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CATEGORIA 1

O TRANSPORTE SOBRE TRILHOS NA REGIAO METROPOLITANA DE JOAO
PESSOA/PB: MODELAGEM ESTATISTICA DE FATORES QUE INFLUENCIAM A

DEMANDA DE PASSAGEIROS

INTRODUGCAO

A compreensao a respeito das variaveis que podem afetar a demanda tem sido
caracteriza como um desafio recorrente para empresas, independentemente do ramo em
gue atuam, tendo em vista a importancia que um adequado planejamento da capacidade (e
oferta) de bens e servicos tém para a sustentabilidade dos negdcios. O transporte de
passageiros, embora ainda modestamente comentado em termos de previsées estatisticas

da demanda, ndo é excluido desse contexto de analise da demanda.




Trabalhos analiticos, especialmente os estatisticos, assumem ndo raramente que as
observacdes de um dado fendmeno guardam entre si informacgdes relevantes para
compreensao mais detalhada desse fen6meno. Através da estimagdo de modelos,
considerando-se premissas matematicas, uma série de interpretacdes e andlise podem ser
feitas, inclusive no tocante a demanda e a relevancia dessa para o planejamento e a tomada

de decisGes gerenciais.

No contexto metroferroviario, de forma semelhante ao que acontece em outros
modais, o transporte de passageiros mostra-se como um servigco publico essencial na
realidade brasileira. Importante comentar, ainda, que as condic¢des sociais e econémicas,
bem como o planejamento urbano, colocam o transporte sobre trilhos como uma via

alternativa.

Diante de tudo que foi exposto, o presente trabalho buscou, defender a importancia
de se modelar (e, por conseguinte, conhecer mais afinco) a demanda de transporte de
passageiros. Supondo-se, nesse caso, que se trata de condicdo essencial para processos de
planejamento mais robustos, face as vista diversas atividades e agdes de uma empresa
metroferrovidria. Além da defesa em torno da necessidade de adog¢do de métodos
guantitativos, objeto de estudo tem a inten¢do de avancar de forma bastante pratica sobre a
gestdo de transportes, a medida em que busca gerar resultados a respeito da eficiéncia do
transporte, através de um processo analitico que envolve varidveis por vezes pouco

consideradas nas decisGes organizacionais.

Do ponto de vista da problematica, o presente trabalho busca responder a seguinte

guestdo: Até que ponto fatores internos e externos a um sistema metroferroviario podem
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influenciar a demanda de passageiros? Tomando como referéncia uma sequéncia de testes
estatisticos e diagndsticos, o presente trabalho almeja a investigacdo, sob uma perspectiva
guantitativa, a respeito de fatores como acidentes, existéncia de campanhas de marketing,
noticias, investimentos etc. podem influenciar, de maneira significante, de demanda de
passageiros transportados na grande Jodo Pessoa. As séries utilizadas, nesse sentido, se
referiram ao quantitativo de passageiros transportados de 2013 a 2016 e séries das varidveis
independentes supracitadas. Do ponto de vista dos objetivos, o objetivo geral foi modelar a
demanda, através das teorias estatisticas da correlagdo, regressao linear e séries temporais,
de forma que resultados relevantes pudessem ser efetivamente estudados. No tocante aos
objetivos especificos, de forma resumida, foram definidos: i) realizar um diagndstico da
demanda de passageiros transportados pelo sistema de Jodo Pessoa, por meio de técnicas
estatisticas; ii) testar o ajustamento de modelos de correlacdo, regressao e VAR na
compreensdo dos efeitos influenciadores da demanda de passageiros transportados; e iii)

verificar quais os fatores mais relevantes, estatisticamente.

DIAGNOSTICO

O diagnéstico do presente estudo estd dividido em trés se¢des. Primeiro, uma breve
revisao da literatura, abordando especificamente discussdes sobre a modelagem da demanda
em operacdes de transporte, aspectos tedricos da analise estatistica através de modelos de
regressao e correlacdo; e aspectos conceituais relativos a analise por meio de séries

temporais. Na sequéncia, a segunda se¢do abordou a caracterizacdo do sistema



metroferrovidrio de Jodo Pessoa, através de informacdes qualitativas e quantitativas
referentes a demanda de passageiros. Por fim, na terceira secdo, sdo apresentados os

métodos e procedimentos adotados na pesquisa.

1. REVISAO DA LITERATURA

1.1 Modelagem da demanda

A demanda pode ser compreendida, conforme explicam Lustosa et al. (2008, p. 50)
como "(...) a disposicao dos clientes ao consumo de bens e servicos ofertados por uma
organizacao". Os autores explicam, ainda, que essa demanda é influenciada por uma série de
fatores que, por sua vez, podem ser definidos por questdes externas ou internas da

organizagao, a exemplo de aspectos macroeconémicos e mesmo condi¢des operacionais.

A modelagem da demanda, para Moreira (2011), tem uma relagdo muito préxima do
processo de planejamento, especificamente nos processos de previsdao. O autor argumenta
gue a previsdo da demanda é inerente ao planejamento e, da mesma maneira, por se tratar
de um processo racional de busca por informac¢des sobre o comportamento futuro, acaba

influenciado a dindmica da tomada de decisdo nas organizacdes.

A demanda é conceituada, em geral, em dois tipos: a demanda pontual e demanda
repetitiva (LUSTOSA et al, 2008). A demanda pontual é caracterizada por uma situacao
denominada "pico da demanda", fator que ocorre de forma concentrada na janela temporal
e, algum tempo depois, diminui de forma estatisticamente significante ou desaparece. Nesse

tipo de demanda duracdo de um dado evento, por vezes, é capaz influenciar de forma
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bastante caracteristica o comportamento da série, praticamente sendo o principal motivo do
aumento da demanda. O segundo tipo de demanda normalmente conceituada, ainda de
acordo com Lustosa et al (2008), a repetitiva, pode ser classificada em dependente ou
independente. Na dependente, o que se verifica é a associacao facilmente identificada a uma
outra demanda ou série, como exemplo pode-se citar a relacdo entre a demanda de
passageiros de 6nibus publicos é dependente da demanda geral por transportes publicos. No
caso da independente, por sua vez, fatores como a tendéncia, estacionariedade e

sazonalidade, aspectos geralmente relacionados a modelos de séries temporais.

A andlise da demanda, para fins de previsGes e geracdo de informagbes para tomada
de decisGes, depende de algumas caracteristicas essenciais. Segundo Moreira (2011), em
quaisquer circunstancias, alguns pontos sdao constantes, tais como a disponibilidade de dados,
tempo e recursos; e o horizonte de previsdao ou corte temporal para andlise. Importante
comentar, ainda de acordo com o autor, que algumas premissas devem ser consideradas,
quais sejam: i) a presungao de que as mesmas causas que estiveram presentes no passado,
gerando a demanda, continuardo presentes no futuro, servindo assim de base para se inferir
sobre comportamento futuro; e ii) a existéncia de erros, seja por fatores aleatdrios ou

atributos que ndo puderam ser captados pelo método de andlise.

Segundo Brown (1959), a demanda é considerando-se que a relacdo complexa entre
diversos fatores pode ser compreendia a partir do efeito de cada fator sobre essa demanda,
inclusive a interacdo entre os mesmos. Para o autor é plausivel, nesse sentido, que a

construcdo de modelos matematicos ou estatisticos apresentem estimativas confiaveis sobre



os fatores geradores da demanda. O uso de um modelo satisfatdrio, complementa o autor, é

capaz de permitir a visualizacdo do mecanismo de interacao dos fatores junto a série.

De forma esquematizada, alguns métodos de andlise da demanda sdo apresentados

na Figura 1:
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Figura 1. Alguns métodos de andlise da demanda.

Fonte: Adaptado de Lustosa et al (2008).
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Salienta-se, a respeito dos métodos comumente utilizados para anadlises relacionadas
a demanda, que no caso dos modelos quantitativos, a base conceitual é a utilizacdo de
técnicas estatisticas. No caso da adog¢do de métodos qualitativos, por sua vez, o padrdo é a

utilizacdo de consensos e opinides (MOREIRA, 2011; LUSTOSA et al, 2008).

A respeito da analise da demanda, cabe comentar que a mesma é considerada uma
tematica bastante relevante para o setor de transportes, tendo em vista a sua abrangéncia
tedrica e pratica. Para Murca e Muller (2014), a andlise da demanda no setor de transportes
mostra-se como de fundamental importancia para os processos de planejamento,
principalmente aqueles destinados a garantia da mobilidade e do desenvolvimento do
sistema, abarcando também questdes relacionadas a alocagdo de recursos para investimentos

de forma eficiente.

Ainda sobre a importancia da analise da demanda, de acordo com Serra, Tavares e
Santos (2005), deve-se reconhecer a importancia desses estudos para que os gestores possam
realizar o planejamento. Nessa perspectiva, cada vez mais vém sendo adotadas técnicas
guantitativas que possam compreender com maior robustez os mecanismos formadores da
série histdrica. Os autores comentam, ainda, que métodos baseados em modelos
econométricos, inclusive de analises das séries temporais, tém se mostrado bastante
adequados para a modelagem da demanda, a fim de se gerarem informacGes significativas

para que as empresas lidem com a sua demanda.



1.2 Regressao Linear e Correlagao

As andlises estatisticas que envolvem o estudo de duas ou mais variaveis podem ser
feitas através de técnicas de regressao e correlagdo (BRUNI, 2011). Originalmente, a diferenga
entre a adogdao de modelos matematicos e modelos estatisticos - sendo esses ultimos
utilizados na modelagem de regressdes e correlagdes - reside na atribuicdo de um erro
estatistico, que conduz a determinacdo de um modelo melhor ajustado aos pontos e testes
de significancia que possam determinar a robustez do modelo. De acordo com Freund (2006),
o problema basico a ser respondido, com modelos de correlagdo ou regressdo, é a

determinacdo de quao bom é o ajuste de uma tal reta aos dados.

Diante do exposto, percebe-se que a forma mais simples de se verificar se duas
varidveis estdo associadas, de acordo com Field (2009), é através da andlise da forma como
variam conjuntamente. Essa maneira mais simples, por sua vez, se refere exatamente ao
conceito de correlacdo, que de certa forma é preliminar ao de regressdo embora
compartilhnem entre si aspectos comuns nos procedimentos matematicos. O conceito chave,
de acordo com o autor, é entender a ideia de variancia, mas de forma que as varidveis em
questdo sejam associadas, com o propdsito de se observar as diferencas entre dos dados
observados e as médias das duas varidveis. Matematicamente, a correlacdo pode ser

encontrada a partir da aplicacao da Equacao 1:

e (xi— X). (7i-Y) _ cov (X,Y)

p= =
Jvar(X) war (Y)
\/Z?:l(ﬁ_x)z . / L (1-Y)?

(1)




Na equacdo 1 deve-se entender que os valores medidos para x e y sdo referentes as
varidveis que se busca encontrar a correlacdo, no presente caso, se tratando da modelagem
pelo coeficiente de Perason. Essas varidveis, por meio da covariancia com os parametros das
médias de X e Y, por sua vez, permitem a verificacdo da linearidade da associacdo entre os
conjuntos, gerando valores que variam de -1 a 1, sendo a direcdo da associacdo e a forca da
associacdo os principais aspectos que merecem observacdo, apds o ajuste do conjunto de

dados ao modelo apropriado.

Field (2009), explica que pelo menos trés coeficientes de correlagdao sdao amplamente
usados nas pesquisas, a fim de medir a associacdo entre um conjunto de varidveis (por vezes,
inclusive, com a representacdo grafica através de uma matriz de correlagdo), sendo esses

modelos: i) o de Pearson; ii) o de Spearman; e iii) o de Kendall.

A correlacdao de Pearson é a mais comumente utilizada para andlise de associagdes,
sob o ponto de vista estatistico, tratando-se, inclusive, de uma formulagdo assumidamente
paramétrica. O modelo mede a relacdo, sob o pressuposto da linearidade e da normalidade
do conjunto amostral. Além desses pressupostos, o modelo considera ainda que existe
homocedasticidade, ou seja, variancia homogénea na dispersdo dos dados perante a

regressao de um modelo.

O coeficiente de correlacdo dos postos de Spearman, diferente da correlacdo de
Pearson, se trata de um modelo ndo-paramétrico, usado para mensurar o grau de associacao
entre duas varidveis sem, contudo, assumir suposicées sobre a distribuicdo da amostra. De
acordo com Field (2009), o modelo é interessante para situacdes em que os dados violarem,

de alguma forma, suposi¢cdes paramétricas, a exemplo de ndo-normalidade da distribuicao.
9



De forma resumida, o coeficiente é construido através da ordenacdo dos dados, para em

seguida aplicar-se o coeficiente de Pearson.

O Tau de Kendall, ou simplesmente correlacdo de Kendall, assim como o modelo de
Spearman, trata-se de uma estatistica ndo-parameétrica e por sua vez é indicado para utilizacdo
em um conjunto de dados pequeno ou, quando a existéncia de postos ordenados enseja uma
grande quantidade de situacGes de empate. Na pratica, é adotado quando o pesquisador
verifica que apds a ordenacgdo dos escores, muitos dados apresentam o mesmo posto (FIELD,
2009). Cabe comentar que, de acordo com Howell (1997), embora a popularidade do
coeficiente de Spearman seja maior, ha de se comentar que a robustez do modelo de Kendall,
de forma pragmatica, pode levar a melhores estimativas da correlacdo entre as varidveis,
dessa maneira, permitindo generalizagdes mais precisas do que os modelos de Spearman e

Pearson.

De acordo com Anderson, Sweeney e Williams (2011), ao se considerar que decisdes e
analises gerenciais frequentemente se baseiam na relagao entre duas varidveis (note-se, nesse
caso, que ndo se assume como suficiente a associacao), por vezes modelos de regressao sdo

mais adequados para a obtencdo de resultados mais confidveis e, por conseguinte, mais Uteis.

Na terminologia basica da andlise da regressao linear sdo considerados, inicialmente,
gue uma variavel que é prevista é dita como uma varidvel dependente. Na mesma linha de
conceituacdo, uma ou mais varidveis utilizadas para previsdo da varidvel dependente sdo
denominadas variaveis independentes (ANDERSON; SWEENEY; WILLIAMS, 2011). Importante

conceituar que, matematicamente, um modelo de regressao linear considera, em geral, que
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a Y designa a varidvel dependente e X a varidvel independente. A equacdo 2 apresenta a

generalizacdo do modelo:

(2) y=ﬁ0+ﬁlX+£

Os betas da equacdo sdo considerados os pardmetros do modelo, enquanto € se trata
do erro, considerado como uma varidvel aleatdria. Esse erro, por sua vez, é o responsavel pela
variabilidade em Y que ndo pode ser explicada pelo relacionamento linear almejado com a

consideragdo das varidveis independentes X a Xn.

Na pratica, os parametros amostrais da regressao sao estimados, considerando-se o
conjunto de dados disponiveis sobre a amostra. Essa auséncia de parametros, por sua vez,
enseja a adogdo de um procedimento matemadtico capaz de gerar os estimadores mais
adequados, frente pressupostos estabelecidos e aspectos estatisticos disponiveis. De acordo
com Sweeney e Williams (2011), o método dos minimos quadrados, ou no inglés Ordinary
Least Squares (OLS) se trata de um procedimento bastante usado em dados amostrais para

gue se estimar uma regressao e, igualmente, os parametros do modelo.

1.3 Séries Temporais

Uma série temporal, conceitualmente, trata-se de uma série histérica, que por sua vez
foi obtida através de dados organizados por meio de intervalos de tempo considerados
regulares em um periodo especifico (LATORRE; CARDOSO, 2001). Caso essas observacdes

sema consecutivas e dependentes de outras, torna-se possivel a previsao e o fornecimento de
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bases para compreender o comportamento do evento ao qual se desenvolvem as analises

(SERRA; TAVARES; SANTOS, 2005).

De forma geral, o propdsito da analise das séries temporais é o estudo da forma como
a estrutura temporal e a dindmica de interacdo das varidveis, em um conjunto de dados,
considerando as correlagdes seriais dos residuos, a fim de que se compreendam os elementos
aleatdrios e independentes. Segundo Morettin e Toloi (2004), a analise de séries temporais
pode ajudar a: i) investigar o mecanismo gerador da séries temporal; ii) realizar previsdes de
valores futuros da série temporal; iii) descrever o comportamento da séries, em termos de

tendéncias e sazonalidades; e, por fim, iv) investigar periodicidades relevantes nos dados.

Segundo Latorre e Cardoso (2001), os componentes fundamentais de uma série
histdrica e, por conseguinte, pertinentes a andlise de séries temporais podem ser definidos
em torno de trés aspectos ndo observaveis: a tendéncia (T), a sazonalidade (S) e a variacao
aleatéria, conceitualmente definida como ruido branco (a). Em linhas gerais, duas formas de
elaboracdo do modelo podem ser utilizadas, uma versao aditiva (Z=T + S + a) ou uma versao

multiplicativa (Z=T.S. a)

E necessario, ao se estudar séries temporais, que se reconheca que, a exemplo dos
métodos tradicionalmente utilizados na econometria/estatistica, um modelo de séries
temporais pode ser paramétrico ou ndo paramétrico. Segundo Morettin e Toloi (2004), um
modelo paramétrico tem sua analise feita no dominio do tempo, enquanto um modelo, por
sua vez, parte da necessidade de se analisar a frequéncia. Além da definicdo da abordagem
paramétrica do modelo, conforme explicam Serra, Tavares e Santos (2005), verifica-se na

literatura estatistica, que se sugere que os modelos devem ser simples, com o menor nimero
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de parametros possiveis e sua utilizacdo deve ser de facil compreensao e descricdo para os

usudrios interessados nas informagdes.

Uma modelagem bastante utilizada em séries temporais, e que por sua vez tém uma
operacionalizacdo bastante simples (e capaz de gerar resultados interessantes), segundo
Cavalcanti (2010), sdo os modelos tidos como autoregressivos vetoriais ou, simplesmente,
VAR. A popularidade desses modelos, segundo o autor, deriva em grande parta de percepcao
de que tais modelos permitem andlises robustas de inter-relagdes entre multiplas varidveis a

partir de um conjunto razoavelmente minimo de restricdes.

Considerado como uma extensdao da regressdao univariada, mas considerado a
existéncia de multiplas varidveis, um VAR é uma regressao produzida por OLS e pode ser

expresso, de forma genérica, conforme apresentado na equacgdo 3:
(3) Xe= Ao+ AXeq+ . ApXep+ BoZy+ BoZy+ BiZiq ..+ BpZi p+ e

De forma geral, as matrizes de A e B sdo matrizes do tipo n x x, de coeficientes e valores
que sdo defasados em relagdo as variaveis enddgenas e exégenas. Para fins de escolha do
melhor modelo VAR, por sua vez, comumente utilizam-se os critérios que permitam

parcimonia nas analises.

Os modelos VAR, segundo Cavalcanti (2010), de forma reduzida resumem as
correlagdes observadas entre varidaveis de interesse e podem ser estimados sem grandes
problemas paramétricos. Comenta-se, por fim, que no contexto dos modelos VAR, além do

principal objetivo de se gerar previsdes, o que se busca é a minimizacao do erro quadratico
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médio, de forma que os estimadores da equacgdo sejam ndo viciados e, por sua vez, a variancia

nas previsdes seja a minima possivel.

2. O SISTEMA METROFERROVIARIO DE JOAO PESSOA

O sistema metroferroviario de Jodo Pessoa encontra-se situado no litoral do Estado da
Paraiba. O sistema possui uma via permanente singela, considerada ndo segregada, com bitola
métrica e dormentes de concreto, totalizando uma extensdo de cerca de 30 km. O sistema é
operado pela Cia Brasileira de Trens Urbanos (CBTU), através da Superintendéncia de Trens
Urbanos de Jodo Pessoa, e atende os municipios de Santa Rita, Bayeux, Jodo Pessoa e
Cabedelo, com 12 estacdes, sendo duas em Santa Rita, uma em Bayeux, quatro em Jodo
Pessoa e cinco em Cabedelo. A Figura 2 apresenta o mapa, com estacoes e o trecho operado

pela CBTU em Jodo Pessoa/PB:
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Figura 2. Mapa do trecho operado pela CBTU em Jodo Pessoa/PB.

Fonte: Portal da CBTU, 2017.

A empresa tem a perspectiva, para os proximos anos, de expansdao do numero de
viagens, estacdes e composi¢cdes em circulacdo. Cabe salientar que na Figura 2 os pontos em

amarelo sinalizam projetos de novas estacdes.

Atualmente a empresa possui frota de cinco locomotivas e quatro veiculos leves sobre

trilhos (VLTs), realizando 25 viagens por dia, operando com duas composi¢des por dia. No ano
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de 2016 a empresa transportou cerca de 1,7 milhdes de passageiros, com uma média de 9,41

passageiros por km e uma receita total em torno de 900 milhdes de reais.

3. METODOLOGIA

Do ponto de vista metodoldgico o presente trabalho pode ser considerado: quanto a
natureza, como uma pesquisa aplicada; quanto aos objetivos, uma pesquisa exploratdria;
quanto aos procedimentos um estudo de caso (PRODANOQV; FREITAS, 2013). Quanto a
abordagem, conforme entendimento de Viana (2001), trata-se de um trabalho

predominantemente quantitativo.

A fim de atingir os objetivos definidos para a pesquisa, as técnicas adotadas foram
balizadas por modelos estatisticos, tais como correlagdes e regressdes. Preliminarmente,
com a intencdo de se explorar a amostra, o ponto inicial para geracdo de resultados consistiu
em uma analise exploratdria dos dados (AED), comumente utilizada da estatistica para
apresentacdo, de forma claramente descritiva, de informacdes iniciais sobre a amostra e o
fendmeno estudado. Na sequéncia foram modelados, através de correlacdes e regressoes
lineares (simples e multiplas), os fatores que se buscou averiguar na proposta de trabalho.
Por fim, de posse dos outputs dos modelos, as interpreta¢des foram conduzidas, sendo

sintetizadas ao final dos resultados.

O Quadro 1 apresenta as principais estatisticas e modelos utilizados no trabalho:
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Quadro 1 - Principais estatisticas e modelos utilizados no trabalho.

Categoria e/ou tipo Estatisticas
Andlise Exploratdria de Dados | Média, Mediana, Variancia, Desvio-padrao,
(AED) etc.

Regressao Linear Simples e Multipla, Ordinary Least Squares
(oLs)

Correlagao Coeficientes de Pearson, Spearman e Kendall

Time series / Forecasting Vetor autoregressivo (VAR)

Cabe salientar que, ao longo da geragao de resultados, os testes adicionais
necessarios para verificacdo da robustez dos modelos também sdo conduzidos, a exemplo
da verificacdo da significancia através do teste F, critérios Akaike, significancia do R?
ajustado, Fitness, testes de normalidade, a exemplo de Breuch-pagan entre outros, a
depender do tipo de modelagem. De forma semelhante, ao final de cada estimacgdo sdo
discutidos os principais resultados da modelagem, bem como as decorréncias dos

parametros e testes dos modelos.

Para composicao dos modelos, foram utilizados dados diarios do transporte de
passageiros no periodo de janeiro de 2013 a dezembro de 2016. Considerando-se que existe
o transporte normal de segunda a sexta-feira e que, nos sabados, a grade é especifica,
optou-se pela generalizagdo com a exclusao dos sdabados. A escolha do corte dos sabados
deveu-se a verificacdo prévia de que a série temporal ndo respeitaria o mecanismo gerador
orginalmente existente nos dias Uteis normais, tendo em vista que o transporte no sabado
refere-se a uma espécie de demanda atipica, exclusiva para aquele dia da semana. Além da
utilizacdo da quantidade de passageiros transportados, as regressdes consideraram ainda as

seguintes variaveis: dia da semana, ocorréncia de acidente, evento externo com repercussao
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na CBTU e evento interno (campanhas, acdes sociais etc.). As varidveis em questdo, tidas
como independentes, também se destrincharam em uma variavel nominal, tipo dummy,
utilizada para testar o efeito geral dos eventos (se positivos ou negativos). O Quadro 2

apresenta as varidveis adotadas no estudo:

Quadro 2 - Variaveis e modelo geral do estudo.

Modelo Geral:

Pdia: a+ Dl+ Exi+ &
Onde,

P é a quantidade de passageiros transportados no dia;

o é a constante do modelo;

D é o dia da semana, utilizado como variavel de controle;
Ex é o tipo de evento, podendo ser Ec, Ea, Ee, etc.; e

€ é 0 erro padrdo da estimativa.

Variaveis independentes

Dia da semana Dias da semana, considerados de segunda a sexta.

Evento Interno Campanhas, ac¢oes sociais, investimentos ou
noticias/conteldos criados pela CBTU. A variavel assume as
hipoteses de E ("c" para campanhas; e "n" para noticias ou
conteudo).

Evento Externo "Ee". Refere-se a todo ou qualquer evento, originado
externamente (paralisacao, crimes nas proximidades etc.) e
gue podem impactar na demanda.

Acidente "Ea" Evento tipo acidente que pode acontecer no trecho ou
nas estacoes. Refere-se a situagcdes em que algum acidente
repercutiu na realidade da empresa, tendo em vista a
menc¢ao do nome da CBTU no evento.

No tocante as ferramentas utilizadas para tratamento dos dados, comenta-se que
para organizagao prévia dos dados foram utilizadas planilhas eletrénicas. Para as analises
estatisticas, por sua vez, optou-se pela utilizacdo do STATA, por ser considerado um pacote

estatistico abrangente, uma vez que traz testes prévios as andlises, posteriores e, sobretudo,
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modelos de séries temporais. A respeito da série, importante comentar que foi construida
com 1218 observacodes, referentes aos dias de segunda a sexta, excluidos feriados, no

periodo de janeiro de 2013 a dezembro de 2016.

ANALISE DOS RESULTADOS

Os resultados do presente trabalho sdo apresentados em trés tépicos, quais sejam: A)
Analise Exploratdria de dos Dados; B) Analise das CorrelagGes e da Regressdo Linear; e C)

Modelagem de Séries Temporais.

A) Analise exploratéria dos dados

Com o propdsito de se conhecer, preliminarmente, os dados referentes a demanda e
as variaveis estudadas no presente trabalho, foi realizada uma breve andlise exploratéria dos
dados a série da quantidade de passageiros transportados, conjuntamente com os eventos
estudados, quais sejam: campanhas (ou eventos internos promovidos em prol dos
passageiros, em quantidade de dias); eventos de origem externa, a exemplo de campanhas de
saude, seguranca etc., que chegaram até a CBTU; acidentes (ou situacdes envolvendo crimes,
situacOes de risco etc., ocorridas no trecho operado pela CBTU ou envolvendo passageiros da
CBTU); e por ultimo, noticias publicadas (seja pela CBTU ou 6rgdos relacionados), envolvendo
algum anuncio positivo em relacdo a empresa, tais como investimentos, reformas, recursos,

solucdes de problemas etc.
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Com o propdsito de se conhecer, graficamente, a série de dados, a Figura 2 apresenta o

comportamento da varidvel quantidade de passageiros, com frequéncia didria:

Quantidade de passageiros transportados, por dia.
2013 a 2016

12000
10000
8000
6000
4000

2000

Figura 2 - Grafico da quantidade de passageiros transportados, diariamente, ao longo do

periodo.

O gréfico, a principio, permite que se percebam picos no transporte de passageiros (de
forma pontua e, em alguns casos, de forma mais densa) e, da mesma maneira, quedas subitas
no transporte (quando analisados pontos do grafico em que a demanda cai de maneira
vertiginosa). Interessante comentar, inclusive, que em quedas mais abruptas e densas (no
final do periodo, por exemplo), parecem ter relacdo com eventos ou situacGes exdgenas que
aparentemente podem ter influenciado a demanda. Em alguns casos, por exemplo, ao se
analisar com maior detalhamento a série, pode-se verificar que existem coincidéncias de

momentos de queda da demanda com, por exemplo, um acidente metroferroviario.
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Embora o gréfico plotado permita algumas consideracdes a respeito da série e, de
forma ruistica, algumas interpretacdes, ha de se colocar em discussdo que o simples
conhecimento do comportamento da série a partir de uma analise grafica é limitado e por
vezes pode levar a vieses de andlises. A fim de minimizar consideracdes equivocadas, as secdes

seguintes apresentam informacdes relativas a testes estatisticos e analises exploratérias.

A Tabela 1 apresenta alguns dados, referentes a analise exploratodria:

Tabela 1 - Andlise Exploratdéria dos Dados.

Passageiros transportados (por dia)

Ano/Periodo Média Mediana Desvio-padrao
2013 5865,84 6152,50 1707,40
2014 5405, 38 5645,00 1223,82
2015 6455, 93 6876,00 1407,31
2016 5898, 89 6538,00 1725,15
Periodo (2013 a 2016) | 5905,42 6240,50 1573,87

Quantidade média de eventos por ano (em numero de dias)

Campanhas (a¢Ges sociais, eventos de marketing etc.) 15,75
Eventos Externos (acdes municipais, estaduais, instituicdes etc.) 13,25
Acidentes (e situagdes de risco, colisdes, violéncia etc.) 14,00
Noticias (publicagdes da CBTU, matérias, anuncios de investimentos etc.) | 13,00

Duragado do efeito de um evento sobre a demanda

Campanhas (a¢Ges sociais, eventos de marketing etc.) 2,3 dias (+)
Eventos Externos (acdes municipais, estaduais, instituicdes etc.) 1,1 dias (+)
Acidentes (e situacdes de risco, colisGes, violéncia etc.) 2,8 dias (-)
Noticias (publicacées da CBTU, matérias, anuncios de investimentos etc.) | 1,9 dias (+ ou -)

A respeito das estatisticas geradas, interessante comentar que a média de passageiros
transportados caiu de 2013 para 2014, recuperando-se em 2015 e novamente voltando ao
patamar equivalente ao de 2014 apenas no ano de 2016. Uma analise por meio da medida de
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tendéncia central, por sua vez, parece insuficiente para algumas consideracdes. A fim de
facilitar a interpretacdo, através da andlise da mediana dos dados juntamente com o desvio
padrdo, pode-se perceber que a série de dados parece ter sofrido choques, em determinados
momentos, que levaram a variacbes de quase 30% na quantidade de passageiros

transportados.

Outra informacao relevante, condicionada por sua vez as suposicées de que variadveis
independentes - que ainda serdao discutidas com detalhamento, diz respeito aos eventos
definidos como relevantes para série (teoricamente), aconteceram ao longo do periodo. De
acordo com os dados obtidos, em média entre 13 e 15,75 dias eventos aconteceram por ano
no periodo considerado. Importante comentar que ndo se trata de quantidade relativa de
eventos, como acidentes ou campanhas de marketing, mas, na verdade, de dias em que
situagdes enquadradas, de forma genérica nas referidas categorias, aconteceram. Assim, ndo
se fala de 14 acidentes, mas, na verdade, de 14 situa¢des que podem ter sido acidentes com

passageiros, crimes de maior repercussao, colisdes, etc.

Além de se conhecer a quantidade média de eventos supostamente influenciadores da
série, com intencdo de se apresentar dados mais facilmente interpretaveis, uma das fases da
analise exploratéria consistiu em se verificar, em média, por quantos dias os efeitos desses
eventos parecem influenciar a série. Assim, campanhas (a¢des sociais, campanhas de saude,
marketing etc.) foram verificadas com um fator capaz de influenciar a série, de forma linear e
discreta, por cerca de 2,3 dias (de forma positiva), por outro lado acidentes (situacGes
envolvendo colisdes, crimes, etc.) tendem a influenciar negativamente a demanda por cerca

de 2,8 dias. Além dessas, um fato interessante é que noticias (anuncios de investimentos,
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noticias publicadas pela CBTU, reportagens etc.) podem ter um efeito dual: se, por um lado,
podem influenciar positivamente a demanda, por outro também podem influenciar
negativamente, sugerindo-se, portanto, que o teor das noticias pode ser um indicador

relevante na estimacao do efeito.

B) Correlagdes e Regressao Linear

A fim de se conhecer as associacbes de fatores relacionados a demanda de
passageiros, considerando-se o periodo de 2013 a 2016, fez-se uso de trés modelos de
correlacdo. No primeiro momento, o coeficiente de Pearson, que é um modelo paramétrico.
No segundo momento, a correlacdio de Spearman, que relaxa suposicOes relativas a
normalidade. Por fim, e talvez mais importante, estimou-se a correlacdo das varidveis através
do modelo de Kendall, que, conforme sinaliza a teoria, pode ser considerado o mais adequado,
principalmente enquanto proposta nao-paramétrica. A Tabela 2 apresenta a Correlacdo de

Pearson:
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Tabela 2 - Correlacdo de Pearson.

quanti~e dia ecampa~z eexternc eacide~e enoctecia
quantidade 1.0000
dia -0.5375 1.0000
0.0000
ecampanha 0.06%5 -0.0301 1.0000

0.0152 0.2541

eexterno -0.1533 0.0634 -0.0135 1.0000
0.0000 0.0263 0.6386

eacidente -0.2343 0.0606 -0.0336 0.01io08 1.0000
0.0000 0.0346 0.2417 0.7053

enctcia 0.1311 -0.0623 -0.0310 -0.0450 -0.0464 1.0000
0.0000 0.0238 0.2753 0.1161 0.1058

Por meio da andlise da correlacgdo de Pearson pode-se, agora a partir de uma
perspectiva estatistica que inclui a significancia (por meio de teste de hipétese), analisar a
associacao de fato entre as varidveis definidas para o estudo. Interessante comentar que, por
se tratar tdo somente de associacdo, ndo se pode inferir a respeito da causalidade, contudo,
pode-se conhecer a forma como as varidveis, duas a duas, caminham ao longo da série de
dados. Tomando como ponto de partida a variavel quantidade de passageiros, foco do
presente estudo e definida como variavel dependente no modelo geral apresentado na
metodologia, percebe-se pela Tabela 2, que as varidveis campanha, evento externo, evento
acidente e evento noticia sdo todos significantes a 5%. Comenta-se, ainda, que a varidvel dia,
originalmente colocada como de controle, apresentou o maior poder explicativo da
associacao, inclusive com correlacdo negativa junto a quantidade de passageiros. Importa

explicar, nesse sentido, que por se tratar de uma varidvel ordinal, na verdade o que se tem é
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gue a medida que os dias se aproximam da sexta-feira, a quantidade média de passageiros

parece cair. lgualmente, no caso do inicio da semana, o que se tem é uma provavel associacdo

com o aumento da quantidade de passageiros transportados.

Semelhantemente ao que foi feito através da correlacdo de Pearson, que é

paramétrica, optou-se também pelo modelo de Spearman, ndo paramétrico, a fim de que

pressupostos de normalidade possam ser razoavelmente relaxados. Apresenta-se na Tabela 3

o modelo:

A Tabela 3 - Correlagao de Spearman.

guanti~e dia ecampa~a eeXternc eacide~e enoctcia
gquantidade 1.0000
1218
dia -0.5181 1.0000
1218 1218
0.0000
ecampanha 0.076% -0.0295 1.0000
1218 1218 1218
0.0073 0.3023
eexternc -0.1188 0.063% -0.0135 1.0000
1218 1218 1218 1218
0.0000 0.0258 0.6386
eacidente -0.2034 0.0610 -0.0336 0.0108 1.0000
1218 1218 1218 1218 1218
0.0000 0.0332 0.2417 0.7053
enotcia 0.1404 -0.0628 -0.0310 -0.0450 -0D.0464 1.0000
1218 1218 1218 1218 1218 1218
0.0000 0.0283 0.2733 0.1161 0.1058

A partir da analise da

matriz de Spearman, observa-se que, a partir do corte por meio

do erro fixado (5%) para significancia, novamente todas as variaveis sao significantes para

explicacdo das associa¢Oes. Destaca-se, nesse sentido, que novamente as varidveis evento
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campanha e evento noticia apresentam uma associacdo positiva (a2 medida que acontecem,
aparentemente o niumero de passageiros sobe) e os eventos externos e acidentes, por sua
vez, tem uma carga associativa negativa, permitindo-se, dessa forma, a inferéncia de que a

medida que estes acontecem, supostamente tem-se uma variagdo negativa no transporte.

Dando continuidade as andlises, a fim de se ter uma maior precisdo na modelagem, foi

realizada a analise pelo Tau de Kendall. A Tabela 4 apresenta a correlacao de Kendall:

Tabela 4 - Correlagdo através do Tau de Kendall

quanti~e dia eCcampa~a eeXterno eacide~e enotcia
gquantidade 0.5938
1218
dia -0.3581 0.8351
1218 1218
0.0000
ecampanha 0.015%7 -0.0075 0.0%82
1218 1218 1218
0.0073 0.3028
eexternc -0.0280 0.014%3 -0.0012 0.0833
1218 1218 1218 1218
0.0000 0.0258 0.6387
eacidente -0.0432 0.0146 -0.0031 0.000% 0.0878
1218 1218 1218 1218 1218
0.0000 0.0333 0.2418 0.7062
enotcia 0.0328 -0.0145 -0.0028 -0.0037 -0.003%3 0.0818
1218 1218 1218 1218 1218 1218
0.0000 0.0284 0.2800 0.1182 0.1053

Considerado, teoricamente, o modelo de correlacdo que produz resultados mais
robustos (embora ainda seja pouco utilizado, frente aos tradicionais Pearson e Spearman), o

Tau de Kendall produziu resultados que ajudaram a confirmar o que ja se imaginava: as
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associagdes das variaveis evento noticia e campanha, tem sinal positivo (junto a quantidade
transportada) enquanto as varidveis evento externo e acidente sdo capazes de influenciar

negativamente a série.

Tendo em vista que a andlise por meio de correlagdes encontra seus limites na
capacidade preditiva e na explicacdo da causalidade, optou-se, na sequéncia, pela modelagem
através de regressao linear. Fixando-se, dessa forma, como varidvel dependente a quantidade
de passageiros, e testando-se a significancia das varidveis campanha, evento externo, acidente
e noticia, gerou-se um modelo simples, mas util as andlises que se propdem no presente

estudo. A modelagem por meio de Regressao Linear é apresentada na Tabela 5:

Tabela 5 - Andlise da Regressao Linear

Source 55 df M5 Humber of obs = 1218

F{ 5, 121z) = 132.3%3

Hodel 1.064%=+0% 5 212972126 Prob > F = 0.0000
BEesiduzl 1.24%38=+0% 1212 1608711.19 BE-sguared = D.3532
243 B-sguared = 0.3506

Total 3.0146e+0% 1217 2477090.05 Root MSE = 1268.3
gquantidade Coef_ Std. Err. t Ex|t] [95% Conf. Interwvall]
dia —-467.7036 21.24473 —-22.02 0.o00 -50%.3841 -426.023
ecampanha 345.987 164 3652 2.10 0.035 23.51505 665 . 453
eEeXterno —-880.15926 178 . 6685 -4.93 0.o00 -1230.726 -529. 6588
eacidente -1475.483 174.1031 —-8.47 0.o00 -1817.06 -1133.306
enctcia 673.4723 180.5434 3.73 0.o00 319 .26 1027 . 685
_cons 8073.035 103 .5601 T7.96 0.o00 7869 .858 8276.212

A andlise da regressdo, conforme apresentado na Tabela 5, revelou de maneira mais
robusta algumas informacdGes Uteis para se compreender como a demanda por passageiros
sofre influéncia das varidveis que teoricamente foram fixadas para andlise no presente

trabalho. A priori, 0 que se observa é que o modelo de regressao proposto é significante, para

27



todos os coeficientes estimados. Em segundo lugar, a partir da verificacdo do R? ajustado,
percebe-se que o modelo tem uma capacidade preditiva baixa, mas consistente com o que ja
se esperava, tendo em vista que a perspectiva do trabalho é entender a capacidade de
influéncia (efeitos causados) pelas varidveis propostas. Interessante estudar, na sequéncia, a
relevancia dos coeficientes: sendo todos significativos a 5%, tem-se que eventos externos e
acidentes tém uma influéncia negativa, estatisticamente, no resultado do modelo. A titulo de
exemplificacdo, considerado os dados estimados, um acidente parece causar um efeito mais
prolongado e, ao mesmo tempo, de maior forca na série de passageiros transportados,
comparativamente com a ocorréncia de eventos de origem externa a CBTU. No tocante aos
efeitos positivos, inesperadamente, percebeu-se que a ocorréncia de noticias (anuncios,
investimentos, matérias etc.) geram um impacto positivo quase que duas vezes superior a
varidvel campanha. Assim, tem-se que a demanda é claramente mais influenciada
positivamente pela ocorréncia de noticias e, na contramado, negativamente influenciada
principalmente por acidentes. Notadamente, ha de se comentar que a varidvel acidente causa
um impacto negativo muito mais duradouro e intenso, aparentemente, do que as demais

variaveis, o que chama atencdo durante a modelagem.

Diante das andlises, interessante destacar que a presunc¢do de normalidade precisa ser
validade para que o modelo seja adequadamente analisado. Assim, realizou-se o teste de

Shapiro-Wilk para o conjunto de varidveis. A tabela 6 apresenta o teste de Shapiro-Wilk:
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Tabela 6 - Teste de Shapiro-Wilk

Shapiro-Wilk W test for normal data
Varisble Okbs W v z Erob>=z
guantidade 1218 0.35557 33.541 8.768 0.0ooo0o
dia 1218 0.928327 8.100 5.222 0.0ooo0o
ecampanha 1218 0.36332 22.702 7.794 0.0ooo0o
eeXternc 1218 0.326406 27.131 8.23%9 0.0ooo0o
eacidente 1218 0.36603 25 . 645 g.098 0.0ooo0o
enoctcia 1218 0.36336 27.661 8.287 0.0ooo0o

O intuito do teste, como dito anteriormente, foi apenas confirmar se as inferéncias
podem ser teoricamente justificadas, tendo em vista que o modelo de regressao linear
presume a normalidade da série de dados. Com base nos resultados obtidos na tabela 6, por
sua vez, pode-se chegar a conclusdo de que o modelo é vélido, tendo em vista o atendimento

a hipdtese de normalidade por todas as variaveis.

Na sequéncia, a fim de se evitar complicacGes com andlises que desconsideram a
heterocedasticidade, optou-se pelo teste de Bresch-Pagan, como forma de se investigar a

robustez do modelo a partir dos residuos do modelo. A Tabela 7 apresenta o teste de Breusch-

Pagan:

Tabela 7 - Teste de Brescu-Pagan

Breuach-Pagan / Coock-Weiskerg test for heteroskedasticity

Ho: Constant wariance

Variasbles:

chiz (5)

Prob > chiZz

De posse da andlise do teste, cabe salientar que em razao do erro maximo tolerado no

presente trabalho (desde o principio das analises, 5%), ndo se rejeita a hipdtese de
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homocedasticidade, isto é, o postulado de que a varidncia dos residuos é constante. Assim,
ndo se encontram dados menos dispersos em torno da reta da regressao. Esse resultado, por

sua vez, ajuda a verificar mais uma vez a robustez do modelo.

B) Modelagem de séries temporais (Basic VAR)

Por fim, para conclusdo das andlises referentes a demanda de passageiros
transportados no sistema metroferroviario de Jodo Pessoa/PB, foram rodados modelos Basic
VAR, com quatro lags para iteragdo, objetivando-se verificar, finalmente, se a série temporal
(inclusive a partir de uma perspectiva de forecast/previsdo), incorpora as variaveis propostas.

Cada modelo VAR, por sua vez, tem sua analise restrita a interacdo individual de cada
componente gerador, por sua vez, caracterizados a partir das varidveis campanha, noticia,
acidente e evento externo. A Tabela 8 apresenta o modelo VAR tendo como variavel

enddgena as campanhas
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Tabela 8 - VAR (Evento: campanhas)

Log likelihood = -10494.81 AIC = 17.3192%
FFE = 113952 HQIC = 17.347786
Det{Sigma_ml} = 110622. 4 SBIC = 17.39493
Equation Parms EMSE R-=g chil P>chi?2
gquantidade 9 1514.76 0.0765 100.6056 0.0000
ecampanha 9 . 22157 0.0096 11. 76947 0.1&618
Coef. Std. Err z P>z [95% Conf. Intervall]
quantidade
guantidade
L1. .082366 .0285487 2.89 0.004 .0264116 .1383203
L2. 1249782 .0284291 4._40 0.000 .0892581 .1806982
L3. 1268582 .0284232 4._46 0.000 .07114598 .1B25666
L4. .1108931 .0285325 3.89 0.000 .0549704 .1668159
ecampanha
L1. 130.0513 196.0776 0.66 0.507 -254 2537 514 3563
L2. =122 5987 196.0773 -0.63 0.532 -506.9031 281 .7057
L3. 58.73816 196.0399 0.30 0.764 -325.493 442 9693
L4. 157.5341 185.88 0.80 0.421 -226.3835 541.4518
_cons 3261.865 271.8633 12.00 0.000 2728 .807 3794 .492
ecampanha
guantidade
L1. 6.79e-06 4.18e-08 1.63 0.104 -1.40e-06 000015
L2. 5.15e-06 4. 16e-08 1.24 0.218 =3.00e-06 0000133
L3. 3.B6e-06 4.1l6e-08 0.93 0.354 -4.2%-06 .oooo12
L4. -4.04e-06 4.17e-06 -0.97 0.333 -.0000122 4.14e-06
ecampanha
L1. 0058474 .028681 0.20 0.838 -.0503663 .0620611
L2. .D0B4B7E .0286809 0.23 0.821 -.0497257 .0627014
L3. .0091414 .0286755 0.32 0.750 -.0470614 .0653443
L4. 0614132 .0288521 2.14 0.032 0052562 .1175702
=.0217709 .0397664 -0.55 0.584 -.0997116 .0561699

Cons

Apesar da baixa confiabilidade do modelo, o que se colocou em cheque foi a

capacidade preditiva da campanha, na previsdao da demanda de passageiros. Diferentemente

do que foi encontrado na analise convencional da regressao, que despreza pressupostos de

autocorrelagdo serial ao longo do tempo (inclusive para projecdes), verificou-se que a variavel

campanha ndo é significante a 5% na explicagao. Por outro lado, a partir da modelagem, que

por sua vez ndo considerou outras varidveis (como a variavel controle que era o dia da
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semana), pode-se estimar ainda, com base nas itera¢cles, que a variavel companha é
claramente capaz de influenciar positivamente a demanda.
Na sequéncia foi estimado o modelo com a varidvel eventos externos. A Tabela 9

apresenta o modelo VAR tendo como variavel endégena dos eventos externos:

Tabela 9 - VAR (Eventos externos)

Log likelinoed = =-10372.65 AlC = 17.11803
FPE = 93179%.02 HQIC = 17.14851
Det (Sigma_ml) = S0456.4 SBIC = 17.193&7
Equation Parms RMZE R=s5Q chi2 Pachil
gquantidade 9 1511.5 0.0B05 106.29%05 0.0000
eeXTErng ] 203592 0.0146 17.96649 0.0215
Coef. Std. Err. z F>lzl [95% Conf. Interval]
quantidade
guantidade
L1. .0B62173 0285429 2.98 0.003 0254502 14259445
LZ. 1324255 0287896 4 .60 0. 000 .0759989 .18EB522
L3. .1303228 0287556 4.53 0,000 LOT3B55 L1BE6905
L4. 1062636 0288663 3.68 0.000 0496887 .16284058
esxterno
Ll. 300. 3411 215.5218 1.38% 0.164 =122 .857% T23.5401
L2. 390. 5546 216.59218 1.80 0.072 =34 . 6042 B15.7135
L3. 165. 5352 217.191 0.76 0.446 -260.1514 591 .221%
L4. -98.13376 216.1154 -0.45 0.650 -521.72 325, 4525
_cons 31l80.35%9 272.785%8 11. &6 0.000 2645.701 3715.017
eaxterng
guantidade
Ll. 1.14e-06 3.90e-06 0.29 0.770 =-6.50e-06 8.78e-06
L2. =1.21e=06 3. B8e-06 =0.31 0.755 =8.8le=06 6.35%=-06
L3. 3.95e-06 3.BTa-086 1.02 0.308 =3. 6de-0& . 0000115
L4. 5.32e-06 3.8%e-06 1.37 0.171 =2.30a-06 0000129
sgxterno
Ll. 0855558 0250838 3.29% 0.001 .03B5567 . 1525629
L2. =-. 0340868 0292184 =1.17 0.243 =-.091353% 0231803
L3. =, 0196771 -D292547 =0D.&7 0.501 =.077T0153 .D3T7TE61L
L4. .0421359 0291104 1.45 0.148 =.0149154 . 0991952
_cons =. 01438607 0367436 =0._39 0.696 =. 0863768 .0578555

O modelo VAR rodado permitiu se verificar que ndo somente a variavel eventos

externos é significante, como o seu coeficiente tende, no logo prazo (para fins de forecast), a
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influenciar positiva ou negativamente a série. Essa verificacdo, por sua vez, leva a crer que o
conteudo do tipo de evento é o principal delimitador desse efeito, cabendo, inclusive,
investigacdo mais detalha sobre a varidvel, inclusive seu destrinchamento.

Considerando-se, em seguida, a varidvel acidentes, foi estimado novo modelo VAR, a
exemplo dos modelos anteriores, com o objetivo de se verificar a eficdcia da variavel na
previsdo da série. A Tabela 10 apresenta o modelo VAR tendo como varidvel enddgena a

ocorréncia de acidentes
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Tabela 10 - VAR (acidentes)

Log likelihood = -10352.61 AIC = 17.15092
FFPE = 96254.04 HQIC = 17.17939
Det(Sigma_ml) = S3480.41 5BIC = 17.22656
Equation Farms BEMSE R-sq chi2 Prchil
quantidade 9 1512.77 0.0790 104.0716 0.0000
eacidente 9 .208285 0.0214 26.48526 0.000%9
Caoaf. Srtd. Err z B>z [95% Conf. Interwval]
guantidade
quantidade
Ll. 0903432 .0291349 3.10 0.002 .03323598 1474466
L2. 1255568 0250889 4.32 0.000 0685437 18257
L3. 1336042 .0291329 4.59 0.000 .0TE5048 1907036
L4, .101923 .0283035 3.48 0.001 . 0444832 . 1593569
eacidente
Ll. 231.5877 213.2389 1.09 0.277 -185.9529 649 . 9282
LZ. -6.269502 213.2777 -0.03 0.977 -424.2861 411.7471
L3, 125 . 063 213 0269 0.59 0,557 =292 462 542 5881
L4. -379.5712 212.3512 -1.79 0.074 -796.2502 36.30786
_cans 3237 .266 296.3393 10,592 0.000 2656 .451 3818.08
eacidente
quantidade
Ll1. -. 0000125 4.01ae-06 =3.12 o.002 -. 0000204 -4 .64a-06
LZ. =_ 0000107 4.01le=06 =2. .66 O.o08 = . 0000185 =2 B2e=-06
L3. -4.,33a-06 4.01a-06 -1.08 0.281 -.0000122 3.54e-06
L4. =2_ Tde=-086 4.03e-08 =0.68 0.498 - . 0000106 5.17e=06
sacidente
Ll. -.007540% .D293558 -0.26 0.7%7 -.065085 . 0500033
LZ. - 036101 0293651 =1.23 0.219 - . 0936556 .0214536
L3. =.0271461 .0293306 =0.93 0.355 =.0B4K33 . 0303409
L4, .0135379 0292431 0.46 0.643 -. 0437775 . 0708533
_cons . 2271935 0408015 5.57 0.000 1472241 .3071629

Além de significante a 5%, o modelo em questdo confirmou o que ja se havia
observado nos modelos anteriores (de regressao e correlagao), bem como o que ja se
esperava desde a analise exploratdria dos dados. A ocorréncia de acidentes causa um efeito
negativo na série, inclusive com repercussdo nas observacdes posteriores (logo, nos dias
seguintes). Esse efeito, além de negativo, parece ser constante e duradouro (das as itera¢Ges

e seus resultados).
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Por fim, para conclusao das andlises dos fatores que podem influenciar a demanda, foi
regredido novo modelo VAR, dessa vez considerando a varidvel noticias na modelagem. A

Tabela 11 apresenta o modelo VAR tendo como varidvel endégena noticias:

Tabela 11 - VAR (noticias)

Log likelihood = -10377.11 AIC = 17.12539
FFE = 93867.41 HQIC = 17.15387
Det({Sigma_ml) = 91124.68 EBIC = 17.20103
Equation Parms EMSE R-=qg chil2 P>chil
quantidade 9 1512 .59 0.0792 104.3763 0.0000
enotcia 9 .202548 0.0068 8.271241 0.4074
Coef. Etd. Err. z Fx>|z| [95% Conf. Interwvall]
gquantidade
guantidade
L1. .0867323 .0287328 3.02 0.003 .030417 .1430475
LZ. 1174538 .0286105 4.11 0.000 .0813783 .1735292
L3. .1292596 . 0285097 4.53 0.000 .0733816 .1851377
L4. .11454895 .028627 4.00 0.000 .0584416 .1706573
enotcia
L1. -91.93954 215.8008 -0.43 0.670 =514.9014 331.0223
LZ. 426.2624 215.7525 1.98 0.048 3.395273 849.1295
L3. -191.9201 216.051 -0.89 0.374 -615.3724 231.5322
L4. -37.05013 216.1118 -0.17 0.864 -460.6215 386.52113
_cong 3251.82 272.4973 11.93 0.000 2717.535 3785.705
enotecia
guantidade
L1. 3.75e-06 3.85e-06 0.98 0.329 =3.7%e-06 .0000113
LZ. -6.52e-07 3.83e=-086 -0.17 0.865 -8.16e-06 6._B6e-06
L3. 3.24e-06 3.82e-086 0.85 0.396 -4 .24e-06 .0000107
L4. 6.1l6e-06 3.83e=-086 1.61 0.108 -1.35e-06 0000137
enotcia
L1. -.0302712 .0288974 -1.05 0.295 -.086909 .0263666
LZ. .0145489 .0288909 0.50 0.615 -.0420762 .071174
L3. .028B089 .0289%309 1.00 0.319 -.0278966 0855103
L4. -. 0091865 .028939 =-0.32 0.751 -.0659059 .0475329
_cons -.0311647 .0364895 -0.85 0.393 -.1026828 . 0403533

A exemplo do que se verificou com a variavel campanha, o modelo ndo apresentou
significancia a 5%, sendo até mais duvidoso na explicacdo da demanda. Importante comentar,

novamente, que esse resultado ndo anula os resultados anteriores (AED, Correlacdo,
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Regressdo), apenas leva a novas perspectivas de andlise, em que, primordialmente, ndo se
pode considerar como primordial levar em conta a varidvel noticias para se entende o

comportamento da demanda.

CONCLUSOES

Com o propdsito de se analisar a demanda, o presente trabalho buscou investigar,
estatisticamente, como alguns fatores podem ser influenciadores ou ndo da quantidade de
passageiros transportados. Fazendo uso de uma série temporal com 1218 observagodes,
compreendendo o periodo de 2013 a 2016, estimou-se uma série de modelos e testou-se de
forma razodvel varidveis que, originalmente, esperava-se que pudessem ser capazes de

explicar de alguma forma o crescimento ou declinio da demanda de passageiros.

Considerando as variaveis dia da semana (controle), eventos externos, campanhas,
acidentes e noticias, buscou-se entender como a varidvel dependente quantidade de
passageiros transportados - diariamente - poderia ser influenciada. A principio, pela classica
analise exploratdria, percebeu-se que as varidveis campanhas e acidentes seriam as mais
relevantes para impactarem a demanda, no primeiro caso de forma positiva e no segundo de
forma negativa. A partir das andlises das correlacdes e regressdes, por sua vez, verificou-se
gue ndo somente se tratam de varidveis relevantes, mas, no caso dos acidentes, tem-se uma
varidvel que consegue impactar de forma bastante forte a demanda, levando, possivelmente

aos picos de queda que claramente se verifica na série temporal
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A fim de se verificar com maior detalhamento, dessa vez fazendo uso de um modelo
de séries temporais, foi modelada cada varidvel, juntamente a quantidade de passageiros
transportados, por meio de modelos VAR, a fim de se testar uma ultima vez quais fatores sdao
mais influentes para demanda. Os resultados levaram a conclusao de que a varidvel acidentes
é, de fato, a mais impactante para a demanda, sendo a principal responsdvel, aparentemente,
pelas quedas significantes no volume transportado. De forma mais modesta, por outro lado,
as campanhas e a¢des da empresa parecem ter um resultado claramente positivo na

demanda, persistindo de forma mais modesta.

Diante dos resultados encontrados, por fim, percebe-se que a demanda do Sistema
metroferroviario de Jodo Pessoa/PB parece ser influenciado, principalmente pelos fatores
"acidentes" e "campanhas internas" da CBTU, isto é, a elevacdo do numero de acidentes ou
situagdes que envolvem riscos pode levar a efeitos negativos relativamente persistentes na
série, explicando, inclusive, a elevada variancia no nimero de passageiros transportados. Por
outro lado, ao se analisar o fator "campanhas internas" (tais como a¢des sociais, campanhas
de saude, campanhas de marketing etc.) percebe-se que o publico do sistema parece
demanda mais transporte, de forma modesta, mas ainda assim significativa, quando tais
eventos acontecem. Importante levar em conta, ainda, que embora o fator acidentes persista
por mais tempo na série, ha de se comentar que o fator campanhas tem sua relevancia
bastante clara, inclusive como tatica capaz de gerar resultados positivos para o transporte, no

longo prazo (além de acOes para reducdo de acidentes e outros riscos aos passageiros).
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