,442 0,436
T-Value 9,73 10,77 11,61 11,50
P-vValue 0,000 0,000 0,000 0,000
In(Pi/1000) 0,713 0,727 0,763
T-Value 8,73 9,16 9,54
P-value 0,000 0,000 0,000
In(mj) 0,335 0,308
T-Value 5,93 5,40
P-value 0,000 0,000
In(Dummy) 1,57
T-Value 2,73
P-Value 0,006
S 1,72 1,58 1,47 1,38 1,34 1,33
R-Sq 15,66 28,53 38,72 45,95 49,10 49,76

R-Sq(adj) 15,51 28,28 38,39 45,57 48,65 49,23
Mallows C-p 395,1 249,8 135,3 54,5 20,4 14,9

Step 7
Constant 7,225
In(Pj/1000) 0,494
T-Value 7,28
P-Value 0,000
In(dij) -1,08
T-Value -9,79
P-Value 0,000
In(mi) 0,434
T-Value 11,54
P-Value 0,000

In(Pi/1000) 0,754
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T-Value 9,49

P-vValue 0,000
In(mj) 0,351
T-Value 6,01
P-vValue 0,000
In(Dummy) 1,78
T-Value 3,10
P-vValue 0,002
In(Migj) -0,192
T-Value -3,08
P-value 0,002
S 1,32
R-Sq 50,59
R-Sq(adj) 49,98
Mallows C-p 7,4

Best Subsets Regression: In(Tij) versus In(dij); In(Pi/1000); ...

Response is In(Tij)

1
n
(
R
11 i
nn *
cCl1 R
PPn jni
1] / nn
n//7D111C(C(
(11unnOMM
doomC(COii
io0OmmmOggQg
Mal lows JOOyi joij
vVars R-Sq R-Sq(adj) C-p CEPIDIDIDIDIDIDID D)
1 15,7 15,5 395,1 1,7178 X
1 15,5 15,3 397,3 1,7198 X
2 28,5 28,3 249,8 11,5826 X X
2 27,8 27,5 258,2 1,5908 X X
3 38,7 38,4 135,3 1,4669 X X X
3 34,9 34,6 178,5 1,5114 X X X
4 45,9 45,6 54,5 1,3788 X X X X
4 43,4 43,0 83,2 1,4105 X X XX
5 49,1 48,7 20,4 1,3392 X X X XX
5 47,2 46,7 42,4 1,3642 X X X X X
6 49,8 49,2 14,9 1,3316 X X X X X X
6 49,8 49,2 15,0 1,3317 X X X XX X
7 50,6 50,0 7,4 1,3218 X X X X X X X
7 49,8 49,2 16,0 1,3317 X X X XXX X
8 50,7 50,0 8,5 1,3219 X X X XX X X X
8 50,6 49,9 8,9 1,3223 X X X XXX XX
9 50,7 49,9 10,0 1,3225 X X X X X X X X X

Regression Analysis: In(Tij) versus In(Pj/1000); In(dij); ...

The regression equation is
In(Tij) = 7,47 + 0,495 In(Pj/1000) - 1,05 In(dij) + 0,436 In(mi)
+ 0,763 In(Pi/1000) + 0,308 In(mj) + 1,57 In(Dummy)



Predictor Coef

Constant 17,4717
In(Pj/1000) 0,49539
In(dij) -1,0514
In(mi) 0,43554
In(Pi/1000) 0,76309
In(mj) 0,30808
In(Dummy) 1,5682

SE Coef
00,5777
0,06841
0,1109
0,03788
0,07999
0,05710
00,5737

S = 1,33162 R-Sq = 49,8%

T
12,93
7,24
-9,48
11,50
9,54
5,40
2,73

R-Sq(adj) = 49,2%

P
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,006
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ANEXO 3: METODOS STEPWISE REGRESSION, BEST
SUBSETS REGRESSION E A REGRESSAO PARA O
GRUPO B

Stepwise Regression: In(Tij) versus In(dij); In(Pi/1000); ...

Alpha-to-Enter: 0,15 Alpha-to-Remove: 0,15

Response is In(Tij) on 9 predictors, with N = 403

Step 1 2 3 4 5 6
Constant 1,7581 0,5902 0,4393 11,0253 1,2211 7,7066
In(Pj/1000) 0,770 0,558 0,556 0,531 0,399 0,424
T-Value 11,60 8,33 8,51 8,42 5,05 5,37
P-value 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
In(Pi/1000) 0,718 0,790 0,767 0,763 0,796
T-Value 8,10 9,00 9,07 9,09 9,44
P-value 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
In(mi) 0,270 0,360 0,339 0,312
T-Value 4,68 6,24 5,87 5,35
P-vValue 0,000 0,000 0,000 0,000
In(mj) 0,355 0,300 0,268
T-Value 5,71 4,63 4,08
P-value 0,000 0,000 0,000
In(Dummy) 1,46 1,54
T-Value 2,73 2,90
P-value 0,007 0,004
In(dij) -1,07
T-Value -2,57
P-Value 0,011
S 1,71 1,59 1,55 1,49 1,48 1,47
R-Sq 25,12 35,68 39,03 43,64 44,68 45,59
R-Sq(adj) 24,94 35,36 38,57 43,07 43,98 44,76
Mallows C-p 146,8 71,9 49,4 17,8 12,2 7,6
Step 7
Constant 7,830
In(Pj/1000) 0,425
T-Value 5,40
P-Value 0,000
In(Pi/1000) 0,788
T-Value 9,35
P-Value 0,000
In(mi) 0,260
T-Value 4,02
P-Value 0,000
In(mj) 0,306
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T-Value 4,45

P-vValue 0,000
In(Dummy) 1,52
T-Value 2,87
P-vValue 0,004
In(dij) -1,04
T-Value -2,49
P-vValue 0,013
In(Migi) 0,137
T-Value 1,81
P-value 0,070
S 1,46
R-Sq 46,04

R-Sq(adj) 45,08
Mallows C-p 6,3

Best Subsets Regression: In(Tij) versus In(dij); In(Pi/1000); ...

Response is In(Tij)

1
n
(
R
11
nn¥*
C(CR 1
PPjI1In
11 jJ/nn(
n//71CCDb11
(110MMunn
doooiimc(¢(
i000ggmmmnm
Mal lows JOOOT jJyiij
vars R-Sq R-Sq(adj) C-p CEPIDIDIDIDIDIDID D)
1 25,1 24,9 146,8 1,7110 X
1 24,5 24,3 151,2 1,7178 X
2 36,0 35,6 69,8 1,5844 X X
2 35,7 35,4 71,9 1,5878 X X
3 39,0 38,6 49,4 11,5478 X X X
3 38,9 38,4 50,4 1,5495 X X X
4 43,6 43,1 17,8 1,4901 X X X X
4 41,7 41,1 32,0 1,5156 X X X X
5 44,7 44,0 12,2 1,4781 X X X X X
5 44,4 43,7 14,0 1,4814 X X X X X
6 45,6 44,8 7,6 1,4678 X X X X X X
6 45,2 44,4 10,5 1,4731 XX X XXX
7 46,0 45,1 6,3 1,4635 X XX X XXX
7 45,9 44,9 7,3 1,4654 X X X X X X X
8 46,1 45,0 8,1 1,4648 X X X XX XXX
8 46,0 44,9 8,3 1,4654 X X XX X XXX
9 46,1 44,8 10,0 1,4666 X X X X X X X X X

Regression Analysis: In(Tij) versus In(Pj/1000); In(dij); ...

The regression equation is
In(Tij) = 7,71 + 0,424 In(Pj/1000) - 1,07 In(dij) + 0,312 In(mi)
+ 0,796 In(Pi/1000) + 0,268 In(mj) + 1,54 In(Dummy)



Predictor Coef SE Coef T P VIF
Constant 7,707 2,546 3,03 0,003

In(Pj/1000) 0,42358 0,07895 5,37 0,000 1,9
In(dij) -1,0750 0,4182 -2,57 0,011 1,2
In(mi) 0,31211 0,05838 5,35 0,000 1,2
In(Pi/1000) 0,79562 0,08431 9,44 0,000 1,3
In(mj) 0,26800 0,06562 4,08 0,000 1,3
In(Dummy) 1,5370 0,5305 2,90 0,004 1,9

S = 1,46775 R

PRESS = 882,537

-Sq = 45,6% R-Sq(adj) = 44,8%

R-Sq(pred) = 43,71%
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ANEXO 4: METODOS STEPWISE REGRESSION, BEST
SUBSETS REGRESSION E A REGRESSAO PARA O
GRUPO C

Stepwise Regression: In(Tij) versus In(dij); In(Pi/1000); ...

Alpha-to-Enter: 0,15 Alpha-to-Remove: 0,15

Response is In(Tij) on 9 predictors, with N = 70

Step 1 2 3 4 5 6
Constant 2,1614 1,6547 2,3367 0,8262 20,3687 21,6662
In(Pi/1000) 1,07 0,94 0,86 0,84 0,80 0,82
T-Value 5,90 5,51 5,50 5,44 5,34 5,52
P-value 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
In(Dummy) 2,35 2,38 1,67 2,01 1,35
T-Value 3,61 4,03 2,48 2,96 1,80
P-value 0,001 0,000 0,016 0,004 0,077
In(mi) 0,329 0,382 0,417 0,450
T-Value 3,91 4,42 4,85 5,22
P-vValue 0,000 0,000 0,000 0,000
In(Pj/1000) 0,35 0,38 0,44
T-Value 2,03 2,25 2,59
P-value 0,047 0,028 0,012
In(dij) -2,9 -3,1
T-Value -2,03 -2,19
P-value 0,046 0,033
In(mj) 0,26
T-Value 1,86
P-Value 0,068
S 1,47 1,36 1,23 1,20 1,18 1,15
R-Sq 33,85 44,64 55,04 57,71 60,28 62,34
R-Sq(adj) 32,87 42,99 52,99 55,11 57,17 58,75
Mallows C-p 43,3 27,4 12,3 9,8 7,6 6,2

Best Subsets Regression: In(Tij) versus In(dij); In(Pi/1000); ...

Response is In(Tij)

S e
N= TAS =

N TAS =

P N0 =m0/ S =
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A DS ==
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vars R-Sq R-Sq(adj) C-p SEDIDIDIDIDIDIDIDID)
1 33,8 32,9 43,3 1,4711 X
1 19,5 18,4 66,9 1,6224 X
2 44,6 43,0 27,4 1,3558 X X
2 44,0 42,3 28,6 1,3641 X X
3 55,0 53,0 12,3 1,2311 X X X
3 53,7 51,6 14,4 1,2490 X X X
4 58,3 55,7 8,9 1,1949 X X X X
4 57,9 55,3 9,6 1,2006 X X X X
5 60,4 57,3 7,4 1,1731 X X X X X
5 60,3 57,2 7,6 1,1751 X X X X X
6 62,3 58,8 6,2 1,1532 X X X XXX
6 62,1 58,5 6,6 1,1565 X X X X X X
7 63,2 59,0 6,8 1,1494 X X X X XXX
7 62,8 58,6 7,4 1,1553 X X X XX XX
8 63,5 58,8 8,2 1,1531 X X X XX XXX
8 63,2 58,4 8,8 1,1586 X X X X X XXX
9 63,7 58,2 10,0 1,1606 X X X X X X X X X

Regression Analysis: In(Tij) versus In(dij); In(Pi/1000); ...

The regression equation is
In(Tij) = 21,7 - 3,06 In(dij) + 0,818 In(Pi/1000) + 0,437 In(Pj/1000)
+ 1,35 In(Dummy) + 0,450 In(mi) + 0,259 In(mj)

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 21,666 9,510 2,28 0,026
In(dij) -3,056 1,399 -2,19 0,033

In(Pi/1000) 0,8181 0,1482 5,52 0,000
In(Pj/1000) 0,4368 0,1684 2,59 0,012

In(Dummy) 1,3537 0,7530 1,80 0,077
In(mi) 0,45018 0,08630 5,22 0,000
In(mj) 0,2594 0,1396 1,86 0,068

S = 1,15317 R-Sq = 62,3% R-Sq(adj) = 58,8%



ANEXO 5: REGRESSAO GRUPO A COM A RETIRADA DE
OUTLIERS

Regression Analysis: In(Tij) versus In(Pj/1000); In(dij); ...

The regression equation is
In(Tij) = 6,81 + 0,430 In(Pj/1000) - 0,905 In(dij) + 0,413 In(mi)
+ 0,834 In(Pi/1000) + 0,339 In(mj) + 1,88 In(Dummy)

Predictor Coef SE Coef T P VIF
Constant 6,8136 0,5022 13,57 0,000

In(Pj/1000) 0,42964 0,05850 7,34 0,000 2,6
In(dij) -0,90527 0,09640 -9,39 0,000 1,2
In(mi) 0,41293 0,03244 12,73 0,000 1,1
In(Pi/1000) 0,83402 0,06821 12,23 0,000 1,4
In(mj) 0,33916 0,04990 6,80 0,000 1,2
In(Dummy) 1,8847 0,5021 3,75 0,000 1,9

S = 1,09212 R-Sq = 58,2% R-Sq(adj) = 57,7%
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ANEXO 6: REGRESSAO GRUPO B COM A RETIRADA DE
OUTLIERS

Regression Analysis: In(Tij) versus In(Pj/1000); In(dij); ...

The regression equation is
In(Tij) = 5,40 + 0,342 In(Pj/1000) - 0,600 In(dij) + 0,335 In(mi)
+ 0,756 In(Pi/1000) + 0,314 In(mj) + 1,62 In(Dummy)

Predictor Coef SE Coef T P VIF
Constant 5,396 2,228 2,42 0,016

In(Pj/1000) 0,34228 0,06804 5,03 0,000 1,9
In(dij) -0,6003 00,3693 -1,63 0,105 1,2
In(mi) 0,33485 0,05106 6,56 0,000 1,2
In(Pi/1000) 0,75613 0,07495 10,09 0,000 1,3
In(mj) 0,31428 0,06048 5,20 0,000 1,3
In(Dummy) 1,6189 0,4548 3,56 0,000 1,9

S =1,22829 R-Sq = 51,8% R-Sq(adj) = 51,0%

PRESS = 579,309 R-Sq(pred) = 49,95%
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ANEXO 7: METODOS STEPWISE REGRESSION, BEST
SUBSETS REGRESSION E A REGRESSAO PARA O
GRUPO 1

Stepwise Regression: In(Tij) versus In(dij); In(Pi/1000); ...

Alpha-to-Enter: 0,15 Alpha-to-Remove: 0,15

Response is In(Tij) on 13 predictors, with N = 262

Step 1 2 3 4
Constant 10,66 10,65 10,56 10,68
In(dij) -1,245 -1,365 -1,355 -1,519
T-Value -13,53 -13,73 -13,73 -14,20
P-value 0,000 0,000 0,000 0,000
In(Pi/10 0,293 0,329 0,273
T-Value 2,94 3,30 2,76
P-vValue 0,004 0,001 0,006
In(mi) 0,083 0,133
T-Value 2,41 3,65
P-vValue 0,017 0,000
In(Pj/10 0,261
T-Value 3,56
P-Value 0,000
S 1,07 1,06 1,05 1,02
R-Sq 41,31 43,21 44,46 47,07
R-Sq(adj) 41,08 42,77 43,81 46,24
C-p 22,9 15,8 11,9 1,4

Best Subsets Regression: In(Tij) versus In(dij); In(Pi/1000); ...

Response is In(Tij)

[ IO T I I |
Innnnnn 11
nCCCCCcrrtrtinn
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dijiiiuC(C(C(ss
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Jl1L1IRIEJmijJgijij
vars R-Sq R-Sq(adj) C-p S D)O00JDOIdVYIIDIDII)D

1 41,3 41,1 22,9 1,0710 X

1 14,1 13,7 153,4 1,2961 X

2 43,2 42,8 15,8 1,0556 X X

2 43,0 42,6 16,7 1,0573 X X

3 45,5 44,9 6,9 1,0362 X X X

3 45,2 44,5 8,4 1,0391 X X X

4 47,1 46,2 1,4 1,0231 X X X X

4 46,8 46,0 2,7 1,0257 X X X X

5 47,5 46,4 1,4 1,0211 X X X X X

5 47,4 46,4 1,6 1,0215 X X X X X
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6 47,9
6 47,6
7 48,0
7 48,0
8 48,1
8 48,1
9 48,1
9 48,1
10 48,2
10 48,1
11 48,2
11 48,2
12 48,2
12 48,2
13 48,2

46,7
46,4
46,6
46,6
46,4
46,4
46,3
46,2
46,1
46,1
45,9
45,9
45,7
45,7
45,5

1,0185
1,0216
1,0199
1,0201
1,0214
1,0215
1,0227
1,0231
1,0243
1,0246
1,0262
1,0264
1,0283
1,0283
1,0304

ANNOOOOOOORDWNNE

OQOOORONRPRUDIWOOOONDN

PRRER

XXXXXXXXXXXXXXX
XXXXXXXXXXXXXXX
XXXXXXXXXXXXXXX
XXXXXXXXXXXXXXX

XXX X X X X

Regression Analysis: In(Tij) versus In(dij); In(Pi/1000); ...

The regression equation is
In(Tij) = 10,7 - 1,52 In(dij) + 0,273 In(Pi/1000) + 0,261
+ 0,133 In(mi)

Predictor
Constant
In(dij)
In(Pi/1000)
In(Pj/1000)
In(mi)

S = 1,02308

Coef SE Coef
10,6829 0,5030
-1,5191 0,1070
0,27331 0,09888
0,26137 0,07347
0,13291 0,03637

R-Sq = 47,1%

T P
21,24 0,000
-14,20 0,000
2,76 0,006
3,56 0,000
3,65 0,000

R-Sq(adj) = 46,2%

X X X X

x X
>

>

x X
X X X X X

XXX XXX XXXXXXXXX
> X X

XXX X XX XXX
XXX X XX XXX X
XXX XXX XXXXXXX
x X

>

In(Pj/1000)

x X
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ANEXO 8: METODOS STEPWISE REGRESSION, BEST
SUBSETS REGRESSION E A REGRESSAO PARA O
GRUPO 2

Stepwise Regression: In(Tij) versus In(dij); In(Pi/1000); ...

Alpha-to-Enter: 0,15 Alpha-to-Remove: 0,15

Response is In(Tij) on 13 predictors, with N = 260

Step 1 2 3 4
Constant 11,02 11,03 11,11 11,10
In(dij) -0,993 -1,034 -1,035 -1,049
T-Value -33,28 -31,89 -32,19 -31,92
P-vValue 0,000 0,000 0,000 0,000
In(sj) 0,068 0,072 0,058
T-Value 3,01 3,23 2,45
P-vValue 0,003 0,001 0,015
In(Migi) 0,041 0,041
T-Value 2,32 2,33
P-value 0,021 0,020
In(Pi/1000) 0,051
T-Value 1,82
P-Value 0,071
S 0,328 0,323 0,320 0,319
R-Sq 81,11 81,75 82,13 82,36
R-Sq(adj) 81,04 81,61 81,92 82,08

Best Subsets Regression: In(Tij) versus In(dij); In(Pi/1000); ...

Response is In(Tij)

OOOORN=DT tmOAS =

LT T o 1P N I
OO0OORN=TAS =
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- - AT -
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Mal lows
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vars R-Sq R-Sq(adj) Cp S III)IIIIIDII)
1 81,1 81,0 8,4 0,32798 X
1 15,9 15,6 920,4 0,69186 X
2 81,8 81,6 1,4 0,32298 X X
2 81,7 81,6 1,9 0,32333 X X
3 82,1 81,9 -1,9 0,32025 X X X
3 82,0 81,8 -0,5 0,32117 X X X
4 82,4 82,1 -3,1 0,31883 X X X X
4 82,3 82,1 -2,8 0,31900 X X X X
5 82,4 82,0 -1,5 0,31921 X X X X X
5 82,4 82,0 -1,2 0,31936 X X X X
6 82,4 82,0 0,4 0,31973 X X X X X X
6 82,4 82,0 0,4 0,31975 X X X X X
7 82,4 81,9 2,2 0,32028 X X X X X X
7 82,4 81,9 2,3 0,32031 X X X X X X X
8 82,4 81,9 4,2 0,32086 X X X X X X X
8 82,4 81,8 4,2 0,32088 X X X X X X X
9 82,4 81,8 6,1 0,32146 X X X X X X X X
9 82,4 81,8 6,1 0,32147 X X XXX XXX
10 82,4 81,7 8,0 0,32206 X X XXX X XXX
10 82,4 81,7 8,1 0,32208 X X X X X X X X X
11 82,4 81,6 10,0 0,32270 X X X X X X X X X X
11 82,4 81,6 10,0 0,32270 X X X X X X XXX
12 82,4 81,6 12,0 0,32335 X X X X X X X XXX
12 82,4 81,6 12,0 0,32335 X X X X X X X X X X X
13 82,4 81,5 14,0 0,32400 X X X X X X X X X X X

)

X X

XXX XXX XXX XX

)

X X

Regression Analysis: In(Tij) versus In(dij); In(sj); ...

The regression equation is
In(Tij) = 11,1 - 1,05 In(dij) + 0,0580 In(sj)
+ 0,0506 In(Pi/1000)

+ 0,0414 In(Migi)

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 11,0993 0,1702 65,20 0,000
In(dij) -1,04880 0,03286 -31,92 0,000
In(sj) 0,05804 0,02372 2,45 0,015
In(Migi) 0,04142 0,01775 2,33 0,020
In(Pi/1000) 0,05059 0,02786 1,82 0,071

S = 0,318827

R-Sq = 82,4%

R-Sq(adj) = 82,1%
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ANEXO 9: METODOS STEPWISE REGRESSION, BEST
SUBSETS REGRESSION E A REGRESSAO PARA O
GRUPO 3

Stepwise Regression: In(Tij) versus In(dij); In(Pi/1000); ...

Alpha-to-Enter: 0,15 Alpha-to-Remove: 0,15

Response is In(Tij) on 13 predictors, with N

Step
Constant

In(dij)
T-Value
P-Value

In(Pj/1000)
T-Value
P-Value

In(mj)
T-Value
P-Value

In(Pi/1000)
T-Value
P-value

In(mi)
T-Value
P-value

In(sj)
T-Value
P-value

S

R-Sq
R-Sq(adi)
Mallows Cp

12,21

-1,016
-31,85
0,000

0,322
79,60
79,52

16,8

2
12,27

-1,069
-30,02
0,000

0,060
3,11
0,002

0,317
80,34
80,19

8,9

3
12,06

-1,033
-27,43
0,000

0,066
3,45
0,001

0,048
2,68
0,008

0,313
80,87
80,65

3,7

4
12,06

-1,046
-27,27
0,000

0,056
2,80
0,005

0,047
2,62
0,009

0,040
1,64
0,102

0,312
81,07
80,77

3,0

262

5
11,83

1,018
24,96
0,000

0,062
3,09
0,002

0,061
3,15
0,002

0,060
2,27
0,024

0,032
1,88
0,062

0,311
81,32
80,96

1,6

6
11,81

1,020
25,07
0,000

0,140
2,64
0,009

0,067
3,40
0,001

0,061
2,30
0,022

0,030
1,80
0,074

0,086
-1,58
0,115

0,310
81,51
81,07

1,1

Best Subsets Regression: In(Tij) versus In(dij); In(Pi/1000); ...

Response is In(Tij)

D =m

N=TAS =

N TAS =

RPN =m0~ S =
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Vars R-Sq R-Sq(adj) Cp SEDIDIDIDIDIDIDIDIDIDIDIDIY
1 79,6 79,5 16,8 0,32200 X
1 20,3 20,0 814,9 0,63630 X
2 80,3 80,2 8,9 0,31676 X X
2 80,1 80,0 12,0 0,31862 X X
3 80,9 80,6 3,7 0,31306 X X X
3 80,6 80,4 7,5 0,31534 X X X
4 81,1 80,8 3,0 0,31203 X X X X
4 81,1 80,8 3,2 0,31211 X X X X
5 81,3 81,0 1,6 0,31051 X X X X X
5 81,3 80,9 2,3 0,31095 X X X X X
6 81,5 81,1 1,1 0,30961 X X X XX X
6 81,4 81,0 2,2 0,31029 X X X X X X
7 81,5 81,0 2,6 0,30990 X X X XX X X
7 81,5 81,0 2,7 0,30997 X X X X XX X
8 81,6 81,0 4,2 0,31027 X X X X XX X X
8 81,6 81,0 4,3 0,31032 X X X X XX X X
9 81,6 80,9 6,1 0,31078 X X XX X XX X X
9 81,6 80,9 6,1 0,31080 X X X X X XX X X
10 81,6 80,9 8,0 0,31138 X X X X X X XX X X
10 81,6 80,9 8,0 0,31138 X X XX X XX XXX
11 81,6 80,8 10,0 0,31199 X X X X X X XX XXX
11 81,6 80,8 10,0 0,31199 X X X X X X XXX X X
12 81,6 80,7 12,0 0,31261 X X X X X X XXX X X X
12 81,6 80,7 12,0 0,31261 X X X X X X X X X X X X
13 81,6 80,6 14,0 0,31323 X X X X X X X X X X X X X

Regression Analysis: In(Tij) versus In(dij); In(Pi/1000); ...

The regression equation is
In(Tij) = 11,8 - 1,02 In(dij) + 0,0602 In(Pi/1000) + 0,0623 In(Pj/1000)
+ 0,0319 In(mi) + 0,0611 In(mj)

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 11,8312 0,2337 50,63 0,000
In(dij) -1,01843 0,04080 -24,96 0,000

In(Pi/1000) 0,06022 0,02649 2,27 0,024
In(Pj/1000) 0,06226 0,02014 3,09 0,002
In(mi) 0,03191 0,01700 1,88 0,062
In(mj) 0,06114 0,01943 3,15 0,002

S = 0,310512 R-Sq = 81,3% R-Sq(adj) = 81,0%



ANEXO 10: METODOS STEPWISE REGRESSION, BEST
SUBSETS REGRESSION E A REGRESSAO PARA O
GRUPO 4

Stepwise Regression: In(Tij) versus In(dij); In(Pi/1000); ...

Alpha-to-Enter: 0,15 Alpha-to-Remove: 0,15

Response is In(Tij)

Step
Constant

In(dij)
T-Value
P-Value

In(Pi/1000)
T-Value
P-Value

In(sj)
T-Value
P-Value

In(mi)
T-Value
P-value

In(Dummy)
T-Value
P-Value

In(Pj/1000)
T-Value
P-value

S

R-Sq
R-Sq(adi)
Mallows Cp

Step
Constant

In(dij)
T-Value
P-Value

In(Pi/1000)
T-Value
P-value

In(sj)
T-Value
P-value

13,51

-0,919
-9,25
0,000

1,06
24,77
24,49
292,6

12,64

-1,324
-16,74
0,000

0,37
3,04
0,003

0,54
4,23
0,000

on 13 predictors, with N

13,67

-1,318
-14,39
0,000

0,618
10,51
0,000

0,891
47,25
46,84
130,1

3
12,84

-1,390
-17,12
0,000

0,532
10,08
0,000

0,332
8,65
0,000

0,786
59,11
58,63

45,3

4
11,92

-1,293
-16,23
0,000

0,604
11,58
0,000

0,357
9,68
0,000

0,220
5,22
0,000

0,749
63,03
62,46

18,6

= 262

5
12,45

-1,343
-16,82
0,000

0,595
11,60
0,000

0,242
4,75
0,000

0,206
4,96
0,000

0,85
3,18
0,002

0,736
64,44
63,75

10,3

6
12,53

-1,321
-16,58
0,000

0,614
11,91
0,000

0,509
3,99
0,000

0,226
5,35
0,000

0,97
3,59
0,000

-0,28
-2,27
0,024

0,730
65,15
64,33

7,1
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In(mi)
T-Value
P-vValue

In(Dummy)
T-Value
P-Value

In(Pj/1000)
T-Value
P-Value

In(si)
T-Value
P-Value

S

R-Sq
R-Sq(adj)
Mallows Cp

Best Subsets Regression: In(Tij) versus In(dij); In(Pi/1000); ...

0,208
4,88
0,000

0,99
3,69
0,000

-0,31
-2,48
0,014

0,26
2,24
0,026

0,724
65,82
64,88

4,2

Response is In(Tij)

<
o))
=
2]

24,8
10,4
47,3
45,8
59,9
59,5
63,0
62,2
64,4
63,7
65,1
65,0
65,8
65,4
66,0
65,9
66,1
66,1
66,1
66,1
66,1
66,1
66,1
66,1
66,1

OCOOWON~NOOODUTARDWWNNEER

RPRRRRPRR
WNNRROO

R-Sqg R-Sq(adj)

24,5
10,1
46,8
45,4
59,4
59,0
62,5
61,6
63,7
63,0
64,3
64,2
64,9
64,4
65,0
64,8
64,9
64,8
64,8
64,7
64,6
64,6
64,5
64,5
64,3

Mal lows

292,6
397,7
130,1
140,6

ANNOOOOXOOOBRANRONO
OCOORORFRPPWONNNNEO

PR RRR

S
1,0617
1,1586

0,89075
0,90277
0,77819
0,78189
0,74857
0,75696
0,73560
0,74301
0,72969
0,73128
0,72401
0,72847
0,72327
0,72514
0,72417
0,72437
0,72536
0,72540
0,72664
0,72676
0,72809
0,72809
0,72955

M\ - O NS -

XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX

XX XXX XXXXXXXXXX
XX XXX XXX XXX
XXX X X X X XX

X X X

>

NOOOFRN\N=TADS =

> X X

NV OOORN\N=ETAS =

>
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v QO = NS -
VmQ == AAS -

> X

> X

X X

VW 33 COAS =

o/ i S NS -

XXXXXXXXXXXXXXXXX

XXXXXXXXXXXXXXXXXXX

X X

VS AS -

VENADS -
X e AAS -

X X X

>

XXX XXX XXXXXXXX

>

>

XXXXXXXXXXXXXXXXX

X X X X X

o/ mim () ANDS -
- () NS -

>

> X

XX X X X X X
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Regression Analysis: In(Tij) versus In(dij); In(Pi/1000); ...

The regression equation is

In(Tij) = 12,5 - 1,34 In(dij) + 0,595 In(Pi/1000) + 0,242 In(sj)

+ 0,854 In(Dummy) + 0,206 In(mi)

Predictor
Constant
In(dij)
In(Pi/1000)
In(sj)
In(Dummy)
In(mi)

S = 0,735604

Coef SE Coef

12,4537 0,4898
-1,34275 0,07981
0,59540 0,05133
0,24249 0,05101

0,8538 00,2681

0,20647 0,04163

R-Sq = 64,4%

T P
25,43 0,000
-16,82 0,000
11,60 0,000
4,75 0,000
3,18 0,002
4,96 0,000

R-Sq(adj) = 63,7%
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ANEXO 11: REGRESSAO GRUPO 1 COM A RETIRADA DE
OUTLIERS

Regression Analysis: In(Tij) versus In(dij); In(Pi/1000); ...

The regression equation is
In(Tij) = 10,7 - 1,44 In(dij) + 0,271 In(Pi/1000) + 0,180 In(Pj/1000)
+ 0,106 In(mi)

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 10,6882 0,4063 26,30 0,000
In(dij) -1,44346 0,08685 -16,62 0,000
In(Pi/1000) 0,27141 0,08166 3,32 0,001
In(Pj/1000) 0,18033 0,06344 2,84 0,005
In(mi) 0,10644 0,03064 3,47 0,001

S = 0,811371 R-Sq = 57,5% R-Sq(adj) = 56,8%
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ANEXO 12: REGRESSAO GRUPO 2 COM A RETIRADA DE
OUTLIERS

Regression Analysis: In(Tij) versus In(dij); In(Pi/1000); ...

The regression equation is
In(Tij) = 11,1 - 1,07 In(dij) + 0,0553 In(Pi/1000) + 0,0473 In(Migi)
+ 0,0890 In(sj)

Predictor Coef SE Coef T p
Constant 11,1274 0,1731 64,29 0,000
In(dij) -1,06987 0,03373 -31,71 0,000
In(Pi/1000) 0,05529 0,02750 2,01 0,045
In(Migi) 0,04725 0,01722 2,74 0,007
In(sj) 0,08904 0,02433 3,66 0,000

S = 0,307543 R-Sq = 82,3% R-Sq(adj) = 82,0%
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ANEXO 13: REGRESSAO GRUPO 3 COM A RETIRADA DE
OUTLIERS

Regression Analysis: In(Tij) versus In(dij); In(Pi/1000); ...

The regression equation is
In(Tij) = 11,9 - 1,03 In(dij) + 0,0649 In(Pi/1000) + 0,0717 In(Pj/1000)
+ 0,0356 In(mi) + 0,0659 In(mj)

Predictor Coef SE Coef T p
Constant 11,8607 0,2411 49,20 0,000
In(dij) -1,03394 0,04251 -24,32 0,000
In(Pi/1000) 0,06495 0,02602 2,50 0,013
In(Pj/1000) 0,07173 0,02074 3,46 0,001
In(mi) 0,03562 0,01707 2,09 0,038
In(mj) 0,06590 0,01918 3,44 0,001

S = 0,300689 R-Sq = 82,0% R-Sq(adj) = 81,6%
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