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CATEGORIA (1)

Aplicacao da Analise de Componentes Principais ao Modelo de Divisao

Modal

INTRODUCAO

7

O objetivo deste trabalho € apresentar um método para mitigar a

multicolinearidade em modelos preditivos de divisdo modal.

A andlise dos comportamentos que influenciam as escolhas modais entre pares
de origens e destinos € uma etapa crucial no planejamento de transportes. Essa
etapa visa prever o comportamento da demanda com base em suas
caracteristicas socioecondmicas, demogréficas e de acessibilidade. Segundo
Willumsen (2001), a escolha modal € a questdo mais importante no planejamento

de transportes.

As politicas publicas baseadas em estimativas sobre a divisdo modal
possibilitam fomentar planos de linhas e de redes de transporte coletivos,
reduzindo acidentes, emissdes de gases poluentes e congestionamentos, além

de promover um uso mais eficiente do espaco urbano.

Esses beneficios contribuem diretamente para o alcance dos recentes objetivos
tracados pela ONU relacionados ao desenvolvimento sustentavel,

especialmente no que se refere a medidas contra as mudancas climaticas.
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Para realizar tais estimativas o Metr6 de Sdo Paulo desenvolve modelos de
previsdo de escolhas modais que visam reproduzir os comportamentos da

demanda em seus deslocamentos diarios.

Esses modelos sdo aprimorados a cada edicdo da Pesquisa Origem Destino
realizada pelo Metr6 de S&o Paulo, e procura acompanhar a complexa dinamica

de comportamento da demanda ao longo do tempo.

A andlise dos padrdes de viagens intrinsecamente relacionados a divisdo modal,
e o0 desenvolvimento de novos modelos capazes de reproduzir a realidade do
comportamento da demanda na RMSP apds o Covidl9, sdo 0s proximos
desafios a serem equacionados a partir dos dados coletados na Pesquisa OD

23, em andamento pelo Metr6é de Sao Paulo.

Os modelos de divisdo modal baseados em regressdo logistica multipla sdo
amplamente utilizados por agéncias de transporte em todo o mundo e pelo Metrd
de Sé&o Paulo. A validacdo desses modelos exige o atendimento de um conjunto
de pressupostos estatisticos. Um desses pressupostos € a auséncia de
multicolinearidade entre as variaveis preditoras, ou seja, tais variaveis s6 podem
ser aceitas se nao representarem combinacdes lineares de outras variaveis
preditoras, ou, em outras palavras, ndo devem ser fortemente correlacionadas

entre si.

No caso de existéncia de multicolinearidade, a variancia dos coeficientes do

modelo pode se tornar muito elevada, tornando os coeficientes do modelo pouco
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confiaveis ou, em casos extremos, impossibilitando a obtencdo do modelo

(Kleinbaum e Klein, 2010).

Para ajudar a mitigar esse problema pode ser utilizada uma técnica estatistica
de analise multivariada conhecida como Analise de Componentes Principais
(ACP), que possibilita obter novas variaveis (dimensdes) resultantes de

combinacdes lineares nao relacionadas das variaveis originais.

No presente artigo, € investigada a mitigacdo da multicolinearidade das variaveis
preditoras de um modelo de logit binomial de divisdo modal, elaborado a partir
de dimensdes resultantes da Analise de Componentes Principais de variaveis

extraidas da Pesquisa OD 2017.

DIAGNOSTICO

A partir dos dados da Pesquisa Origem Destino 2017 realizada pela Companhia
do Metropolitano, com abrangéncia na Regido Metropolitana de S&o Paulo
(RMSP), foram levantadas informacfes de 116 mil domicilios e obtidos dados
validos para 32 mil domicilios selecionados de forma aleat6ria nos 39 municipios

da RMSP distribuidos em 517 zonas de pesquisa.

As escolhas modais consideradas para a elaboragcdo do modelo do presente
artigo foram: transporte coletivo e o transporte individual. Para o transporte
coletivo foram consideradas as viagens realizadas pelos modos metrd, trens,
onibus e microbnibus do municipio de Sdo Paulo, énibus e microbnibus dos

demais municipios da RMSP e 6nibus e microbnibus metropolitanos. Para o



302 SEMANA DE TECNOLOGIA METROFERROVIARIA
112 PREMIO TECNOLOGIA E DESENVOLVIMENTO
METROFERROVIARIOS

transporte individual foram consideradas as viagens realizadas com automovel

Ou motocicleta.

Neste estudo foram consideradas as seguintes variaveis preditoras: (1) Renda
Familiar na zona de origem (RFAM_0), (2) Taxa de Motorizacao Individual (TMI),
(3) Taxa de Populacdo da classe A na origem (TX_POPA_0O), (4) Renda per
capita na origem (RPC_0O), (5) Taxa populacdo AB na origem (TX_POPAB_O),
(6) Taxa de populacdo C na origem (TX_POPC_O), (7) Taxa de populacdo CDE
na origem (TX_POPCDE_O), (8) populacdo com idade de 7 a 17 anos no destino
(P7al7_D), (9) populacdo com idade 15 a 17 anos no destino (P15al7_D), (10)
Populacdo no destino (POP_D), (11) Populacdo classes CDE no destino
(POP_CDE_D), (12) Matriculas 1°. Grau no destino (M1GRAU_D), (13)
Matriculas em escolas publicas no destino (MPUB_D), (14) Populacao classes
DE no destino (POP_DE_D), (15) Populacdo com idade 7 a 17 anos na origem
(POP7al7_0), (16) Matriculas em creches na origem (MCRE_O), (17)
Matriculas em 1°. Grau na origem (M1GRAU_O), (18) Populacédo das classes
CDE na origem (POP_CDE_O0O), (19) Matriculas 2°. Grau na origem
(M2GRAU_O), (20) Populacédo das classes DE na origem (POP_DE_O), (21)
Taxa matriculas em curso superior no destino (TX_MSUP_D), (22) Taxa de
matriculas no ensino particular no destino (TX_MPAR_D), (23) Taxa de
matriculas no ensino publico no destino (TX_MPUB_D), (24) Taxa de matriculas
no 1°. Grau no destino (TX_M1GRAU_D), (25) Taxa de matriculas no ensino
superior na origem (TX_MSUP_O), (26) Taxa de matriculas no ensino publico na

origem (TX_MPUB_O), (27) Taxa de matriculas no ensino particular na origem
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(TX_MPAR_O), (28) Taxa de populacdo com idade entre 15 e 17 anos na origem
(TX_P15al7 _0O) e (29) Taxa de populacdo com idade entre 7 e 17 anos

(TX_P7a17_o0).
O modelo de divisdo modal com técnica de regresséo logistica

O tipo de técnica utilizada par amodelar a divisdo modal foi a técnica de
regressao logistica binomial. Essa técnica apresenta algumas vantagens sobre
outras técnicas, tais como, possibilita obter a probabilidade binomial de escolha
entre transporte coletivo e individual, possibilita a utilizacdo de variaveis
preditoras quantitativas ou qualitativas (restritas tipicamente a categorias de
valores que sdo mutuamente exclusivos, tais como, 2, 3 ou 4, tipicamente); nao
exige relacdo linear entre a variavel dependente e as covariaveis; ndo exige que
as variaveis independentes apresentem distribuicdo normal; caracteriza-se como

menos sensivel a valores outliers.

Em (FAVERO e col., 2009) encontramos as seguintes premissas para a

regressao logistica:

e Relacdo linear entre o logit da variavel resposta e as variaveis
explicativas.

e Os residuos devem apresentar valor esperado igual a zero.
e Auséncia de heterocedasticidade.
e Auséncia de multicolinearidade.

7

O interesse particular do presente artigo € a abordagem da questdo da
multicolinearidade na construgcdo de modelos de regressdo logistica para a

predicéo da divisdo modal.
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Seguindo a notacido de (FAVERO e col., 2009), o modelo de regresséo logit

1
1+e~Z’

apresenta a seguinte funcéo logistica f(Z) = Para qualquer valor Z €

(—o0, ) a funcéo logistica assume valores entre 0 e 1, como podemos observar
na figura 1, de tal forma que, com esta funcdo podemos representar a
probabilidade de que o evento de interesse ocorra. Note que a imagem da funcéo
f(Z) é o conjunto [0,1]. Assim, valores de Z sdo associados a valores de

probabilidade.

Figura 1: Grafico da fungéo logistica com uma Unica variavel.

Considerando  Z; =1n (&) = Bo + B1X1i + B2X2i + -+ PrXn; ONde P
representa a probabilidade de ocorréncia do evento de interesse, x; =
(x1i, X2, -, Xni) FEPresenta o vetor das variaveis explicativas, no qual o subscrito
i representa cada observacdo da amostracomi=1,..,ne By, f1, -, Bn SA0 0S

coeficientes a serem estimados do modelo. Isolando o valor da probabilidade em

f(Z) =1In (%) podemos escrever a probabilidade de ocorréncia do evento sob

1

estudo em funcdo dos  coeficientes  estimados: P=m=
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1
1+e-[BotB1x1+B2x2++Bnxn

T O que a funcao logistica faz é estimar a probabilidade de

ocorréncia do evento sob estudo em funcéo da observacao i.

Na equacdo apresentada, € importante verificar a presenca de
multicolinearidade entre as variaveis preditoras (x1,X2;..;x,). A
multicolinearidade pode afetar a confiabilidade dos coeficientes do modelo. Se
houver forte correlagdo entre algumas das variaveis independentes, 0s
coeficientes estimados podem ser pouco confiaveis. Para lidar com esse
problema em regressdes logisticas multiplas, uma abordagem € usar a Analise

Fatorial com o método de Andlise de Componentes Principais.
Avaliacéo da qualidade do modelo de regressao logistica

A estimacao dos coeficientes de um modelo de regresséao logistica € realizada
com a aplicacdo do método da maxima verossimilhanca. Neste método busca-

se maximizar a probabilidade de ocorréncia de um evento.

De acordo com (HAIR, ANDERSON, TATHAM, BLACK, 2005), a medida, no
caso da regressao logistica que é similar a soma dos quadrados dos erros
(residuos) para a regressao linear € dada por -2 vezes o logaritmo do valor da
verossimilhanca e representada por -2LL ou -2log verossimilhanca. Quanto
menor for este valor, mais adequado é o modelo. Assim, se o valor da
verossimilhanca for igual a 1 (ajuste perfeito), entdo teremos que -2LL = 0. O
valor da verossimilhanca pode ser utilizado para comparacdes entre modelos,
utilizando-se um modelo nulo sem as variaveis independentes que serve como

referéncia para comparac¢des com outros modelos propostos.
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Existem muitas medidas que devem ser consideradas na verificacdo da
qualidade dos modelos, tais como: Pseudo-R? Cox-Snell R?, Nagelkerke R?,
Pseudo-R? de Tijur, Teste de hipbétese qui-quadrado, teste de Raz&do de
Verossimilhanca (Likelihood ratio test), Deviance, Critério de informacédo de
Akaike (AIC), Critério de informacéo Bayesiano (BIC), Teste Hosmer-Lemeshow,
Teste da Significancia dos coeficientes (Teste de Wald), Avaliacdo da
capacidade de discriminacdo do modelo, Curva ROC e AUC e Variance Inflation

Factor — VIF.

No entanto o interesse do presente artigo restringe-se apenas a questdo da
multicolinearidade, abordada estritamente no teste Variance Inflation Factor —

VIF.
Analise de componentes principais (ACP)

Uma ferramenta da Estatistica Multivariada para reduzir a multicolinearidade em
um conjunto de variaveis € a Analise Fatorial com extracdo por Componentes
Principais. Esta técnica permite que, a partir de um conjunto com N variaveis, em
geral com elevada correlacdo entre parte destas variaveis, possamos obter um
subconjunto de variaveis nao correlacionadas entre si (chamadas de fatores) que
sdo combinacgdes lineares das variaveis originais e com uma relativa pequena
perda da informacéo original dos dados. Dizer que teremos pequena perda de
informacgao é equivalente a dizer que os fatores obtidos a partir das variaveis

originais devem explicar o maximo da variancia das dimensdes da base de dados
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original. Estas componentes principais sdo combinacdes lineares das variaveis
originais.

Existem duas vantagens aqui: primeiro, eliminamos a correlacdo entre as
variaveis originais, criando novas variaveis (chamadas de fatores) em termos
das variaveis originais. Segundo, ao reduzir o conjunto de variaveis (agora
chamadas de fatores), tornamos mais simples a tarefa de compreender o
comportamento do fendbmeno em estudo. Além disso, essa abordagem permite
a descoberta de fatores subjacentes (varidveis latentes ou construtos)

relacionados ao fendmeno.

Deve ser observado, ainda, que a primeira componente principal produzida pela
ACP possui a maior variancia possivel da variancia total dos dados (esta
componente sozinha € a que consegue “explicar’ a maior parte da variagao dos
dados). A segunda componente principal possui a segunda maior variancia

possivel e assim por diante com todas as outras componentes principais.

Assim, a ACP permite um outro uso: o estudo de variaveis denominadas de

variaveis latentes ou constructos (varidveis que nao podem ser medidas

diretamente, mas apenas indiretamente). A técnica ACP foi introduzida em 1901
por Karl Pearson e fundamentada por Hotelling em 1933 (MINGOTI, 2005). Os
pesquisadores pioneiros da inteligéncia no inicio do século XX, Spearman e
Thurstone fizeram uso da analise de fatores para entender a variavel latente

“‘inteligéncia” (FIELD, 2009). A ACP é usada atualmente para analise exploratoria



302 SEMANA DE TECNOLOGIA METROFERROVIARIA ™
112 PREMIO TECNOLOGIA E DESENVOLVIMENTO =

METROFERROVIARIOS

de dados e na construcdo de modelos preditivos (LOESCH, HOELTGEBAUM,

2012).
Pressupostos da ACP

Para a aplicacdo da ACP, é necessario que duas condicdes principais sejam
atendidas: (1) as variaveis devem ser métricas e (2) deve existir uma correlacao
elevada e estatisticamente significativa entre pelo menos um subconjunto de

variaveis na base de dados.

Segundo (FAVERO, BELFIORI, 2017), se, “com uma inspegéo visual da matriz
de correlagdes ndo indicar um numero substancial de valores superior a 0,30,
sua utilizagdo provavelmente nao sera apropriada.” O fato de termos conjuntos
de coeficientes de correlacdo altos na matriz de correlacdo sugere que tais
variaveis podem estar medindo uma mesma dimensdo subjacente, ou seja,
temos algum grau de redundancia dentro destes conjuntos de variaveis
correlacionadas.

Seguindo a notacdo de (FAVERO, BELFIORI, SILVA, CHAN, 2009), considere
as variaveis observaveis (Xq,X3,X3,...X,), extraidas de uma populagdo de
meédia u = (u1,u2, ---ﬂp) e matriz de covariancia representada por X. A partir da
matriz de covariancias podemos obter a matriz de correlagbes fazendo A =
J%S” onde §;; representa as variancias amostrais da i-ésima variavel. O método
das componentes principais pode utilizar tanto a matriz de covariancias quanto

a matriz de correlagbes. As componentes extraidas por um e outro método,

10
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podem diferir, de forma geral. Recomenda-se utilizar a matriz de correlacdes,
apos mudancas de escalas de medida por estandardizacdo (usando-se a média
e o0 desvio padrédo) para que se reduzam eventuais problemas de discrepancia
guando temos diferencas muito grandes entre as variancias obtidas, causadas

pelas diferentes unidades de medida (MINGOTI, 2005).

Assumimos que as variaveis observaveis sdo linearmente dependentes das
variaveis ndo observaveis (F4, F,, F3, ... F,;) que sao os fatores comuns. Temos
ainda p valores de variacdo especifica associado a cada variavel original

representados por &;, &, ..., &,. Escrevemos as variaveis observaveis X; em

funcdo das variaveis ndo observaveis Fj:

X1 = Uuq + a11F1 + a12F2 + -+ almFm + &1
XZ = U, + a21F1 + azzFZ + -+ aszm + &y

Xp =1y tap Fit+ayFy+ - +apy,Fp+ &,

Os coeficientes a;; sdo denominados de loading ou cargas fatoriais. Eles

representam o peso de cada variavel i no fator j (o grau de correlacdo de
Pearson entre as variaveis originais e os fatores). Apds a padronizacdo das
variaveis originais cada variavel acima ficara escrita como abaixo (FAVERO,

BELFIORI, SILVA, CHAN, 2009):

Xi = ai1F1 + aize i aimFm + &

11
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Os fatores F; séo perpendiculares (independentes) entre si, com média zero e

variancia igual a 1 enquanto os fatores especificos &; possuem média zero e

variancia ¢;,i =1, ...,p.

Para a extragdo das componentes principais precisamos de conhecimentos de
algebra linear. Serdo extraidos os autovalores e autovetores da matriz de

correlagbes padronizadas. A partir das variaveis originais X; obtemos as
., . . Xi—u; .
variaveis padronizadas Z; = ’a—”‘ onde E(X;) = u; e Var(X;) = a%. Construimos
i

a matriz de covariancias das variaveis Z; representada por P,

Considere uma matriz (p X p) na qual p € o nimero de variaveis observadas. A
1 P1x2P1x3-P1xp
P1xz 1 P3x2:Paxp

matriz sera representada por: A = , a correlacdo da

P1xpP2xpP3xp- 1 pxp
variavel i com a variavel j é igual a correlacdo da variavel j com a variavel i, donde
a matriz de correlacao é simétrica. Da algebra linear sabemos que toda matriz

real e simétrica € positiva definida. Portanto, todos os seus autovalores sao

nameros reais positivos.

Contudo, antes de prosseguir com a ACP, é necessario verificar se faz sentido
utilizar a técnica. Se ndo existir correlagéo forte e estatisticamente significativa
entre subconjuntos de variaveis dentre as variaveis observadas, ndo devemos
prosseguir com a ACP. Com a finalidade de testar a adequacéo da ACP utiliza-
se o teste de esfericidade de Bartlett. A hipétese que se esta testando aqui €: 0s

coeficientes de correlacdo séo estatisticamente distintos de zero? Em outras

12
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palavras, estamos testando se a matriz de correlacdes € estatisticamente distinta

da matriz identidade. Em simbolos teremos:

1 P1x2P1x3-P1xp 1000
Hy: A = P1x2 1 p?fZ:::PZXp _y=|010-0
plxpPZpr3><p"- 1 pXPp 0001 pxp
1 P1x2P1x3P1xp 1000
1
PixpP2xpP3xp- 1 pxp 00011,
xﬁurtlett=—[(n—1)—($)] In |D|, com % graus de liberdade, n o

tamanho da amostra e D € o determinante da matriz de correlacao.

Caso a hipo6tese nula ndo seja rejeitada, deve-se desconsiderar a utilizacao da

ACP (as variaveis ndo séo correlacionadas).

Uma estatistica recomendada para se verificar a adequabilidade do uso da ACP
é a de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO). Esta estatistica compara correlagbes simples

com correlacbes parciais e é dada por:

2
Dizj L Tij

KMO =
Dizj X r%,- + iz 2 (pizj

Onde:

r;;: coeficiente de correlagdo entre as variaveis

@;;: coeficiente de correlagao parcial

13
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Quanto mais proxima de 1,0 for a estatistica KMO, mais adequada é a ACP.
Valores préximos de 0,0 indicam que a ACP ndo é adequada, indicando
correlacédo fraca entre as variaveis. A tabela a seguir apresenta os valores da

estatistica KMO e o quanto a Analise Fatorial € indicada em cada caso.

KMO Analise Fatorial
09-1,0 Muito boa
0,8-0,9 Boa
0,7-0,8 Média
0,6-0,7 Razoavel
0,5-0,6 Ma

<0,5 Inaceitavel

Tabela 2: Fonte: (FAVERO, BELFIORI, SILVA, CHAN, 2009).

Matriz anti-imagem

De acordo com (MAROCO, 2007) as matrize de anti-imagem para variancia e
covariancia e para as correlagbes “apresentam os valores negativos das
covariancias e correlacdes parciais entre as variaveis. Estes valores estimam as
correlagdes entre as variaveis que ndo sao devidas aos fatores comuns. Valores
baixos destas correlacfes parciais indicam que as variaveis partilham um ou
mais fatores comuns, enquanto valores altos sugerem que as variaveis sao mais
ou menos independentes. Assim, os valores abaixo da diagonal devem ser
proximos de zero”. (MAROCO, 2007) recomenda que os valores da diagonal
principal da matriz anti-imagem que sdo menores que 0,5 devem ser

desconsiderados da Analise Fatorial.

(FAVERO, BELFIORI, 2009) destacam que o teste de esfericidade de Bartlett

deve ser sempre preferido em relagéo a estatistica KMO, ja que o primeiro é um

14



302 SEMANA DE TECNOLOGIA METROFERROVIARIA
112 PREMIO TECNOLOGIA E DESENVOLVIMENTO
METROFERROVIARIOS

teste com nivel de significancia determinado, enquanto o segundo é apenas um

coeficiente, sem uma distribuicdo de probabilidade determinada.

Tendo obtido os autovalores e autovetores, podemos determinar 0s escores

fatoriais.

Denotando a matriz identidade por I, os autovalores A? da matriz A s&o obtidos

resolvendo-se a equacao: det(A — Al) = 0.

Resolvendo a equac&o temos p autovetores A% (A% > A5 > 23 > - > A2).

Além disso, temos que A2 + A2 + .-+ AZ = k.

Para cada autovalor calcula-se o respectivo autovetor resolvendo-se a equacéao
(A—2A%Dv=0

Tendo obtidos os autovalores e 0s autovetores, temos como obter 0os escores
fatoriais aqui representados por sy, S5, ..., . Os escores fatoriais sao os valores

numeéricos que relacionam as variaveis originais com os fatores.

Os escores sao dados pelas expressodes a seguir:

V11 r V12 Uik
2 2 2
S11 V21 S12 Vo2 S1k Vak
s S21| s S22 | _ g = S2k| _
1 — - A% 91 — - A% ] 91 — - Ai )
Sk1 Sk2 Skk -
Vk1 Vg2 Vkk
2 2 2
I Al | AZ_ Ak

15
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Tendo os escores fatoriais obtemos os fatores, a partir das variaveis originais

transformadas pelo Z-score (aqui representadas por ZX;;):

v (4 v
Fii = —=ZXy; + —=ZXp; + -+ —=ZX1
7 7 M
v v v
FZi = iZXli + ﬁZ)(Zi + .- +£ZX,“
23 A3 A3
v v v
Fli = —=ZXy; + 227Xy + - + —% ZX,;
A A A

Agora que temos os fatores, € necesséario definir quantos fatores devem ser
retidos. O critério de Kaiser sugere que devam ser mantidos aqueles fatores

associados aos autovalores maiores que 1.

Os autovalores representam a porcentagem da variancia compartilhada pelas
variaveis originais na constituicdo de cada fator. Assim, no caso de se extrair um
fator a partir de algum autovalor com valor menor que 1, este fator dificilmente
conseguiré representar o comportamento de variaveis originais. Pelo critério da
raiz latente s6 devem ser mantidos os fatores associados com autovalores

maiores que 1.

Para cada variavel original X; temos que sua variancia pode ser decomposta em

duas partes: Var(X;) = a4, + a4 + a% ...+ a?p +Y;

Chama-se de comunalidade & expresséo hf = a}; + a} + a% ...+ d,

16




302 SEMANA DE TECNOLOGIA METROFERROVIARIA
112 PREMIO TECNOLOGIA E DESENVOLVIMENTO
METROFERROVIARIOS

E variancia especifica é a grandeza ; e ndo estd relacionada aos fatores

comuns.

A comunalidade é uma estimativa da variancia de X; que é explicada pelos
fatores comuns, sendo a variancia total que € compartilhada com uma variavel
original com as outras variaveis. Valores muito baixos de comunalidade sugerem

que o pesquisador retire a correspondente varidvel da analise fatorial.

A Variancia da primeira componente principal é a maior de todas. A soma das

varidncias se mantém constante e igual a 1: y; + y5% + v + -+ vi, = 1.

A comunalidade: h? = a% + a?% + -+ a%, representa uma estimativa da

variancia das variaveis originais X;, explicada pelos fatores comuns.
Quantos fatores devem ser retidos?

Uma das principais discussdes na ACP é quantos fatores devem ser retidos de
tal forma a ndo ocorrer perda significativa da informacéo contida nas variaveis
originais? Aqui vamos adotar o critério da raiz latente (também denominado
critério de Kaiser). Lembremos que os autovalores sdo associados a
porcentagem da variancia compartilhada pelas variaveis originais na composicao
de cada fator. O fator associado com o maior autovalor € o que explica a maior
parte dessa variancia. Assim, escolhemos fatores associados apenas com
autovetores maiores que 1 ja que fatores que sejam extraidos de autovalores
menores que 1 ndo conseguem explicar nem ao menos uma das variaveis

originais.

17



302 SEMANA DE TECNOLOGIA METROFERROVIARIA
112 PREMIO TECNOLOGIA E DESENVOLVIMENTO
METROFERROVIARIOS

Outra abordagem para definir quantos fatores devem ser retidos é o Grafico
Scree. Neste grafico cada uma das componentes principais € representada no
eixo X e os autovalores associados no eixo y. Por analise visual deste grafico
devemos reter todas as componentes até que o grafico fique horizontal,
significando que a contribuicdo a variancia total da préxima componente ja nédo

€ tdo relevante. Claramente, a principal critica a este critério é sua subjetividade.
Rotacdo dos fatores

Realizada a extracao dos fatores, podemos melhorara a distribuicdo das cargas
fatoriais por meio do procedimento denominado de rotacdo dos fatores. A
rotacdo dos fatores constitui alternativa para maximizar as cargas das variaveis
originais em cada fator, enquanto diminui as cargas em outras variaveis, assim,
por vezes, permitindo uma redistribuicdo das cargas fatoriais e permitindo,
eventualmente, reduzir a quantidade de variaveis com elevadas cargas para um
certo fator e podendo simplificar a interpretacdo dos fatores. Importante
(FAVERO, BELFIORI, 2017): as rota¢es ndo modifiquem as comunalidades, o
percentual total de variancia compartilhada pelas variaveis nos fatores, nem a
estatistica KMO nem o qui-quadrado de Bartlett, temos uma redistribuicdo da
porcentagem de variancia compartilhada pelas variaveis originais entre 0s
fatores. Assim, sdo determinados novos autovalores a partir da rotagao.
Também séo obtidos novos escores fatoriais rotacionados. Mas, claro, a matriz
de correlacédo nao é modificada pela rotacdo. Existem varios procedimentos de

rotacdo: os ortogonais e 0s obliquos. Os principais tipos de rotacdo ortogonal

18




302 SEMANA DE TECNOLOGIA METROFERROVIARIA
112 PREMIO TECNOLOGIA E DESENVOLVIMENTO
METROFERROVIARIOS

sdo: Varimax, Quartimax e equimax. Ja os principais procedimentos de rotacéo

obliqua sao: oblimin, guartimin e promax. Fonte:
https://www.blog.psicometriaonline.com.br/rotacao-fatorial/ acesso em
04/07/2024.

Neste artigo adotamos a técnica Varimax. Este tipo de rotacdo minimiza a
guantidade de variaveis com carga elevada em certo fator redistribuindo as
cargas fatoriais e maximizando a variancia compartilhada nos fatores associados

com autovalores de menor valor.

A seguir apresentamos a técnica ACP para reducao das variaveis originais, ha
sequéncia, aplicamos os fatores obtidos a uma regressao logistica para modelar

a divisdo modal a partir dos dados da Pesquisa OD 2017.
Aplicando ACP aos dados da Pesquisa OD 2017

Tal como explicado anteriormente, o primeiro passo para aplicar a ACP é
verificar a matriz de correlagcdes entre as variaveis do estudo. Caso nao
tenhamos correlacdes fortes (positivas ou negativas entre subconjuntos de
variaveis, a ACP nao é recomendada). Esta matriz esta apresentada na figura 2

a seguir. O verde mais escuro

indica correlagdes positivas fortes e o vermelho mais escuro indica correlagdes

negativas fortes.
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Correlagdes
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Figura 2: matriz de correlagBes entre as variaveis em estudo. Fonte: os autores.
O passo seguinte é efetuar o teste de esfericidade de Bartlett. Como o p-valor €
menor que o nivel de significancia adotado de 5%, rejeitamos a HO e

concluimos que a matriz de correlacao é estatisticamente diferente da matriz

unidade.

Verificagdo de Pressupostos

REATET NG
o0& /T =UV0

Figura 3: Teste de esfericidade de Bartlett.
Continuando ainda com a verificagdo de pressupostos, analisamos agora a
estatistica KMO. Como vimos, quanto mais proxima de 1,0 estiver esta

estatistica, mais adequada é a aplicacdo da ACP. Basicamente os valores da

estatistica KMO se situam entre Boa e Muito Boa, de acordo com a Tabela. 2.
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Medida de Adequacdo de Amostragem de KMO Medida de Adequacdo de Amostragem de KMO
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Figura 4: Estatistica KMO. Fonte: os autores.

Na sequéncia calculamos os autovalores. Na figura 5 vemos a porcentagem da

variancia total associada a cada autovalor e a porcentagem acumulada.

Note que a variancia acumulada explicada pelas cinco primeiras componentes
corresponde a 83,9% do total da variancia. Assim, reduzimos de um total de 29
variaveis para 5 componentes principais, perdendo no processo, cerca de 16,1%

da variancia.
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Valores préprios Valores préprios

Figura 5: Autovalores, com respectiva porcentagem e porcentagem acumulada. Fonte: os autores.

O préximo passo é definir quantas componentes devem ser retidas. Pelo critério
de Kaiser, devem ser retidas aquelas componentes associadas com autovalores
cujo valor é maior que 1. Com isso, serdo retidas as cinco primeiras
componentes. Alternativamente, temos o critério do gréfico Scree, apresentado

na figura 6. Por ele também sugere-se reter as cinco primeiras componentes.
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Grafico de Sedimentos (Scree plot)

Valor proprio
I o
/

Componente

Figura 6: Grafico Scree. Fonte: os autores.

Na figura 7 vemos estatisticas das correlacbes entre estas 5 componentes
retidas. Como esperado, as correlacées entre as componentes principais sdo
nulas. Assim, esta resolvido o problema da multicolinearidade e podemos aplicar

estas componentes principais ha Regresséo Logistica Mdltipla.

Estatisticas das Componentes

Correlacdes Inter-componentes

(ST iV
]
2

oo
C
C

Figura 7: Correlagbes inter-componentes principais. Fonte: os autores.
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Aplicando Regresséo Logistica aos fatores principais

Agora aplicamos as componentes principais para desenvolver um modelo de
regressao logistica binomial, cuja variavel resposta € o0 modo de transporte
assumindo os valores Tl = Transporte Individual e TC = Transporte Coletivo.
Lembrando que estamos tratando neste texto do modelo de divisdo modal para
o motivo Base Domiciliar Trabalho (BDT). Os coeficientes do modelo estdo
apresentados na figura 8 a seguir. Observe que o p-valor para todos os
componentes principais foram significativos. Além disso, os valores do VIF (Valor
de Inflacdo da Variancia) foram todos abaixo de 10, confirmando que ndo temos

multicolinearidade nas novas variaveis.

0.882

(4]

Figura 8: coeficientes do modelo de regressdo logistica. Fonte: os autores.
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Na figura 9 vemos as medidas de ajuste do modelo de regressao logistica, com
particular destaque para o pseudo-R? de Cox-Snell. O teste omnibus de razéo

de verossimilhanca mostra todas as componentes principais como significativas.

Regressao logistica binomial

fodelo  Desviancia Rcs X a p
20010 0.162 2068 6 <.,001
2 19917 0.169 2161 7 <.001
Comparacdes de Modelos
Comparacdo
Modelo Modelo X2 g D
2 929 <.001
Resultados especificos do modelo [Modelo 1 v
Esse € o melhor modelo com as variaveis disponiveis no banco BDTS selecionadas ciusters
g p
< .001
<.001
<.001
00
<.00
[4]

Figura 9: Medidas de ajuste do modelo de Regressao Logistica. Fonte: os autores.

Na figura 10 vemos um gréafico mostrando o limiar adotado (cutoff ou treshold)

para fins de classificagdo pelo modelo logistico. Adotamos limiar = 0,5.
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Previsdo

Grafico de Corte

Especificidade Sensibilidade

e 875

Sensibilidade/Especificidade

Figura 10: linhas de cutoff (threshold) entre sensibilidade e especificidade. Fonte: os autores.

Na figura 11 vemos a tabela de classificacdo (ou tabela de confusdo). E as medidas de

gualidade de ajuste do modelo logo abaixo.

Ty
o
Ll
o
[=)
il
[a]
o

1C 4996 2977 62.7
T 2647 5306 66.7
ota. O valor de corte € 0.5
ledidas Preditivas
Especificidade Sensibilidade AUC

Figura 11: matriz de confusdo e medidas do modelo logistico. Fonte: os autores.
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Na figura 12 apresentamos a curva ROC. Como observado anteriormente,

quanto maior a Area sob a curva (AUC) melhor o modelo de classificacéo.

Curva ROC

e

Sensibilidade

1 - Especificidade

Figura 12: Curva ROC. Fonte: os autores.

Finalmente, queremos comparar as amplitudes dos intervalos de confianca
obtidas neste modelo via ACP e em um modelo aplicando as variaveis sem ACP.

Os intervalos de confianca para o modelo sem ACP estédo na figura 13.
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(4]

Figura 13: intervalos de confianca para modelo de Regressdo Logistica sem ACP. Fonte: os

autores.

CONCLUSOES

Foi possivel verificar que o uso conjunto das técnicas de Analise de
Componentes Principais e Regressao Logit Binomial resultou em um modelo de
previsao de divisdo modal mais robusto. Principalmente no que se refere a:

1. Eliminacéo do problema de multicolinearidade das variaveis preditivas.

2. Melhora da qualidade preditiva a partir da reducéo da amplitude média
dos intervalos de confianca dos coeficientes do modelo.

3. Incorporacdo de um conjunto de variaveis explicativas maior do que em
um modelo sem a ACP.
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