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RESUMO

No ano de 2020, as sociedades ao redor do mundo vivenciaram um desafio que
sera lembrado pelas geracbes futuras como a pandemia de COVID 19.
Independentemente do tipo de estrutura social, ficou evidente o papel da gestao
publica como um elemento relevante na desaceleracéo do crescimento exponencial
de contéagio.

De forma que, os principais paises com melhores performances na reducéo da
proliferacdo do virus, foram consequentemente aqueles que mais se dispuseram a
tomar medidas impopulares, como distanciamento social e fechamento de locais com
caracteristicas de alta taxa de aglomeracdes.

Entretanto, mesmo com o poder publico disposto a tomar medidas mais
drasticas, em muitos casos se mostrou hecessario que a populacao estivesse também
de acordo com tais medidas, com propensdo a aderir a essas praticas publicas.

Desta forma, este trabalho tem como objetivo propor analises de tomada de
decisdes baseadas em ferramentas estatisticas, como testes de hipéteses de séries
histéricas e regressoées lineares, sobre o transporte urbano no municipio de Sao Paulo
realizado pela SPTrans e o niumero de casos de Covid 19 no ano de 2020.

Esta analise é importante a fim de qualificar as acGes publicas dispostas a
reduzir a curva de contagio, com uma certa flexibilizacdo, ou seja, sem desativar
totalmente as principais frotas de 6nibus circulantes. Desta forma, a gestédo, além de
ser mais técnica, ganha um elemento mais transparente sobre a populacéo, que tera

mais propensao a aderir a medidas protetivas.

Palavras-chave: SPTrans, Covid 19, modelos regressivos, série historica.



ABSTRACT

In the year of 2020, societies all around the world experienced a challenge which
will be remembered by many future generations, the COVID 19 pandemic. Regardless
of the social structure, the role of public management as a relevant element in the
slowdown of the exponential growth of the disease became evident.

As a result, the first countries with the best reduction performances were
consequently those that were most willing to take unpopular measures, such as social
distancing and closing down locations that have high agglomeration rate.

However, even with the government willing to take more drastic measures, in
many cases it proved necessary that the population also agreed with such measures,
with a tendency to adhere to these public practices.

Thus, this work aims to propose analysis of decision-making based on statistical
tools, such as hypothesis tests on time series and linear regressions, about urban
transport in the city of Sdo Paulo carried out by SPTrans and the number of Covid 19
cases in 2020.

This analysis is important in order to qualify public actions willing to reduce the
contagion curve, with a certain flexibility, that is, without completely deactivating the
main fleets of circulating buses. In this way, the management, in addition to being more
technical, gains more transparency about the population, who will be more likely to
adhere to protective measures.

Palavras-chave: SPTrans, Covid 19, linear regressions, time series.
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1. INTRODUCAO

No ano de 2020, o mundo vivenciou a pandemia de SARS-CoV-2, causadora
de um grande impacto em todo o globo terrestre. Ela modificou o comportamento
social e econdmico, fazendo com que governos adotassem medidas até entdo nunca
vistas em ambiente global (SHEU, MCKAY e ERIC A. STORCH, 2020).

Os primeiros sintomas da doenca e suas vias transmissoras eram
desconhecidas num primeiro momento, sendo considerada a principio como uma
situacdo endémica restrita ao territério da China.

E com o tempo e com a adocéo de registros de casos, a Covid 19 (O nome
Covid é a juncéo de letras que se referem a (co)rona (vi)rus (d)isease) apresentou
uma alta taxa de transmissibilidade, pois em um curto espaco de tempo o virus se
alastrou para outras regiées do planeta.

Contudo, em pouco tempo também pdde ser observado pelos pesquisadores
da area de saude que as principais formas de transmisséao da Covid 19 se deram pelas
vias aéreas, em locais com pouca circulacdo de ar e associado com a concentracdo
de pessoas (SHEU, MCKAY e ERIC A. STORCH, 2020).

Diante desse fato, os governantes utilizaram medidas impopulares para tentar
desacelerar a proliferacdo do virus, tais como, impedir a aglomeracao de pessoas,
uso de profilaxias (higienizacdo das maos e uso de mascaras), culminando com a
retratacao da curva de contagio (LAVIE, BATTAT, et al., 2021).



Figura 1.1 - Efeito das diversas variaveis quando aplicadas a modelos estatisticos
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No comeco do cenario pandémico, mesmo sem muitos estudos para auxiliar a
gestdo sanitaria, muitas cidades orientais adotaram medidas restritivas de circulagcéo
da populacéao, em que a longo prazo mostrou-se como um excelente bloqueador sobre
o0 crescimento de contagios (GUERCHE-SEBLAIN, CHAKIR, et al., 2021).

Mesmo assim, com todos os atritos entre diferentes setores e nacdes
internacionais, com relagédo a doenca, se comprovou que a forma mais eficaz de se
controlar o virus é o distanciamento social (SHEN, PENG, et al., 2020), que também
se fez necessario entender como a cultura e a forma com que as cidades se distribuem
implicariam com a dificuldade de se implementar as decisdes para impedir

aglomeracoes.



1.1. A importancia da estrutura urbana

Considerando que o principal facilitador da transmissdo da Covid € a
aglomeracao (SHEN, PENG, et al., 2020), a estrutura das cidades, assim como as
caracteristicas urbanas no que diz respeito a moradia e a mobilidade se tornam fatores
fundamentais no estudo da doenca.

Neste sentido, na visdo mais classica, pode-se segregar as cidades, no que diz
respeito a sua estrutura, em duas grandes classificagbes: cidades horizontais e
cidades espraiadas (PRADHAN, 2017). No entanto, como o crescimento urbano
decorre de uma maneira muitas vezes organica, adicionado ao fato de uma possivel
rotatividade de gestores publicos, com maior ou menor posicionamento sobre o meio
urbano, as cidades modernas acabam tendo um misto entre essas duas
classificacdes.

Um exemplo disso € o perimetro urbano de S&o Paulo, em que o centro possui
caracteristica estruturada horizontalmente. Isto significa que existe uma elevada
concentracdo de prédios, com uma estrutura habitacional (rede de abastecimento,
saneamento e servigos) muito bem desenvolvida e com uma média de deslocamento
entre trabalho — casa menor do que comparado a outras regides.

Este é um acontecimento que pode ser explicado pelo fato do centro acabar
sendo também a regido mais rica, com uma gama de possibilidades publico/privada,
como linhas de metrd e Onibus mais interligadas, abrigando uma porcentagem
extremamente elevada da populacdo com maior poder aquisitivo na regiao.

Tais caracteristicas fazem com que seja automatico correlacionar o centro de
Sao Paulo com outras cidades com idéntica estrutura, como é o caso de Nova York.
Isto, pois no caso novaiorquino, o trem tem um elevado papel como opcédo de
transporte, visto que o custo de se trafegar com um veiculo individual € extremamente
elevado considerando o préprio custo de se manter o automovel, assim como o prego
da zona de estacionamentos (HARRIS, 2020).

Entretanto, como ja explicitado anteriormente, grande parte das cidades néo
apresentam apenas uma estrutura, mas sim um conjunto de ambos. Este é o caso do
entorno da regido de S&o Paulo, quando se analisa o trajeto da populagéo que reside
na periferia metropolitana, e que se desloca diariamente para o trabalho, onde muitas
vezes ndo € no mesmo bairro, tem-se uma média mais elevada de tempo de trajeto
(LEIVA, REIS e FILHO, 2020).



Dessa forma, define-se este tipo de estrutura como cidades espraiadas, com a
existéncia de regides dormitérios. I1Sso pois, a regido em que as pessoas residem nao
acaba tendo uma devida importancia cultural como um espaco publico, pois sua
funcéo social é apenas de moradia (PRADHAN, 2017).

Esse processo de expansao horizontal sem o devido estudo da funcéo do local
sobre a sociedade é marcante na historia das cidades Latino-americanas,
principalmente pela necessidade da populagéo mais carente financeiramente buscar
moradia, aliado também a necessidade de manter contato com os grandes polos
comerciais ou industriais (LEIVA, REIS e FILHO, 2020).

E o interessante € que, analisando diferentes cidades ao longo da América
Latina, por mais que existam processos historicos distintos, o processo urbano acabou
acontecendo de maneira semelhante em muitas cidades: O centro com a
concentracdo da economia local e a populacgéo trabalhadora morando em seu entorno.

Entretanto, € nesse momento que a regido metropolitana acaba
ganhando caracteristicas diferenciadas. Isto pela histéria e importancia do 6nibus
sobre a cidade durante a sua expansdo horizontal, que se garantiu a estrutura
pendular na rotina da populacdo mais carente que trabalha no centro e reside em

cidades no entorno da capital.
1.2. A desigualdade socioespacial vista no transporte publico

Como ja descrito anteriormente, a cidade de Sao Paulo € caracterizada por sua
complexidade urbana. Isso decorre pela sua diversidade cultural, assim como por ter
uma alta desigualdade socioecondmica.

O interessante ao analisar a estrutura da cidade de S&o Paulo, observado
historicamente, é que se caracterizou pela descentralizacdo espacial da populacéo
mais carente para regides mais afastadas e com pouca infraestrutura no local,
deixando o centro, direcionado para os interesses monetarios (industria e comercio)
ou para a moradia de uma populacdo com maior poder aquisitivo.

Relevante a este processo é que, analisando os diferentes investimentos
urbanos na regido, a centralidade de investimentos publicos acaba também
favorecendo as regides centrais com melhor suporte urbano.

E, vale também ressaltar que é uma caracteristica a importancia do
investimento publico brasileiro no ambiente urbano. Isso, pois o ambiente privado tem

baixa capilaridade de investimento no setor urbanistico da cidade, tendo seu esforgo



mais direcionado em ambientes privados (regides de condominio privados ou
ambientes direcionados ao comercio como shoppings centers).

Desta forma, considerando também a maior concentracdo do esfor¢co publico
em regides mais centrais com um aporte relevante de infraestrutura e uma auséncia
da presenca privada no processo de urbanizacdo, o cenario desigual com relacéo a
estruturacdo de servicos como energia elétrica, &gua encanada, esgoto e vias de
transporte, acabam sendo desiguais com relacdo ao territorio metropolitano de S&o
Paulo.

E, com relacdo ao transporte, a desigualdade acaba também aparecendo
guando o centro concentra os melhores servicos publicos. Ou seja, a populacdo que
teria maior dependéncia e necessidade de um transporte para ir ao trabalho, em que
o transporte individual tem um maior custo, fica prejudicada.

Além disso, o fato da concentracdo de investimento no centro acaba também
indicando porque o dnibus tem maior utilizacdo do que comparados a outros modais,

flexibilidade de implementacgéo.



1.2.1. Cenério da mobilidade na regido metropolitana paulista

Analisando a realidade paulistana, existem trés principais formas de se
deslocar: o metr6/trem, o 6nibus, o automovel, a bicicleta e a pé.

Figura 1.2 — mapa de acessibilidade de transportes plblicos no municipio de Sao Paulo
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Figura 1.3 — Proporc¢éo de utilizag@o de diferentes modais no municipio de S&o Paulo
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Fonte: (REDE NOSSA SAO PAULO, 2020)



Cada um tem a sua vantagem e desvantagem. Entretanto, analisando
de forma mais analitica, pode-se entender que, para fins diarios de trabalho, o 6nibus
e 0 automével acabam sendo as principais formas de transporte.

Isso pelo fato do metré e do trem necessitarem de alta complexidade estrutural
para sua implementacao, assim como para sua utilizacdo. E, analisando o cenario de
investimento urbanistico, fica claro que pela necessidade de estrutura, este modal se
concentra na regido central da cidade.

Figura 1.4 — Mapa com a disposigéo das diferentes linhas de metrd no municipio de Sdo Paulo
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Figura 1.5 — Mapa com a disposicédo de renda sobre o municipio de S&o Paulo
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Fonte: (LEITE, ACOSTA, et al., 2019)

Portanto, o transporte acaba se restringindo a basicamente duas
possibilidades: o transporte individual ou o énibus.

No caso do automdvel, que é o transporte com maior custo individual, pela
indivisibilidade dos custos ou impossibilidade de auxilio direto governamental, o
onibus acaba desempenhando um papel fundamental na vida e no funcionamento da
cidade de S&o Paulo para a populagdo mais afastada do centro.

E o interessante é que, mesmo com o ambiente pandémico, e a reducdo das
linhas de 6nibus, a utilizacdo deste modal continuou muito relevante em questdes
percentuais. 1sso ndo significa que inexistiu uma diminuigdo com relagéo a propor¢ao
de pessoas que utilizaram o 6nibus no periodo pandémico.

Muito deste dado advém do fato da adequacao por diversas empresas pelo
home office, em que muitos trajetos antes feitos por carros individuais foram extintos,

diminuindo assim o transito nas grandes vias.



Figura 1.6 - Alteracdo na escolha do transporte com o decorrer do tempo
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Fonte: (REDE NOSSA SAO PAULO, 2020)

Agora, analisando apenas as variaveis sobre o cenario pandémico, o automovel
individual é a melhor opcéo possivel, visando apenas questdes sanitarias.

E, por conta do 6nibus ter a caracteristica de aglomeracao adicionado ao fato
de que ele continuou sendo utilizado ao longo da pandemia por uma elevada parcela
da populacdo, culminou com a possibilidade do 6nibus ter sido um impacto
extremamente relevante para o desenvolvimento das curvas de contaminacédo ao logo
do tempo.

E este fato é comprovado também quando se compara as diferentes
medidas governamentais ao redor do mundo, indicando o qudo importante é a
restricdo ndo apenas de locomocéo individual, mas também da restricdo do transporte
publico para a desaceleracéo da curva de contaminacao. Um exemplo claro disso foi

Nova York, com relagcdo ao metro (HARRIS, 2020).
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Figura 1.7 - Descritivo do porqué houve uma maior frequéncia na utilizacéo do

automovem em 2020
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Figura 1.8 - Descritivo do porqué houve uma menor frequéncia na utilizagéo do

automovem em 2020
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2. OBJETIVOS

O trabalho tera como objetivo comparar os dados do nimero de pessoas que
transitaram de 6nibus pela empresa SPTrans com o numero de casos de Covid 19,
durante todo o ano de 2020 no municipio de Séo Paulo.

Para isso, sera utilizado testes de hipoteses estatisticos para qualificar os
dados de casos de Covid e os dados de numero de passageiros, determinando
possiveis efeitos de causalidade, assim como o feedback de resposta.

Além disso, sera proposto a utilizacdo da regressao linear como método
preditivo, a fim de que se consiga, a partir do resultado de feedback, predicbes
quantitativas decorrentes do nimero de passageiros que irdo ou ndo aumentar as
taxas de contaminacao, e desta forma o aumento de casos na regido metropolitana
de Séo Paulo, tanto para os dados brutos quanto para os dados filtrados pela sua

tendéncia.
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3. REVISAO DE LITERATURA

3.1. Séries Historicas

Séries historicas sdo conjuntos de dados que séo estruturados com 0s seus
respectivos valores de datas. Em estatistica matematica existem diversas técnicas
para se analisar uma série histérica (VISHWAS e PATEL, 2020).

Figura 3.1 - Formato de processos estocasticos ao longo do tempo
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Fonte: (BUSSAB e MORETTIN, 2010)

O mais interessante, que destoa bastante de analisar recortes temporais é que
a fotografia do momento importa. Ou seja, uma mesma grandeza quantitativa com
registro e estrutura temporal pode ser dependente de diversas outras variaveis, e
assim ter um comportamento extremamente destoante quando analisado em dois
momentos distintos.

Desta forma, a analise temporal se torna um método imprescindivel quando se
quer analisar a evolucdo no tempo de uma determinada varidvel. Também sera
possivel determinar correlagdes entre outras variaveis, tomando como fundamento
possiveis efeitos de causalidade entre distintas possibilidades.

E, as analises se tornam cada vez mais complexas por um fato muito simples,
importa a ordem de como é estruturado os dados. Entretanto, a ordem nao implica
uma dependéncia e correlacdo proporcional entre a respectiva posi¢cao dos dados com
0 Sseu respectivo valor.

Com mais detalhes, suponha que um conjunto de dados tenha um registro

anual com valores de vendas. Quando se analisa os dados, vé que existe um periodo
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do ano que as vendas aumentam vertiginosamente, enquanto no decorrer dos outros
meses ela se mantem com um comportamento padrao.

Agora, sem analisar a causa raiz dessa problematica, basta que se analise e
faca a pergunta: Se os dados ndo fossem sequenciados de maneira cronoldgica, seria
possivel teorizar e analisar possiveis causas e consequéncias dos dados?

E a resposta € ndo. Sendo impossivel condicionar provaveis sazonalidades ou
casualidades com eventos externos. Apenas seria possivel analisar maximos,
minimos e médias do conjunto de dados.

Ai que entra o conceito de que a ordem de como os dados séo estruturados em
uma seérie histérica importa. Entretanto, sua posicdo ndo implica em necessariamente
uma proporcionalidade.

Quando se coloca esta proporcionalidade, isso significa que, ndo é devido ao
fato de que, por exemplo, o més de fevereiro é o0 més subsequente a janeiro que o
valor de vendas deste més sera maior ou menor do que o més de anterior (janeiro).

Parece um pouco 6bvio essa relacdo, mas quando se analisam sazonalidades
ou comportamentos padrdes de séries historicas, este tipo de conceito se torna
extremamente relevante para a analise.

Novamente com um exemplo, suponha que um determinado produto tenha um
comportamento de vendas no verdo. Ou seja, nos meses iniciais do ano, o
faturamento deste produto é muito mais elevado do que quando comparado com
outros meses do ano.

Analisando a situacdo, mas com um olhar mais focado na estruturacdo dos
dados, é relevante a qualificacdo dos meses, pois existe um comportamento sazonal
sobre a variavel, assim como a sua ordem, para que consiga analisar como que esta
variavel muda ao redor do ano.

Desta forma, volta a problemética inicial, pois a estruturacdo dos dados
histéricos importa com relacédo a qualificacdo de eventos sazonais, assim como a sua
ordem para conseguir inferir evolugdes em variaveis. Entretanto, nesta ordem, nao
necessariamente existe uma correlacdo de proporcionalidade entre o evolutivo do

tempo com a variavel a ser estudada.
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3.2. Séries Estacionarias

Quando se diz que uma série é estacionaria, isso ndo significa que ela tem o
mesmao valor sobre todos os registros, mas sim que ela tem caracteristicas estatisticas
semelhantes para quaisquer momentos distintos (VISHWAS e PATEL, 2020).

Ou seja, se retirar duas partes de uma seérie historica estacionaria, ambas as
partes terdo caracteristicas estatisticas semelhantes.

Um exemplo disso, que pode ser utilizado como um teste preliminar para
determinar se uma série historica € estacionaria, é segregar uma série em diferentes
recortes de periodos e aplicar a média aritmética. Se ela for estacionaria, entdo todas
as partes terdo a média muito parecida numericamente (mesma ordem de grandeza).

Dentro das séries estaciondrias existem quatros grupos distintos:

e Estacionario estrito ou forte: é uma distribuicdo de probabilidade conjunta
incondicional que ndo muda quando deslocado no tempo. Isso significa que a
distribuicdo € a mesma ao longo do tempo.

e Estacionério de primeira ordem: significa que nunca muda com o tempo.
Outras estatisticas, as propriedades podem mudar, como a variacao.

e Estacionario fraco (segunda ordem): tem dados de média, variancia e
covariancia constantes ao longo da série temporal. Também é conhecido como
covariancia / estacionariedade média.

e Tendéncia estacionaria: esta série varia em torno das tendéncias (a média é
variada). Essas tendéncias podem ser lineares ou quadraticas.

e Diferenca estacionaria: este tipo de série tem um ou mais diferencas quando
os dados estdo em uma série temporal.

Uma das formas mais préatica e precisa de se comprovar que uma
determinada série histérica é estacionaria é por meio de teste de hipéteses, em

gue via uma hipbétese nula e uma hipétese alternativa adjunto com a

interpretacdo do p-value, constata-se se a série historica é estacionaria ou ndo.

3.2.1. Metodologia via Raiz Unitéaria

Teste estatisticos sdo uma metodologia muito forte para qualificar séries
histéricas. Isso vem do fato de que a estrutura légica € a mesma quando se

comparado com o método cientifico, com algumas peculiaridades.
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Isso pois, utiliza basicamente duas possibilidades: uma hipétese nula e uma
hipotese alternativa. Com tais preceitos com logica booleana, tenta classificar se uma
determinada série € ou ndo estacionaria.

Entretanto, mesmo com a idéntica I6gica, existem diversas metodologias para
se determinar a existéncia ou ndo de estacionariedade. Existindo até testes com uma
mesma estrutura, utilizando raizes unitarias, apenas variando a l6gica ou combinando
diferentes testes em um unico.

Mas, antes de tudo, € interessante representar o que significa o método via raiz
unitaria. O conceito basico se fundamenta que as propriedades de uma série historica
ndo sdo constantes. Desta forma, ao analisar esta série histérica, via teste de
hipétese, pode ser considerada estacionaria ou ndo, dentro de um certo grau de
incerteza predefinido.

Matematicamente, pode descrever qualquer ponto dentro de uma série
histérica como:

Y,= axY,_ +E,
Yi1=axXY o+ E
Em que:
Y:: Valor em um tempo t
Y._1: Valor anterior ao tempo t
a: coeficiente de ajuste
E.: erro observado no tempo t

Desta maneira, utilizando uma logica de agrupamento dentro de uma série

histérica com n registros, tem-se que:
Y, = a* XY, ,+E_; Xd
Com esta equacdao, pode-se influir duas analises importantes:

e Se a convergir para um, isso significa que o valor de Y, é igual Y,_,, mais
a soma de todos os erros dos registros anteriores. Desta forma, isso
também significa que a variancia aumenta com o decorrer do tempo,
sendo esté a definicdo de raiz unitéria.

e Em suma, pela definicdo que uma série historica ndo pode ter a variancia
dependente do tempo, analisa se a € igual a 1 a fim de se saber a
existéncia de uma raiz unitaria.

7

Um ponto relevante & que, n&do necessariamente ndo ter todos 0s «
monitorados iguais a 1 ndo implica que a série nao sera estacionaria. Para isso, utiliza-

se o principio de incerteza, em que como monitoramento utiliza-se o p-value.
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Dentre os diversos testes de hipbteses, tem-se a se destacar:

e Dickey-Fuller (DF): baseado em regressao linear, em que autocorrelagéo é
um grande problema para este método;

e Augmented Dickey-Fuller (ADF): Este método resolve o problema de
autocorrelacdo do método DF e lida com grandes e complexos modelos;

e Schmidt-Phillips: Analisa-se os coeficientes das varidveis deterministicas
como hipotese nula e alternativa. Substitutos deste teste séo o ro-test e tau-
test.

e Phillips-Perron (PP): E um melhoramento do teste DF, resolvendo o problema
de autocorrelacdo e heterocedasticidade nos erros;

o Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS): A l6gica deste teste é a reversa
da aplicada pelo ADF. Ou seja, ele considera como hip6tese nula que a série
contém tendEncia, e como hip6tese alternativa que existe raiz unitaria (série
estacionaria).

Para este trabalho se utilizara como teste o Augmented Dickey-Fuller (ADF).
3.2.2. Teste de Hipotese Augmented Dickey-Fuller

Neste teste, fundamentalmente, analisa-se duas hipoéteses:

e Hipodtese nula (HO): ndo existe raiz unitaria sobre a série historica
analisada, e assim a serie ndo pode ser considerada como estacionaria;
e HipoOtese alternativa (Ha): A série historica é estacionaria.

Para facilitar a analise, utiliza-se o p-value. E é muito comum utilizar um grau
de incerteza de 95%. Desta forma, na prética, fazendo o teste de hipotese, se o p-
value for menor do que 5%, a série pode ser considerada estacionaria, caso contrario

ela serd nao estacionaria.
3.2.3. Método via Diferenciacao

Considerando que apos realizado os testes de hip6tese de estacionariedade, e
sendo condicionado que dentro da incerteza de 95% a serie ndo € estacionaria, desta
forma ainda é possivel fazer algumas tratativas a fim de transforma-la em estacionaria.

Uma metodologia muito simples € por meio da diferenciagcdo. Ou seja,
fundamentalmente subtrai um elemento da série por seu antecessor. Desta forma, as
consequéncias decorrem de uma alteragdo no comportamento da média sobre a série.

Assim, a média com este processo se torna mais proxima quando analisado
em recortes. Por conseguinte, caracteristicas como tendencia e sazonalidade também
sao controladas. E por conseguinte, uma seria histérica ndo estacionaria, com este

procedimento muito simplério, pode se tornar uma série estacionaria.
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3.3. Séries com Causalidade

Em varios casos, € muito mais interessante analisar o desenvolvimento de uma
série historica, do que simplesmente analisar a somatoria de todo o periodo. Isso pois
com esta abordagem o problema se torna muito mais simples de se explicar, além do
fato das hipoteses serem também mais simples de se propor quando analisado
apenas as tendéncias de crescimento e de decrescimento.

Entretanto, com o aumento da interatividade do mundo, € muito dificil que uma
variavel ndo tenha alguma dependéncia com outra variavel. Ou seja, € muito
complicado que em uma analise de uma série histérica se tenha um processo
estocéstico puro.

No caso, matematicamente, quando se coloca que uma série tem um efeito de
causalidade em outra série histérica, na realidade esta se implicando que a variancia

de uma série tem dependéncia com a variancia de outra série.
3.3.1. Teste de Causalidade (Granger)

Assim como apresentado para teste de estacionariedade, para determinar que
duas séries historicas tenham um efeito de causalidade, € recomendado que se faca
alguns testes de hipoteses, sendo o mais conhecido sendo o “direct Granger
procedure”.

Neste teste, basicamente, conclui-se que o futuro ndo pode alterar o presente
ou o passado, assim como o0 passado ndo necessariamente afeta o futuro. Um
exemplo classico desta proposicdo € que o meteorologista, com sua bagagem de
conhecimento, ndo é causador da chuva, mesmo sua predicdo sendo feita antes do
fato (PRIESTLEY, 1993).

Agora, de uma forma mais matematica, o teste implica que se uma série
histérica tem efeito de causalidade sobre outra série historica estacionaria, entdo é
possivel predizer os valores da série afetada por valores defasados da série histérica
defasado.

E uma das formas de se analisar este acontecimento € via relacdes lineares,
como é utilizado pelo método “direct Granger procedure”. Entretanto, de maneira
simplificada, pode-se definir o teste da seguinte maneira: considerando uma
defasagem predefinida, uma seérie historica terd um efeito de causalidade se for

possivel predizer outra seria com seus valores retroativos (PRIESTLEY, 1993).
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Desta forma, este sera o teste utilizado neste trabalho para avaliar casualidade,
dado um grau de incerteza de 95%. Ou seja, se 0 p-value do teste de Granger for

menor do que 5%, havera causalidade.
3.4. Modelos estatisticos

Quando se tem uma situacéo ou evento em que as consequéncias dele podem
acarretar problemas ou situacdes muito adversas, € extremamente relevante se saber
predizer a sua ocorréncia.

Para isso, utiliza-se modelos estatisticos, onde estabelece uma hip6tese com
dependéncia entre variaveis a fim de que se possa afirmar a possibilidade de eventos

adversos e como quantificar seus danos.
3.4.1. Regressao linear

Neste modelo, considera-se que as variaveis estabelecem entre si uma
dependéncia linear. Ou seja, pode combinar variaveis através da combinacdo entre
elas com um fator de ajuste (BUSSAB e MORETTIN, 2010);

Matematicamente, pode-se escrever este modelo como:
i

Vi = Zaixxi+ﬁ+e

n=1

Em que:

y;: variavel dependente
x;: variavel independente
a;: coeficiente angular
p: coeficiente linear
e:residuos

O modelo de regressao linear € um dos mais utilizado em estudo pela sua
facilidade de implementacdo. Outro fato que corrobora para sua utlizacdo € a
facilidade de entendimento, pelo ajuste ser uma reta, além do fato do processamento

computacional ser menor do que comparado a modelos néo lineares.
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4. METODOLOGIA E DESENVOLVIMENTO
4.1. Dados Utilizados

4.1.1. Dados dos passageiros de dnibus

Os dados referentes ao niumero de passageiros que utilizaram o 6nibus
como meio de transporte foram retirados do site oficial da companhia SPTrans
(SECRETARIA MUNICIPAL E TRANSITO, 2020), sendo sua divulgacio imposta por
lei federal (BRASIL, 2011).

Agora, no que diz respeito a caracteristica dos dados, a SPTrans disponibiliza
em seu portal duas opcdes: utilizar os dados diérios ou utilizar o acumulado do més.
No caso dos dados mensais, a grande vantagem é que as linhas e as empresas ja
foram acumulados e filtrados corretamente, sendo que o trabalho de compilar os
dados do ano de 2020 é um facilitador por se utilizar apenas 12 planilhas de Excel.

Entretanto, mesmo o trabalho sendo facilitado, pelo fato de se ter
somado a informacédo dos meses, o numero de dados se torna muito restrito, que no
caso ter-se-ia apenas 12 valores a serem estudados.

Desta forma, considerando que a analise se pautara em analises nao sé
qualitativas, mas também analises preditivas, se é necessario utilizar o maior nimero
de dados possiveis, para que qualquer tipo de variacdo na série histérica (outliers)
seja vista individualmente, e ndo de forma conglomerada (somado com outros dados).

O fato da necessidade de se filtrar manualmente os dados pelo bom
senso se da pelo fato do nimero de passageiros assim como a quantidade de énibus
disponiveis durante o periodo de 2020, foi totalmente correlacionado com politicas
publicas a fim de se diminuir o contdgio do virus. Ou seja, pode-se existir
enviesamento nos dados.

Portanto, optou-se por utilizar as informacgdes diarias, para que se tenha
um maior controle dos dados, assim como uma maior observancia das variancias de
comportamento do modal. No entanto, como ja descrito anteriormente, existe o
problema laboral sobre os dados.

E isto se da pelo fato de que o niumero de 6nibus nas planilhas de Excel
varia dependendo do dia. Desta forma, uma simples concatenagéo nao resolveria o
problema, sendo necessario primeiramente compilar todos os 6nibus registrados

diariamente e filtrar as duplicatas, a fim de montar uma base de registro.
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Novamente, ndo € apenas o0 nome da linha que indicara a base de
registro. Outro problema que permeara o trabalho € que uma mesma linha de énibus
é feita por mais de uma empresa terceirizada. Desta forma, as variaveis de registro se
pautardo em duas variaveis: o nome da linha e 0 nome da empresa responsavel por
ela.

Desta forma, compilou-se todos os registros de empresas e linhas em
uma planilha e retirou todas as duplicatas, tendo assim o catélogo total de énibus que
funcionaram no periodo de 2020.

Agora, com a base neste registro, compilou-se todos os dados diarios
em uma Unica tabela, utilizando como chave o cddigo da linha e a empresa
responsavel.

Desta forma, foi compilado todos os dados de 2020 em uma Unica tabela,
tendo o registro total de passageiros em todo o ano de 2020 estratificado por linha e

por empresa responsavel pelo servico.
4.1.2. Dados de contagios pela Covid 19

Para estes dados, foi utilizado as informagdes do SEADE (Sistema Estadual de
Andlise de Dados) contidas no Github em formato .csv (SEADE, 2020), em que se
disponibiliza os dados de Covid para todo o estado de S&o Paulo.

Para este conjunto de informacg@es, foi mais facil segregar os dados pois ja
estavam devidamente estruturados, bastando apenas filtrar a regido de Sao Paulo e

selecionar as colunas referentes as datas e ao numero de contaminados por dia.

4.2. Manipulacéo e filtros

Um elemento que apareceu durante a analise dos dados foi que do
momento em que registrou 0 primeiro caso até as medidas de contengdo com a
reducdo de frota e restricdo de passageiros, houve um periodo de adaptacdo do
sistema. Desta forma, n&o se considerou os dados anteriores a abril de 2020, a fim de

se excluir este efeito de feedback.
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Gréfico 4.1 - Comparativo entre a evolucao de casos de covid com o numero de

passageiros sobre todo o periodo de 2020
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.1. Analise dos dados de passageiros

Ao se compilar os dados de passageiros transportados pela empresa
SPTrans durante o periodo de abril de 2020 até dezembro de 2020, obteve o

comportamento representado pelo Gréfico 4.2.
Gréfico 4.2 - Série do nUmero de passageiros com dados brutos
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Um fator importante analisado, é que existe um comportamento de certa forma
sazonal. Na realidade, este comportamento é explicado pela funcdo social que o
onibus tem na regido metropolitana de S&o Paulo. Isto pois, a principal necessidade
dos passageiros utilizando o 6nibus é de se deslocar para o trabalho. Desta maneira,
considerando os turnos de segunda a sexta, nos finais de semana o namero de
passageiros é menor.

Entretanto, para a andlise, fica complicado de analisar este tipo de
variagdo, por mais que seja relevante, visto que dentro da analise, isso pode mascarar
a tendéncia de crescimento e decrescimento dos passageiros.

Desta forma, para facilitar a analise, foi utilizado a funcéo de série histérica da
biblioteca do python a fim de se filtrar os valores correspondentes a tendéncia, a
sazonalidade e a ruido, sendo o resultado apresentado pelo Grafico 4.3.

Grafico 4.3 - Decomposicao da série do nimero de passageiros
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Ou seja, 0 objetivo deste trabalho se resumira a analisar ndo apenas o
valor absoluto de passageiros, mas também a tendencia de passageiros. Vale
ressaltar que este processo resultara numa maior diferenca entre o valor real do valor
esperado, visto que ndo sera trabalhado valores reais, mas sim valores filtrados.

Entretanto, como os valores referentes aos passageiros sdo dependentes de
diversas variaveis, como eventos, em que, por exemplo aumenta-se o namero de
passageiros no final de semana, o filtro de tendéncia, de uma certa maneira, deixara
possivelmente os dados mais coerentes com a realidade, diminuindo a influéncia dos

outliers sobre a analise.
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Desta forma, os dados finais apdés as manipulacbes estdo demostrados no

Grafico 4.4, em que se compara o valor real com os valores de tendéncia filtrados.

Grafico 4.4 - Comparacéo entre a série com dados brutos e com filtro de tendéncia do

numero de passageiros
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4.2.2. Analise dos dados de Covid 19

Para a analise dos dados de Covid, a tratativa foi muito semelhante ao utilizada
pelo de passageiros. E, muito interessante que o comportamento foi também
semelhante ao observado pelos dados de 6nibus com relacdo a variagdo semanal
como demonstrado pelo Grafico 4.5.

Grafico 4.5 - Série com dados brutos dos casos de Covid
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Entretanto, mesmo com o idéntico comportamento, a origem € extremamente
distinta. Isso pois, todos os registros de covid sdo feitos manualmente. E, o que
aconteceu durante todo o ano foi o acumulo dos dados do final de semana
transportados para a segunda-feira.

Desta forma, diferente do caso do transporte, em que os finais de
semana sao menores por conta da dindmica metropolitana, existe uma variacéo
sazonalidade para os casos de Covid por uma questao mais de processo de registro
do que por um fator organico.

Este fato se evidencia pelos picos de casos logo apds um periodo de
baixa. Isso demonstra que os casos dos finais de semana estéo todos contidos sobre
as segundas-feiras. Tal hipétese ndo causaria problema se fosse analisado apenas
0s anos de 2020 como um todo. Sendo certo que os dias seriam todos somados.

Contudo, esta caracteristica afetara as analises pois ndo sera observado
apenas o valor absoluto, mas também se fard um comparativo entre a evolugcéo e uma
correlacao entre as duas séries historicas.

Uma possibilidade seria estudar quando seria o lead time do registro
entre os finais de semana e retirar uma parcela dos dados da segunda feira, e
redimensiona-los sobre os sabados e os domingos proporcionalmente.

Entretanto, como existem diversas fontes de hospitais que trabalharam com
estes registros, ficaria inviavel fazer um estudo sobre este comportamento a fim de se
concertar os atrasos de registros.

Dessa forma, sera feito o mesmo processo de filtros pela biblioteca do python,
visando se segregar os valores referentes a tendéncia, a sazonalidade e a residuos,

sendo o resultado apresentado pelo Grafico 4.6.
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Grafico 4.6 - Decomposicédo da série de casos de Covid
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Um ponto importante € que o gréafico de residuos de ambos (valor absoluto
menos o valor de tendencia e o valor de sazonalidade) ficaram em torno do valor zero.
O que é um bom resultado, sendo os picos possiveis valores de outliers, tanto de
concentracéo de registros para os casos de Covid, como eventos culturais para os
dados de passageiros.

Desta forma, o resultado dos filtros e a comparacao entre valor real contra o
valor de tendéncia estao apresentados pelo Grafico 4.7.

Grafico 4.7 - Comparagao entre a série com dados brutos e com filtro de tendéncia dos

casos de Covid
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4.3. Testes de Hipoteses

Dadas as duas séries historicas, fez-se dois testes de hipoteses em ambas:
teste de ADF com a correcéo via diferenciagéo, para depois fazer o teste de Granger
entre as duas, a fim de se estabelecer um grau de causalidade entre as duas séries.

Vale ressaltar que, como ambos os testes de hipdteses trabalham com a
variabilidade das séries, foi utilizado os dados brutos de ambas. Ou seja, ndo se
trabalhou com os dados de tendéncia filtrados.

Portanto, os testes estdo mais suscetiveis a outliers. Entretanto, a utilizacdo de
filtros inviabilizaria a analise via teste de hipdtese, pelo fato das variacdes entre dias
com a aplicacao dos filtros, tornariam as variagcdes mais flat, do que comparado com

os valores originais.
4.3.1. Teste ADF com Diferenciacao

4.3.1.1. Teste dos dados de Covid 19

Para a analise, separou-se os dados, aplicando o teste ADF, sendo os

resultados iniciais apresentados pela Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Resultado do teste ADF para os dados brutos dos casos de Covid

ADF Statistic: -1,919722
p-value: 0,322841
Critical Values:
1% -3,456
5% -2,873
10% -2,573

Fonte: Elaborado pelo autor

Desta forma, considerando um nivel de incerteza de 95%, ndo se pode
considerar que os dados de Covid tém caracteristicas de estacionariedade. Para isso,
sera utilizado o processo de diferenciacéo. O resultado estéa apresentado pelo Grafico
4.8.

Pelo comportamento decorrente do processo de diferenciacdo, ja da para se
falar que a série ja pode ter um comportamento estacionario com apenas uma
diferenciagdo. Mesmo assim, foi-se feito o teste ADF novamente nesta série para

garantir numericamente este comportamento, como apresentado pela Tabela 4.2
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Gréfico 4.8 — Série do nimero de casos de Covid decorrente de uma diferenciacéo
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Tabela 4.2 - Resultado do teste ADF para os dados de casos de Covid apds o processo de

diferenciacdo

ADF Statistic -9,297289
p-value: 0,000000
Critical Values:
1% -3,456
5% -2,873
10% -2,573

Fonte: Elaborado pelo autor

Desta forma, como o p-value esta extremamente baixo, pode-se afirmar que a

série de casos de Covid com um processo de diferenciacédo é estacionaria.
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4.3.1.2. Teste dos dados de passageiros

Assim como foi feito com a série de Covid, os dados de passageiros foram
analisados via teste ADF para se saber, se a série pode ser considerado uma série

histérica estaciondria, sendo os resultados do teste apresentados pela Tabela 4.3.

Tabela 4.3 - Resultado do teste ADF para os dados brutos de passageiros

ADF Statistic -1,733127
p-value 0,414130
Critical Values
1% -3,456
5% -2,873
10% -2,573

Fonte: Elaborado pelo autor

Desta forma, assim como o que aconteceu com os dados de Covid, a série de
passageiros também ndo podem ser considerados como uma série estacionaria.
Assim, foi feito o processo de diferenciacdo, sedo o resultado apresentado pelo
Gréfico 4.9.

Gréfico 4.9 — Série do nimero de casos de Covid decorrente de uma diferenciagéo
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Assim como o de Covid, o formato do grafico com apenas um processo de
diferenciacéo ja deixou os dados com um comportamento de estacionariedade. E da
mesma forma, se refez o teste ADF para garantir numericamente o comportamento

descrito.

Tabela 4.4- Resultado do teste ADF para os dados de passageiros ap0s o processo de

diferenciacédo

ADF Statistic -5,643939
p-value 0,000001
Critical Values
1% -3,456
5% -2,873
10% -2,573

Fonte: Elaborado pelo autor

Desta forma, as duas séries histéricas com um processo de diferenciacao
tornaram-se estacionarias. Assim, pode-se analisar o processo de causalidade para

diferentes dias de intervalo de resposta via teste de Granger.
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4.3.2. Teste de Granger

Considerando que os dados de passageiros e os de casos de Covid 19 ja foram
tratados com relagdo a estacionariedade, desta maneira ja se pode aplicar o teste de
causalidade.

Um fator importante é que, qual serd a abordagem de espaco de tempo
que serd avaliado na comparacdo. Ou seja, qual serd o intervalo de tempo em que
possivelmente o numero de passageiros afetar4d os dados de Covid (tempo de
feedback).

Para esta problematica, existem diversas formas matematicas visando
definir este intervalo, entretanto ndo existe uma regra (PRIESTLEY, 1993). Desta
forma, considerando a literatura e os conhecimentos sobre a doenca, sabe-se que a
maioria dos pacientes comecam a relatar sintomas a partir do quinto dia apos a
exposicao (OMS, 2019).

Com este conhecimento, aplicara um intervalo de sete dias. Ou seja, 0
teste de hipotese fard correlacdes de variabilidade entre os dados de Covid com o
relativo dado de numero passageiros defasados de um a até sete dias.

Um elemento relevante € que em nenhum momento se fez a anélise de
covariancia entre as duas séries histéricas. Desta forma, para a analise do teste, sera
utilizado os valores de Chi2.

Portanto os resultados do teste sédo apresentados pela Tabela 4.5 e pelo
Gréfico 4.10.



Tabela 4.5 — Resultados do teste de Granger para diferentes intervalos
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ssr based F test F 38,309 0,051

number of lags ssr based chi2 test chi2 38,736 0,049
(no zero) 1 likelihood ratio test chi2 38,463 0,050
parameter F test F 38,309 0,051

ssr based F test F 0,986 0,374

number of lags ssr based chi2 test chi2 20,096 0,366
(no zero) 2 likelihood ratio test chi2 20,022 0,368
parameter F test F 0,986 0,374

ssr based F test F 26,818 0,047

number of lags ssr based chi2 test chi2 82,594 0,041
(no zero) 3 likelihood ratio test chi2 81,356 0,043
parameter F test F 26,818 0,047

ssr based F test F 42,217 0,003

number of lags ssr based chi2 test chi2 174,715 0,002
(no zero) 4 likelihood ratio test chi2 169,275 0,002
parameter F test F 42,217 0,003

ssr based F test F 87,134 0,000

number of lags ssr based chi2 test chi2 454,316 0,000
(no zero) 5 likelihood ratio test chi2 419,672 0,000
parameter F test F 87,134 0,000

ssr based F test F 0,465 0,834

number of lags ssr based chi2 test chi2 29,335 0,817
(no zero) 6 likelihood ratio test chi2 29,175 0,819
parameter F test F 0,465 0,834

ssr based F test F 0,322 0,944

number of lags ssr based chi2 test chi2 23,890 0,935
(no zero) 7 likelihood ratio test chi2 23,784 0,936
parameter F test F 0,322 0,944

Fonte: Elaborado pelo autor
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Gréfico 4.10 - Resultado do feedback considerando o valor de p-value
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Com o resultado, tem-se que para se existir causalidade entre o numero de
passageiros com relacdo ao nimero de casos de Covid no municipio de Sao Paulo,
considerando um p-value de 5%, deve considerar um feedback de 5 dias. E mais do
gue isso, o numero da faixa esta em torno ao apresentado pela pesquisar em que na
maioria dos pacientes relatam que os sintomas aparecem nesta faixa de tempo.

Pode parecer pouco, mas com este conhecimento, pode ser analisado a
ocorréncia de novos casos de Covid numa folga de 5 dias de predigdo, apenas com
os dados de passageiros. Mesmo assim, um ponto muito relevante sobre as préximas
analises é que existem inconsisténcias nos dados de Covid, decorrente do processo
de subnotificagéo.

Isto pois muitas pesquisas confrontaram os valores de Obitos por
guestdes respiratorias com os dados de Covid. Ou seja, a conta inversa, considerando
gue a taxa de mortalidade é constante entre diferentes povos giraria em torno de 1%,
nao sendo muito dependente das condi¢cbes da estrutura urbana e das oportunidades
de saude para a populagao.

E na maioria dos estudos, é reportado que o Brasil teve um processo de
subnotificacdo tanto de casos de Covid quanto de Obitos devido a complicacfes da

doenca. Ou seja, mesmo que esteja comprovado uma certa causalidade e que exista
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uma possibilidade de se analisar predicdes via modelos estatisticos, o resultado
sempre sera abaixo do observado pela realidade.

Isto acontece pelo fato de que todas as analises as quais foram feitas
utilizando como parametro os dados oficiais, em que como relatado, tiveram
problemas com relacédo a subnotificacdo e atraso no registro. Mesmo com isso, as
possibilidades de inputs com a analise destes dados ajudardo a entender o processo
pandémico, no caso do municipio de Sao Paulo com relagdo a seu principal modal

urbano, podendo auxiliar em outros processos sanitarios.
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4.4. Regressao Linear

4.4.1. Consideracao e estudo dos dados de transporte

Dentre os diversos modelos existentes, foi escolhido utilizar o modelo de
regressao linear. A escolha por este modelo foi simples, como a equacao trabalha
com principios basicos da matematica, como multiplicagdo e soma, este fator faz com
que possa aplicar os resultados em planilhas eletrbnicas. Isso entra um pouco no
objetivo do trabalho, de se conseguir aplicar os conhecimentos sobre a gestéo publica.

Colocado isso, outro fator importante é como € distribuido o
comportamento da populacao sobre a utilizacdo do 6nibus no municipio de Sao Paulo,
como explicitado na seg¢do 1.2.1. Desta forma, é interessante fazer a analise
estratificado em regides. A propria SPTrans faz uma distincdo geogréafica sobre as

linhas como indicado pela Figura 4.1.

Figura 4.1 — Representac¢ao da diviséo feita pela SPTrans da cidade de Sao Paulo em

distritos

Fonte: (SPTRANS, 2020)
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Entretanto, mesmo havendo uma divisdo de nove setores, nos dados cedidos
pela empresa, existem o registro apenas da regido 1 até a 8. Ou seja, para este
trabalho se suprimir4 as caracteristicas da regido nove (central).

E um fator importante € que mesmo com as oito regifes, a soma sobre
as regides quando analisados sobre o nimero de passageiros para a data estudada
(a partir de abril), é bastante diferente. Este comportamento decorre pelo fato da
desigualdade na utilizac&o do transporte.

Ou seja, as regides analisadas tém caracteristicas bem estabelecidas quando
sdo comparadas entre si pelo poder aquisitivo das pessoas. Este tema foi trabalho na
secdo 1.2.1.

Estas caracteristicas sdo materializadas pela Tabela 4.6 e pelo Grafico 4.11.

Tabela 4.6 - Distribuicdo dos passageiros no ano de 2020

1 548.446.234 41,28% 41,28% 1.769.181
2 285.059.337 21,45% 62,73% 919.546
3 396.036.476 29,81% 92,53% 1.277.537
4 8.950.610 0,67% 93,21% 28.873
5 9.262.718 0,70% 93,90% 29.880
6 5.691.200 5,70% 99,60% 244,165
7 4.085.021 0,31% 99,91% 13.177
8 1.218.594 0,09% 100,00% 3.931

Total Geral 1.328.750.190 100,00% 535.786
Fonte: Elaborado pelo autor

Gréfico 4.11 - Distribuicdo dos passageiros no ano de 2020
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Agora, um fator que podera alterar o resultado do estudo é se as regifes
mantiveram o comportamento ao longo de 2020, considerando o cenario pandémico.
Para este estudo, de forma preliminar, tem-se os Gréafico 4.12,
demonstrando que, mesmo com a evolucdo do numero de passageiros e a
flexibilizacdo das medidas sanitarias, o0 nUmero de passageiros sdo proporcionais
entre si. Ou seja, mesmo com o crescimento do numero de passageiros, 0

comportamento dentre os distritos se mantiveram semelhantes ao logo do ano de

2020.
Gréfico 4.12 - Distribuicdo dos passageiros ao longo do ano de 2020
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Fonte: Elaborado pelo autor
Portanto, observando a estratificagao entre distritos assim como considerando
gue o comportamento ao longo de 2020 foi proporcional entre os distritos, para este
trabalho sera feito a seguinte tratativa: se considerara como variaveis independentes
0 numero de passageiros por distrito e como variavel dependente os casos de Covid

depois de 5 dias, respeitando o valor de feedback calculado na secéao 4.3.2.
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Assim, no final do trabalho teremos a seguinte equacéao:
8

Cs gias = Zaixpi

n=1

Em que:
Cs gias: casos de Covid em 5 dias
P;:nimero de passageiros por regiao

a;: Coeficiente angular da regressao linear

Com isso, sera possivel ao final do trabalho estipular quantos casos sera

computado com os dados de passageiros por regido do dia analisado.
4.4.2. Estudo sobre as variagGes semanais

Como descrito na secao 4.2, os dados tanto de passageiros como de Covid
apresentam sazonalidades semanais. Para o caso de Covid, este comportamento
decorre do acumulo de registros nas segundas feira, e no caso do 6nibus, por conta
deste modal ter maiores utilizac6es nos dias Uteis.

Dessa forma, assim como foi feito anteriormente, se plicaré um filtro para
diminuir a influéncia de tais caracteristicas. Com isso, resultard em dois conjuntos de
dados: Numero de passageiros por distrito e casos de Covid com filtro de tendéncia e
sem filtro de tendéncia.

Ambos seréo aplicados regressao linear a fim de se saber qual conjunto
apresentara melhores resultados, e sera utilizado como métrica de comparacao o p-
value segregado por area e o valor que Chi2.

Os dados com filtro assim como os valores absolutos estédo

apresentados pelo Grafico 4.13, Grafico 4.14 , Grafico 4.15 e pelo Grafico 4.16.
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Grafico 4.14-Série de dados brutos de casos de Covid
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Grafico 4.13 — Série de dados filtrados pela tendéncia de casos de Covid
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Gréfico 4.15 — Série de dados brutos de passageiros por distrito
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Grafico 4.16 — Série de dados filtrados pela tendéncia de passageiros por distrito
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4.4.3. Resultados dos modelos

Considerando que serd utilizado dois grupos de dados com tratativas distintas
(com e sem filtro) e se fara teste de qualidade para cada conjunto de dado, sera
particionado ambos em dois grupos com as seguintes proporcdes e finalidades:

e 80% dos dados serdo ajustados no modelo de regressao linear e serd por meio
deles que se ajustara os coeficientes da reta;

e 20% dos dados serdo utilizados como base de comparacédo. Ou seja, apds 0s
coeficientes ajustados, se calculara o valor de casos pela equacédo do modelo,
e assim se comparara o valor de predicdo com o valor real, montando assim
métricas como o Chi2.

Vale ressaltar, que ndo existe uma regra para determinar a divisdo entre dados de
modelagem e dados de teste. Desta forma, caso fosse escolhido outro tipo de
propor¢do, mesmo assim estaria correto. No entanto, € importante escolher uma
proporcao que os dados de modelagem sejam suficientes para que os coeficientes

tenham valores soélidos.
4.43.1. Sem filtro de tendéncia

Definido as variaveis, o resultado da comparacdo de passageiros por

distrito com o nimero de covid passados 5 dias esta apresentado pela Tabela 4.7

Tabela 4.7 — Resultados para os dados brutos

Dep. Variable: CT RGN _ 0,595
(uncentered):
Model: oLS Adj. R-squared 0,582
(uncentered):
Method: —— F-statistic: 47,90
Squares
_ Sun, 14 Nov L
Date: 5021 Prob(F-statistic): 5.12e-47
Time: 13:12:09 Log-Likelihood: -2289,0
No. Observations: 269 AlC: 4594
Df Residuals: 261 BIC: 4623
Df Model: 8 Covariance Type: nonrobust

Fonte: Elaborado pelo autor



Tabela 4.8 — Resultados dos coeficientes do modelo para os dados brutos

AREA Coef std err t P>|t| [0.025 0.975]
1 -0,0029 0,001 | -0,29920 | 0,003 -0,005 -0,001
2 0,0003 0,003 0,108 0,914 -0,005 0,006
3 0,0001 0,003 0,039 0,969 -0,005 0,005
4 0,0441 0,013 3,374 0,001 0,018 0,07
5 0,044 0,027 1,635 0,103 -0,009 0,097
6 0,0191 0,005 3,902 0,000 0,009 0,029
7 -0,1887 0,064 -2,929 0,004 -0,316 -0,062
8 0,3598 0,135 2,664 0,008 0,094 0,626

Fonte: Elaborado pelo autor
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Considerando como métrica o Chi2 ajustado (visto que esta se utilizando mais

de uma variavel independente), tem-se que o modelo de regressao linear ndo tem um

excelente ajuste. Mesmo assim, quando visto o mesmo cendrio graficamente, a

analise é um pouco mais distinta, como indicado pelo Grafico 4.17 e o Grafico 4.18.

© 2000

NUmero
=
o
o
o

o

2020-04
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Gréfico 4.18 — Residuos para os dados brutos
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Fonte: Elaborado pelo autor
Dessa forma, mesmo com um valor de Chi? alto, os residuos na realidade tém
um comportamento sazonal. Isso quando analisado os resultados do periodo de maio
até setembro, em que o valor ajustado estd mais distante do real. Esta caracteristica
pode ser decorrente de uma mudanca de comportamento, ou medidas restritivas.
Mesmo assim, como uma ferramenta preditiva, associada com a facilidade de

aplicacao, o ajuste torna-se uma importante ferramenta.
4.4.3.2. Com filtro de tendéncia

Assim como feito com os dados brutos, a mesma tratativa foi feita com os dados
com filtro de tendéncia, sendo os resultados apresentados pela Tabela 4.9 e a Tabela
4.10.
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Tabela 4.9 - Resultados para os dados com filtro de tendéncia

Dep. Variable:

Observations:

Df Residuals:

Df Model:

cT R-squared . 0.873
- (uncentered):
oLS Adj. R-square.d 0.869
(uncentered):
Least L
Squares F-statistic: 219.8
Sun, 14 Nov o 9,21E-
5021 Prob (F-statistic): 110
13:12:09 Log-Likelihood: -2043,4
263 AIC: 4103
255 BIC: 4131
8 Covariance Type: nonrobust

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 4.10 - Resultados dos coeficientes do modelo para os dados com filtro de tendéncia

AREA coef std err t P>|t| [0.025 0.975]
1 -0,0035 | 0,0010 | -3,5500 | 0,0000 | -0,0050 | -0,0020
2 -0,0027 | 0,0020 | -1,2480 | 0,2130 | -0,0070 | 0,0020
3 0,0050 0,0030 1,9500 0,0520 0,0000 0,0100
4 0,0488 | 0,0130 | 3,7030 | 0,0000 | 0,0230 | 0,0750
5 0,1019 | 0,0200 | 4,9900 | 0,0000 | 0,0620 | 0,1420
6 0,0043 0,0070 0,6230 0,5340 | -0,0090 | 0,0180
7 -0,3238 | 0,0740 | -4,3550 | 0,0000 | -0,4700 | -0,1770
8 0,6696 0,1280 5,2230 0,0000 0,4170 0,9220

Fonte: Elaborado pelo autor

Para se analisar o comportamento sobre os dados ajustados com o real, tem-

se o Grafico 4.19 e o Gréfico 4.20.
Grafico 4.19 - Correlagao entre o valor real com o valor ajustado para os dados com filtro de tendéncia
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O interessante é que, assim como ocorrido com os dados sem filtro, no periodo
de maio até setembro, os residuos sdo os mais altos. O que indica que mesmo com
filtro, essa regido apresenta um comportamento que é distrito das outras.

Gréfico 4.20 - Residuos para os dados com filtro de tendéncia
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4.4.3.3. Comparacdao entra os dois modelos

Analisando o Chi?, vé-se que o modelo com os dados sem filtro tem uma
aproximacdo com o real muito maior do que comparado com o com filtro (com um Chi?
ajustado de 0,582 contra 0,869 do com filtro de tendéncia).

Um elemento também bastante importante € que as regides tiveram
coeficientes bastante semelhantes entre os dois ajustes. Isso quando se compara as
proporcdes entre os coeficientes de ajuste. Entretanto mais especificamente, o

comportamento dos distritos sobre cada ajuste foi ligeiramente distinto.
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Este fato advém quando se analisa os valores de p-value de cada variavel. No
modelo sem filtro os distritos 2 e 3 foram aqueles com maior valor de p-value. Desta
maneira, eles sdo aqueles que mais propiciam um maior residuo quando comparado
com o valor de predi¢gdo com o valor real. Ja para o0 modelo com filtro, os distritos com
maior p-value séo o distrito 2 e 6.

No presente trabalho, ndo sera desenvolvido o motivo desta possivel
diferenca. Contudo, j& se esperava uma diferenca entre distintos, principalmente
devido a diferenca socioecondmica apresentado pelas distintas regides. Ou seja, por
conta de que para cada estratificacdo social apresenta um comportamento no que diz
respeito a escolha de transporte. Ou seja, era esperado um desvio quando compilados
todas as regifes paulistanas em um mesmo modelo estatistico.

Considerando os resultados dos dois testes, para este trabalho sera
considerado como modelo aquele em que néo se fez o filtro de tendéncia. E tal escolha
é fundamentada em dois grandes principios: facilidade de aplicabilidade e melhor
ajuste quando comparado o valor real com o valor de predigé&o.

No caso da aplicabilidade, como para a execucéo deste modelo, utilizou-
se os dados brutos, € muito mais facil para uma pessoa que utiliza apenas uma
planilha como ferramenta de calculo conseguir calcular a relagéo entre passageiros
com o valor futuro de casos de Covid na regido do municipio de Sao Paulo.

No caso do ajuste, como ja comparado, o valor de Chi2 foi menor do que
comparado com o valor de quando filtrado. Desta forma, com os dados néao filtrados
os residuos sdo muito menores. Contudo, este comportamento ndo é representado
no grafico de residuos, visto que o valor maximo € de 4000 para os dados néo filtrado,
enquanto para o filtrado € de 1000.

Isto ocorre pelo fato de que, como ja indicado anteriormente, 0s meses
de maio até setembro tiveram um comportamento distinto quando comparado com
outras regides do ano. Ou seja, pode-se considerar os dados desta regido como
outliers. E muito provavelmente, devido a estes dados, o valor de Chi? foi mais elevado
nos dados filtrados, visto que quando se analisa a aplicabilidade de filtros de
tendéncia, outliers tendem a espraiar seu comportamento em maiores periodos.

Ou seja, quando visto os outliers nos dados brutos, os comportamentos
distintos se concentram em regiées muito especificas a um nivel diario. Ja no caso da

aplicacao do filtro, que se utilizou como método a tendencia semanal (periodo de 7
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dias), estes valores pontuais se espraiaram para outros periodos aumentando, desta
forma, a média semanal dos dados como um todo.
Em suma, escolhido o modelo e a estruturagéo dos dados (sem filtro de

tendéncia), a equacdo que descreve o comportamento é descrita como:

Cs dias = —0,0029 X P, + 0,0003 X P4, +0,0001 X P, — 0,0441 X +0,044 X P,_
+0,0191 X P4, — 0,1887 X P, +0,3598 X Py,

Com esta equacdo, considerando os dados registrados a nivel dia, é
possivel saber se havera ou ndo um pico de casos de Covid nos proximos 5 dias
sabendo o numero de passageiros divididos por distritos, sem a necessidade de se

aplicar nenhum filtro de tendéncia.
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5. CONCLUSAO

Considerando que obijetivo principal do trabalho era encontrar uma correlacao
entre o nimero de passageiros transportados pela SPTrans com o nimero de casos
de Covid no municipio de Séo Paulo, concluindo-se de pronto, ele foi atingido.

Vale apontar algumas ressalvas. A principal, que permeara durante a utilizacéao
do modelo, € o fato de que os dados oficiais dos casos de Covid no Brasil sdo
considerados, por muitos pesquisadores, menores do que quando comparado com
dados oficiais de outros paises.

Ou seja, por conta da subnotificacdo de casos de Covid, por mais que as
varidveis estatisticas indiguem que o ajuste do modelo est4d aceitavel para a
proposi¢do, os valores de saida do modelo serdo sempre menores do que 0s
apresentados na realidade.

Mesmo assim, vale ressaltar que a aplicabilidade do trabalho é extremamente
alta. Para conseguir avaliar um possivel aumento de casos decorrentes do nimero de
passageiros divididos por distritos, basta utilizar uma planilha eletrénica, sem a
necessidade do conhecimento de programacéo ou de modelagem estatistica.

Com isso, qualquer gestor ou servidor publico consegue ter tomadas de
decisdo mais assertivas e fundamentadas com um viés estatistico. Facilitando com
isso, a tomada de decisdo das medidas mais flexiveis sobre o transporte,
acompanhando e redirecionando as linhas de 6nibus sobre a regido metropolitana de
Séo Paulo.

Pode-se até mesmo utilizar diferentes modais, ou flexibilizar horarios, com o
objetivo de controlar as curvas epidemioldgicas, sem a paralizagdo total das linhas de

onibus.
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