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RESUMO

Esta pesquisa trata da calibragdo do modelo logit binomial para a etapa de divisdo modal
do modelo cldssico de planejamento de tranportes. O objetivo € determinar as
probabilidades de escolha dos usudrios diante das alternativas de transportes disponiveis na
area de estudo. A abordagem realizada neste estudo considerou o conceito de utilidade,
uma das componentes bdsicas da teoria do comportamento do consumidor que constituem
o fundamento tedrico da microeconomia e da teoria de escolha aleatéria. O processo de
decisao do consumidor na escolha do modo de transporte baseia-se em escolhas discretas e
leva em consideracdo as caracteristicas dos sistemas de transportes, das viagens e do nivel
socioecondmico do consumidor. Logo, os usudrios de transportes, diante da necessidade de
deslocar-se no espaco e no tempo, realizam suas escolhas procurando maximizar a
utilidade dos modos de transportes, ou seja, escolhem o modo de transporte cujos atributos
lhe proporcionem o maior nivel de satisfacdo. Os dados utilizados nesse estudo foram
obtidos na pesquisa origem-destino (Pesquisa O/D), realizada na cidade de Uberlandia
(MG) em 2002. Os modelos logit binomiais foram calibrados com o software Stastistical
Package for Social Sciences (SPSS). Os dados obtidos da pesquisa O/D constituem a base
dos modelos de escolha discreta e refletem o “juizo de valor” do consumidor sobre as

alternativas e atributos dos modos de transportes.

Palavras-chave: Planejamento Urbano - Transporte Urbano - Modelo Logit Binomial -

Divisao Modal - Comportamento da Demanda.
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ABSTRACT

This research is about the calibration of binomial Logit Model to the modal split phase
from the classic model of transportation planning. The goal is to determine what the users
might choose towards the transport alternatives available in the studied area. The
approached used in this study considered the concept of utility, one of the basic
components of the theory of consumer behavior that constitute the theoretical foundation
of microeconomics and the random choice theory. The decision process of the consumer's
choice of transport mode is based on discrete choices and considers the characteristics of
transportation systems, travel and the consumer’s socio economic level. Therefore,
transport users, given the need to travel in space and time, try to make their choices to
increase the utility of transport modes that is to choose the transportation mode which
attributes will provide the highest level of satisfaction. The data used in this study were
obtained in the origin-destination survey (Survey O/D) held in the city of Uberlandia (MG)
in 2002. Binomial logit models were standardized with the software Stastistical Package
for Social Sciences (SPSS). The data obtained from the O/D survey form the basis of
discrete choice models and reflect "value judgments" of the consumer about the

alternatives and attributes of transport modes.

Keywords: Urban Planning - Urban Transport - Logit Model - Modal Split - Demand

Behavior
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Capitulo 1 Introducao 1

Carituro 1

InTRODUCAO

O crescimento da demanda por transportes urbanos levou ao desenvolvimento de modelos
que pudessem ser aplicados ao planejamento de transportes. O modelo cldssico ou de
quatro etapas tornou-se, entdo, instrumento estratégico empregado por pesquisadores da
area de transportes na tomada de decisdao. Esse modelo considera o planejamento como um
processo sequencial em que interagem diferentes submodelos: geracao-atracdo de viagens,

distribuicao, divisdo modal e alocagdo do trafego a rede (Ortizar e Romén, 2003).

Esta pesquisa trata da etapa de divisdo modal, que é considerada como a terceira etapa do
modelo clédssico de planejamento de transportes. O objetivo é determinar a probabilidade
de escolha dos usudrios diante das alternativas de transportes disponiveis na drea em
estudo. A abordagem dessa etapa serd tratada com base no conceito de utilidade da teoria

do comportamento do consumidor.

O processo de decisdo do consumidor baseia-se em escolhas discretas realizadas com base
nas utilidades que os modos de transportes alternativos apresentam e que levam em
consideragdo trés fatores: 1. as caracteristicas dos sistemas de transportes; 2. as
caracteristicas das viagens e 3. o nivel socioecondmico do consumidor. L.ogo, os usudrios
de transportes, diante da necessidade de deslocar-se no espaco e no tempo, escolhem
dentre as alternativas possiveis aquela cujos atributos lhe proporcionem o maior nivel de

satisfacdo, ou seja, a alternativa com maior utilidade.
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O “juizo de valor” do consumidor sobre as alternativas e atributos dos modos de
transportes passa a ser, entdo, representativo para modelar o comportamento de escolha por
transportes. Nesta pesquisa foram utilizados os dados da pesquisa origem-destino
(Pesquisa O/D) realizada na cidade de Uberlandia (MG) em 2002 e os modelos de escolha

aleatéria foram calibrados com o software Statistical Package for Social Sciences (SPSS).

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho € calibrar modelos de divisdo modal baseados na teoria
econdmica do comportamento do consumidor e na teoria da utilidade, utilizando o
software SPSS (Statistical Package for Social Sciences) e os dados da pesquisa O/D
realizada em 2002 na cidade de Uberlandia (MG).

1.1.2 Objetivos especificos

- Estimar as probabilidades de escolha dos usudrios dos modos de transportes considerando

como opgdes disponiveis ao usudrio o caminhamento, o auto, o 6nibus e outros;

- Avaliar o padrao de escolha modal considerando individuos das diferentes classes

socioecondmicas da amostra da populagdo das 65 zonas de trafego de Uberlandia (MG);

- Mensurar, através da utilidade, a influéncia das varidveis sobre o padrdao de escolha dos
usudrios e assim, definir o perfil do usudrio de transporte em cidades de porte médio por

cada modo considerado.

1.2 JUSTIFICATIVA

O processo de urbanizagao e crescimento das cidades tem exigido dos 6rgaos gestores e de

planejamento urbano esforcos para equilibrar a demanda e a oferta dos servicos de
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transportes. A intensidade dessas relacdes deve ser acompanhada de um planejamento
prévio da estrutura urbana (legislacao de uso do solo) e dos sistemas de transportes. Caso
isto ndo ocorra, pode-se chegar a uma situacdo cadtica, gerada pelo desequilibrio entre a
oferta e a demanda, resultando em constantes congestionamentos e dificuldades na

circulacdo de pessoas e ou mercadorias.

Ferronatto (2002) observou que, o uso do solo ndo somente tem um impacto direto sobre a
demanda, mas ele proprio é afetado por mudangas na oferta de transportes. Dessa forma, a
modelagem constitue-se em importante ferramenta para a andlise da reparticdo modal,
permitindo a espacializagdo das novas necessidades e auxiliando de forma mais correta a

tomada de decisao no processo de planejamento.

Considerando a aplicacdo dos modelos com base em dados desagregados, a pesquisa O/D
representa a base de dados primdria para a calibracdo dos modelos no enfoque cldssico do
planejamento de transportes. Apesar da pesquisa O/D ser complexa na fase de
implementacdo e processamento dos dados e demandar recursos para sua aplicacdo é,

ainda, a melhor fonte de informacgdes do padrdo de viagens do cotidiano (Faria et al, 2004).

Nesse sentido, modelar a etapa de divisao modal com base em dados da pesquisa O/D
significa buscar a aproximacdo dos modelos de escolha discreta com a real escolha dos

usudrios de transportes.

Utilizando-se entao, os dados da pesquisa O/D, que considera caracteristicas do sistema de
transportes, das viagens e socioecondmicas dos usudrios, a proposta deste trabalho de

calibrar modelos de reparticio modal:

- € viavel, uma vez que, o banco de dados da pesquisa O/D disponibiliza informagdes

considerando as zonas de trafego que compdem o zoneamento da cidade;

- e justifica-se, devido a importancia de se tratar a etapa de reparticio modal com base em
modelos desagregados, comportamentais, probabilisticos e que podem auxiliar o
planejamento de longo prazo com a geragdo de cendrios e contribuir com a tomada de

decisao.
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Portanto, as informacdes obtidas com o uso de modelos para previsdo da escolha modal
podem ser usadas para tomar decisdes de quando e onde investimentos seriam feitos nos
sistemas de transportes, de forma a satisfazer demandas de viagens e promover padroes
desejaveis de desenvolvimento da drea em estudo. Assim, a possibilidade de previsdo de
cendrios para o transporte urbano com base nas escolhas dos usudrios dos modos de
transportes pode significar: economia de tempo, de recursos financeiros, menos transtornos

e acOes mais efetivas no planejamento de transportes urbanos.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Este trabalho esta estruturado em seis capitulos, organizados da seguinte forma: o primeiro
capitulo mostra a interrelacdo entre o crescimento da demanda por transportes urbanos em
cidades de porte médio e a necessidade da utilizacdo dos modelos de escolha para modelar
essa demanda na fase de divisdo modal, cita os principais objetivos desta pesquisa € mostra
os argumentos que justificam este trabalho; o segundo capitulo apresenta um panorama do
planejamento em transportes urbanos e o modelo de quatro etapas; o terceiro faz referéncia
aos principais modelos para andlise da demanda empregados em transportes € a teoria
microecondmica para as escolhas discretas; o quarto capitulo trata da formula¢do do
modelo logit binomial, os parametros e testes estatisticos para a validacdo deste; o quinto
apresenta os recursos que foram usados para desenvolver este trabalho; o sexto descreve o

estudo de caso, o banco de dados, andlise descritiva dos dados, resultados e consideragdes.
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CariturLo 2

PLANEJAMENTO DE TRANSPORTE URBANO

Devido a intensificagdo do processo de urbanizacdo e crescimento das cidades brasileiras
na década de 1970, buscou-se nos modelos técnico-econdmicos o apoio para O
planejamento de transportes urbanos. O crescimento dos centros urbanos aumentou
significativamente a demanda por transportes, diversificando os motivos de viagens e
aumentando as distancias a serem percorridas, dificultando assim, os deslocamentos dos

usudrios de transportes urbanos.

Além disso, os frequentes congestionamentos, a falta de conservacdo das vias, os altos
indices de acidentes de transito, o desrespeito as normas de circulagdo, a ma qualidade do
transporte publico, sdo alguns dos fatores que apontaram para a necessidade de agdes
pautadas no planejamento do transporte urbano. Nesse contexto, um dos grandes desafios
para o poder publico, pesquisadores, técnicos e para a propria comunidade refere-se ao

reordenamento do trafego em cidades de porte médio e de grande porte.

Para Hutchinson (1979), o planejamento de transportes urbanos € um processo continuo
que envolve interacdo entre governo e comunidade urbana. Assim, com cerca 81% da
populagcdo brasileira vivendo nos centros urbanos, (IBGE/Censo2000), as cidades
tornaram-se cendrios de conflitos e disputas pelo uso e ocupacdo dos espagcos. Em
decorréncia desse processo de intensa urbanizacdo e do acirramento dos problemas ligados
ao uso e ocupacdo do solo e a qualidade de vida da populacdo urbana, o planejamento

passa a ser importante para o bom desempenho dos sistemas de transportes.
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Conforme destacado por Saraiva (2000), o transporte decorre da necessidade de ir a escola,
ao trabalho, e ao lazer, de se adquirir um produto, ou por outro motivo qualquer. Essas
necessidades fazem parte do cotidiano de milhares de pessoas que vivem nos centros

urbanos.

Pode-se dizer que os padroes de trafego urbano resultam do tipo e extensdo da
infraestrutura de transportes disponiveis na drea urbana, do padrdo de uso e ocupagdo do
solo, incluindo a localizacdo e intensidade do uso e das caracteristicas econdmicas e sociais

da populagdo da drea urbana.

Assim, o uso de dados desagregados para fornecer informagdes quantitativas de demandas
de viagens geradas mostra-se importante no processo de planejamento de transporte. A
andlise de demanda desempenha, entdo, um papel importante no planejamento de
transporte, pois envolve estudos sobre os habitos de viagens e comportamento dos
individuos, que implicam em decisdes relacionadas a utiliza¢do dos sistemas de transportes

(Banks, 1998 apud Brito, 2007).

Para Ortizar ¢ Romédn (2003), a modelagem da demanda por transportes vem se
desenvolvendo progressivamente de forma mais satisfatoria nas dltimas quatro décadas,
consolidando a metodologia conhecida atualmente como enfoque clédssico. Assim, para o
processo de andlise de demanda de transportes, a identificacdo das zonas de origem e
destino, bem como a obtencdo de dados desagregados tornam-se parte importante para

aplicacdo do modelo de quatro etapas.

O modelo classico de planejamento em transporte € sequencial e estd dividido em quatro
etapas compreendidas como, geracao de viagens, distribuicdo de viagens, divisdo modal e

alocacdo de viagens.

Neste trabalho, enfatiza-se a etapa de divisdo modal, com o objetivo de modelar as
probabilidades de escolha dos usudrios dos modos de transportes. A seguir apresenta-se

uma breve revisao acerca das etapas envolvidas na modelagem de demanda.
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2.1 O MODELO DE QUATRO ETAPAS

2.1.1 Geragao de Viagens

A geracao de viagens € o primeiro estdgio do processo de previsdo de demanda de viagens.
Para Hutchinson (1979), a principal tarefa dessa fase € relacionar a intensidade de viagens

de e para parcelas do solo a medidas do tipo e da intensidade do uso do solo.

Nesta etapa do processo sdo estabelecidas as zonas geradoras de viagens, estimando-se a
ocorréncia de viagens geradas (produzidas e atraidas) nas zonas em estudo. As zonas de

trafego constituem a unidade base de anélise para viagens realizadas.

A escolha das zonas como centros produtores de viagens € estabelecida enfatizando-se
caracteristicas inerentes a estes centros, tais como particularidades sécioecondmicas ou de

uso do solo nessas dreas — predominancia residencial ou industrial/comercial.

Relacionam-se a esses fatores varidveis explicativas que sdo caracteristicas ligadas ao
individuo e a zona de trafego, tais como: renda familiar, tamanho da familia, propriedade
ou ndo de automével, populacdo, nimero de domicilios, nimero de pessoas empregadas
por domicilio, renda familiar média, nimero de veiculos particulares e nimero de

empregos, entre outros (Banks, 1998 apud Brito, 2007).
2.1.2 Distribui¢ao de Viagens

A segunda etapa do processo de previsdo de demanda € a distribuicdo de viagens. Nessa
etapa estima-se a distribui¢do das viagens, produzidas e atraidas entre as zonas de trafego.
O propésito da fase de anélise de distribui¢do de viagens é desenvolver um procedimento
que sintetize as ligagdes entre zonas de trafego tanto para viajantes cativos do transporte

coletivo como para viajantes com escolha (Hutchinson, 1979).

Os modelos de distribui¢do de viagens determinam, a partir do total de viagens geradas em
cada zona, a distribuicdo das mesmas entre as demais zonas de trafego, chegando a uma

matriz de origem e destino das viagens.
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A etapa de Geracdo de viagens fornece os totais de viagens produzidas (P;) e de viagens
atraidas (A;) por zona de trafego, supondo-se que a regido de estudo seja dividida em n
zonas de trafego, os modelos de distribuicdo de viagens determinam a parcela destas

viagens (7}) entre as zonas de trafego, ou seja, define-se uma matriz conforme a Figura 1.

Zona de Zona de Destino
Origem 1 2 3 e Z Tj
J
1 T11 T12 T13 le 01
2 TZ]_ TZZ T23 oo "'TZJ 02
3 T31 T32 T33 e "'T3J 03
1 Tll T|2 Ti3 Tu OI
Z Tij D1 Dz D3 Ys Dj z Tij
i ij

FIGURA 1 - Matriz de distribui¢do de viagens.

De uma forma geral a distribui¢do € feita com base na potencialidade de cada zona de gerar
viagens, na atratividade das zonas de destino e na distancia, tempo ou custo de transporte
entre cada par de zonas de origem e destino. Dessa forma, os modelos de distribui¢do de

viagens podem ser definidos pela seguinte expressao:

T;; = f (varidveis sécioecondmicas entre i e j; viagens produzidas em i; atraidas para j;

separacdo espacial ou custo entre i € j)

Onde T;; representa o niimero de viagens entre i € j no intervalo de tempo considerado.
Os modelos de distribuicao de viagens podem ser agrupados da seguinte forma:

- Modelos de fator de crescimento e de Fratar;

- Modelos estocésticos de distribui¢do de viagens (Modelo Gravitacional, Modelo de
Oportunidades Intervenientes e o Modelo de Oportunidades Competitivas (Hutchinson,

1979)
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2.1.3 Divisao Modal

A terceira etapa do processo de previsdao de demanda, a qual destina-se este trabalho, € a
etapa de divisdo modal. A andlise de divisdo modal visa determinar as probabilidades de
escolha modal entre um par origem-destino (ij) qualquer, desagregadas pelos diferentes

modos de transportes.

Nesta etapa ocorre a divisdo das viagens pelos diversos modos de transportes. Esses modos
sao normalmente agrupados em vdrias categorias, dentre as quais pode-se citar o transporte
particular e transporte publico, ou mesmo transporte motorizado € ndao motorizado.
Podendo-se ainda dividir esses grupos em subgrupos de acordo com diferentes modos de
transportes (assim, para o modo publico, pode-se considerar dnibus, metrd e embarcagdes
e, para modo particular, automdveis, motocicletas e bicicletas) (Banks, 1998 apud Brito,

2007).

As caracteristicas dos viajantes, que influenciam suas decisdes quanto a escolha do modo
de transporte sdo aquelas que determinam a disponibilidade de automdéveis aos viajantes e,
consequentemente, o “status” cativo ou com escolha (Hutchinson, 1979). Assim, a escolha
modal € influenciada pela distancia, pelo custo da viagem e pela disponibilidade ou ndo de
determinado modo de transporte e pode ser avaliada de acordo com as condi¢des socio-

econOmicas e a acessibilidade dos habitantes a esses modos de transportes.
2.1.4 Alocacdo de Trafego

A quarta e ultima etapa do processo de previsao de demanda € a alocacdo de trafego. Os
métodos de alocacao em rede alocam demandas de viagens entre os pares de origem e
destino para o sistema de rotas. Nesta etapa realiza-se a aloca¢do do trifego a rede de
transportes, € devem ser consideradas caracteristicas quanto ao fluxo, capacidade das vias,
sendo importante no que concerne a avaliacdo, planejamento e busca de solugdes vidveis

para a utilizac¢do do sistema para escoamento de fluxo de trafego.

A alocacdo significa atribuir o trafego entre pares de zonas de origem e de destino da
matriz O/D com base nos caminhos minimos. Uma série de procedimentos de alocacdo em

rede foram desenvolvidos e todas as técnicas contém os trés seguintes componentes: (1)
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um critério de selecdo de rota, (2) uma técnica que selecione rotas para veiculos através de
uma rede vidria, (3) um método de alocacdo de intercambios de viagens de veiculos entre

essas rotas (Hutchinson, 1979).

Dentre os principais métodos de alocacdo de trafego estdo: técnicas de alocacdo com

restri¢do de capacidade e técnicas de alocagdo em caminhos multiplos (Hutchinson, 1979).
2.1.5 Modelagem para Previsao de Demanda

A modelagem do processo de previsdo de demanda em transportes apresenta-se como um
problema complexo. Segundo Paiva Junior (2006), a necessidade de modelagem dos
deslocamentos urbanos estd no problema de dimensionamento dos sistemas de transportes
urbanos. Este problema constitui-se na determinagao do nimero de viagens geradas por

origem-destino, motivo, rota, modo e horario.

O problema vem sendo resolvido pelo “método das quatro etapas” (Ortizar e Willumsen,
1990). Assim, neste trabalho serd tratado o processo de escolha modal, em que a
modelagem da estrutura de decisdo dos usudrios é normalmente feita tendo por base
modelos de escolha discreta. Dessa forma, o préximo capitulo trata dos fundamentos

tedricos dos modelos de escolha discreta.
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CariturLo 3

MODELOS PARA ANALISE DE DEMANDA

A andlise da demanda em transportes tem adotado tradicionalmente dois tipos de modelos:
os modelos agregados ou de primeira geracdo e os modelos desagregados ou de segunda
geragdo. Os primeiros foram amplamente utilizados nos estudos de transportes até a década
de 1970, mas devido a sua pouca flexibilidade, precisao limitada, elevado custo e sua fraca
orientacdo na tomada de decisdes politicas (Ortizar e Willumsen, 1990), esses modelos

perderam forca no processo de planejamento.

Entdo, a partir do final da década de 1970, em funcdo das limitacdes nas abordagens dos
modelos agregados, os pesquisadores passaram a empregar os modelos de segunda geracdo
ou desagregados. Esses, por sua vez, utilizam observagdes individuais, o que permite uma
melhor compreensdao dos comportamentos de viagem, posto que baseiam-se em escolhas
individuais (Espino, 2003). Os modelos de segunda geracdo fundamentaram-se nos
principios tedricos da economia cldssica, no enfoque comportamental e em técnicas de

marketing.

Ortizar e Willumsen (1990) ressaltam que, as vantagens que estes modelos apresentam em
relacdo aos de primeira geragdo sdao muitas. Em primeiro lugar, a possibilidade de utilizar
dados individuais faz com que seja mais eficiente o uso das informacdes do que nos
modelos agregados. Em segundo lugar, pode-se utilizar toda a variabilidade de que se
dispdoem com dados individuais. Em terceiro lugar, os resultados dos modelos em nivel

individual podem ser usados para qualquer nivel de agregacdo. Em quarto lugar, a
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estimativa dos parametros para cada uma das varidveis explicativas consideradas no
modelo é explicita, o que proporciona certa flexibilidade para representar as varidveis
relacionadas a politicas de planejamento; ademais, os parametros estimados tém uma
interpretacdo direta em termos da importancia de cada varidvel explicativa considerada na

escolha. E finalmente, trata-se de modelos mais estdveis no tempo e no espago.

Logo, os modelos desagregados que representam as escolhas discretas permitem que sejam
estimadas as probabilidades de escolha a partir da abordagem comportamental. A seguir
apresentam-se 0s conceitos sobre a teoria do comportamento do consumidor e da utilidade
que sdo os fundamentos dos modelos de escolha discreta, e dos métodos de obten¢do dos
dados por Preferéncia Revelada (PR) e/ou Preferéncia Declarada (PD) que sdo a base

desses modelos.

3.1 FUNDAMENTOS MICROECONOMICOS

A teoria econdmica cldssica propde um modelo para o comportamento do consumidor
onde as preferéncias que definem esse comportamento podem ser representas por uma
funcdo de utilidade. O individuo, diante de uma necessidade ou desejo em adquirir um bem
ou servico, analisa um conjunto de alternativas disponiveis escolhendo aquela (s) cujos

atributos propiciam o maior nivel de satisfacdo.

Segundo Ben-Akiva e Lerman (1985), a escolha € resultado de um procedimento realizado
pelo usudrio de transportes, que compreende os seguintes elementos: o tomador de decisdo,

as alternativas, os atributos das alternativas e as regras de decisao.

Nestes modelos as escolhas sdo independentes e baseadas nas respectivas utilidades
individuais em relacdo ao conjunto de escolhas possiveis. Assim, os dados para estimativa
dos modelos probabilisticos de escolha discreta s@o obtidos por técnicas de preferéncias

declaradas e reveladas.
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3.2 PREFERENCIAS REVELADAS (PR) E DECLARADAS (PD)

Os dados oriundos das técnicas de preferéncias reveladas e declaradas sdo as fontes de
informagdo empregadas pelos modelos de escolha discreta. As preferéncias reveladas
baseiam-se nas escolhas efetivamente realizadas pelos individuos diante de uma situacdo
existente e contém informacdo sobre a importancia relativa das diversas varidveis que
influenciam a sua decisdo (Ortizar e Romdan, 2003). Enquanto que as preferéncias
declaradas referem-se as escolhas em relacdo a um conjunto de opgdes em que sio

apresentados cendrios hipotéticos ao consumidor para que ele indique a sua escolha.
3.2.1 Preferéncias Reveladas (PR)

Os dados de preferéncias reveladas relacionam-se com as escolhas reais das pessoas e sao
assim chamados por que revelam os gostos e preferéncias das pessoas (Train, 2002). As
técnicas de Preferéncias Reveladas baseiam-se, portanto, na obtencdo de dados que
caracterizam decisdes reais tomadas por usudrios do servigo a ser analisado. A técnica
busca identificar as decisoes tomadas pelos usudrios a partir de entrevistas que investigam
sobre os servigos recentemente utilizados. Esta técnica apresenta algumas limitagdes no

que concerne a identificagdo das decisdes de usudrios frente a situagdes inéditas.

Em geral, os dados de preferéncias reveladas representam um corte transversal e sdo
obtidos a partir de enquetes que tratam de medir os valores dos atributos, tanto da
alternativa escolhida como das ndo escolhidas por cada individuo (Ortizar e Roman,
2003). Assim, esses dados permitem estimar, através de técnicas estatisticas apropriadas, a

funcdo de utilidade de cada alternativa que representa as preferéncias de cada individuo.

Entretanto, Ortizar e Roman (2003) assinalam que, o emprego destes dados ndo estd isento

de problemas e suas principais limitacdes se devem a:

® Presenca de correlagdo entre algumas varidveis explicativas de interesse. Por
exemplo, € frequente encontrar correlacdo entre o tempo de viagem e o custo.
Isso impossibilita estimar os parametros que permitem determinar a relagao entre

ambas as variaveis.
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e Pouca variabilidade entre os valores dos atributos da amostra. Isso leva a aparicao
de problemas na fase de estimagao.

e Existéncia de erros de medida nas varidveis. Quando define-se categorias para os
dados de preferéncia revelada € inevitdvel a aparicio de erros devido basicamente
a necessidade de agregar valores, interferindo no nivel de precisao.

e Dificuldade de avaliar o impacto de varidveis qualitativas, tais como,

comodidade, confiabilidade, seguranca, etc.

Apesar dessas restricoes de cardter técnico os dados de preferéncia revelada tém sido
empregados para predizer o comportamento dos individuos e modelar a demanda em
transportes. J4 para situacdes em que se deseja avaliar o comportamento da demanda frente
a um novo servi¢o, produto ou modo de transporte a ser implantado, utiliza-se a técnica de

preferéncia declarada.

3.2.2 Preferéncias Declaradas (PD)

A defini¢do mais frequente na literatura da ultima década para o termo técnicas de
preferéncias declaradas € atribuida a Kroes e Sheldon (1988) apud Brito (2007) que
definiram estas como sendo uma familia de técnicas, que utilizam respostas individuais a
respeito da preferéncia dos entrevistados, em um conjunto de op¢des hipotéticas, para

estimar a funcao utilidade.

Essas técnicas comecaram a ser aplicadas no principio dos anos 1970 em problemas
relacionados com a investigagdo de mercado, e as primeiras aplicacdes no campo dos
transportes deve-se a Louviere et al. (1973) apud Ortizar e Roman (2003). Em transportes
as técnicas de preferéncias declaradas sdo, assim como as preferéncias reveladas,
empregadas na realizacdo das pesquisas de origem e destino, as quais fornecem

informagdes sobre o comportamento do consumidor.

A técnica de preferéncia declarada é baseada em entrevistas nas quais apresenta-se ao
entrevistado um conjunto de opgdes, que sdo cendrios ou alternativas hipotéticas,

construidas pelo pesquisador. O entrevistado, mediante um leque de opg¢des, registra suas
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preferéncias. Os dados coletados s@o processados por modelos estatisticos que ajustam os

parametros de forma a definir a fun¢do utilidade.

A técnica de preferéncia declarada pode ser vista como uma interacdo entre um método de
pesquisa e uma teoria comportamental (Novaes, 1986). Os paradigmas usados para a
modelagem do comportamento das pessoas ndo estdo preocupados com a teoria
comportamental por si s6, mas com métodos que possam ser usados para testar aspectos

desta teoria.

z

Um dos principais objetivos de experimentos de preferéncia declarada € construir um
conjunto de opcdes hipotéticas, porém realistas, denominadas por Ortizar (1994) apud
Ortiizar e Romén (2003), de alternativas tecnologicamente possiveis. E preciso que estas
alternativas conservem caracteristicas realistas para que possam ser facilmente imaginadas

pelos entrevistados.

As principais caracteristicas da técnica de preferéncia declarada sao:

e o0 entrevistado € submetido a uma série de escolhas; o conjunto de alternativas é
construido de tal forma que considere os principais fatores que influenciam a
escolha relativa ao problema em estudo;

e o conjunto de opg¢Oes apresentado ao entrevistado consiste em alternativas
hipotéticas, que ndo fazem parte do conjunto atual de alternativas, mas se
aproximam o maximo possivel da realidade;

e cada alternativa é representada por um conjunto de atributos que identificam o
produto ou o servico; o pesquisador deve incluir no experimento aqueles atributos
que mais identificam o produto ou o servico analisado; a identificacdo destes
atributos pode ser realizada através de uma pesquisa prévia com a populagao onde
serd aplicado o conjunto de opc¢des;

e o0s niveis dos atributos em cada alternativa sdo especificados pelo pesquisador e
apresentados ao entrevistado na forma de opg¢des de escolha; o nimero de
categorias para a varidvel deve ser o maior possivel para que o pesquisador possa
distinguir até quanto os individuos estariam dispostos a trocar uma opcao pela

outra; no entanto, um nimero muito elevado de categorias para a varidvel pode nao
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ser adequado, tornando o desenho do experimento muito mais dificil e prejudicando
o processo de escolha;

e o conjunto de alternativas € definitivamente especificado baseando-se em um
projeto experimental;

e os individuos podem informar as suas preferéncias com relagdo as alternativas de
trés formas: colocando-as em ordem de preferéncia (ranking), submetendo-as a
uma escala de avaliagdo (rating) ou escolhendo a opc¢ao preferida do conjunto de

alternativas disponiveis (choice).

Assim, as técnicas de preferéncias reveladas e declaradas permitem aos pesquisadores que
estudem e modelem aspectos do comportamento dos usudrios relativos a avaliacdo e
comparacdo para a escolha de produtos e servigos disponiveis que melhor atendam suas

necessidades e expectativas.

3.3 TEORIA DO COMPORTAMENTO DO CONSUMIDOR

Segundo Kotler (1976), o comportamento pode ser entendido como um mecanismo que o
individuo utiliza para dar resposta a um determinado evento na busca de satisfazer seus

desejos e necessidades.

Assim, o processo comportamental inicia-se com um estimulo interno que impulsiona o
individuo a uma ac@o (Kotler, 1976). No caso do comportamento do usudrio dos
transportes, o estimulo que impulsiona o individuo a uma acdo (ou escolha do modo de

transporte) € a necessidade de deslocar.

Essa necessidade de deslocamento estd orientada por um motivo, que pode ser trabalho,
escola, lazer, residéncia, etc, e estd condicionada segundo Ortizar (1994) apud Ortizar e
Roéman (2003) pelas caracteristicas: socioecondmicas do usudrio (como a renda,
propriedade ou ndo de auto, grau de escolaridade, faixa etdria e outros), dos modos de
transportes (como conforto, confiabilidade, custo, tempo de viagem) e da viagem (motivo

de viagem).
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O individuo escolhe sempre a alternativa mais desejavel, dado o conjunto de inclinagdes
(preferéncias), as condicionantes de ordem econOmico-financeira e de oportunidades
disponiveis (NOVAES, 1986). Assim, o comportamento do usudrio dos modos de
transportes obedece a um elenco de fatores que o usudrio elege objetiva e subjetivamente

como prioridade para sua escolha.

Nota-se que, para a escolha do modo de transporte, o usudrio certamente levard em
consideragdo o modo que lhe proporcione mais satisfacdo, seja pela qualidade, seja pelo

custo, ou pela agilidade.

O importante nesse processo € que a probabilidade de escolha do modo de transporte é
tanto maior, quanto maior a satisfacio do usudrio, e investimentos em modos de
transportes mais sustentdveis, como transporte coletivo, poderd condicionar ou motivar o

usudrio a escolher esse em relacdo ao modo particular (auto).

O comportamento do consumidor €, portanto, marcado pelo processo de decisdo dos
individuos em relacdo a escolha de um bem ou servico. Louviere, Hensher e Swait (2000)
apud Cavalcante (2002), estruturaram o processo de decisao do consumidor em seis fases,
como mostra a Figura 2. Assim, a escolha do consumidor € considerada como um processo
seqiiencial de tomada de decisdo, em que o consumidor diante da necessidade ou desejo de
adquirir algum produto, coleta informacdes sobre as alternativas disponiveis e os valores
dos atributos, adquirindo entdo conhecimento sobre as alternativas. De posse dessas
informacdes o consumidor compara as alternativas e seus atributos, formando a sua
preferéncia individual. Depois disso, o consumidor escolhe sua alternativa e faz uma

reavaliacdo da sua escolha através da experiéncia da utilizagdo dessa alternativa.

No processo de escolha os componentes que interferem no comportamento do consumidor
podem ser divididos em elementos externos (caracteristicas de bem estar, restri¢cdes
situacionais) ou internos (percepcOes e preferéncias) (Lancaster, 1973 apud Ortuzar e
Romadn, 2003). Segundo esse autor, os primeiros servem para promover e restringir o
comportamento do mercado, e os dltimos refletem a compreensao dos consumidores sobre

as opg¢oes que influenciam sua decisdo em estratégias particulares.
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Processo de Escolhia do Consmnidor
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Fntte: LOTVIERE &t al {2000) apd CAVALC SHTE, 2002,

FIGURA 2 - Processo de tomada de decisao.

Os elementos externos sdo amplamente observaveis por pesquisadores, jd os internos siao
mais dificeis de identificar. Sua existéncia e sua influéncia podem ser inferidas mediante a
aplicacdo das técnicas de preferéncia declarada e revelada, j4 mencionadas, as quais obtém
dados de preferéncias e intengdes comportamentais. A partir desses dados pode-se obter as

utilidades das alternativas para o consumidor.

A préxima secdo trata dos modelos de escolha discreta que empregam os dados obtidos por
técnicas de preferéncias reveladas e declaradas para modelar, a partir das utilidades, as

intengdes comportamentais do consumidor dos servigos de transportes.

3.4 TIPOS DE MODELOS DE ESCOLHA DISCRETA

Na modelagem de transportes os modelos de escolha discreta t€ém sido adotados para
abordar as escolhas modais, com o objetivo de representar o comportamento de um

individuo que deve realizar uma escolha dentro de um conjunto de alternativas (6nibus,
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automével ou metrd, por exemplo) para realizar um deslocamento (ARCAY; BENITEZ,

2004 apud DEUS, 2008)

A partir dos dados obtidos com as técnicas de preferéncia revelada e preferéncia declarada,
a modelagem pode ser feita por um tipo de modelo de escolha discreta. Alguns dos
modelos de escolhas discretas mais utilizados para a andlise de demanda em transportes

sao obtidos por métodos de regressao.

A andlise por regressdo tem como interesse realizar previsoes sobre os valores da varidvel
dependente (resposta) a partir dos valores das varidveis independentes (preditoras) e tem
por objetivo construir um modelo estatisticamente significante. A Figura 3 mostra a

classificacdo dos modelos de regressao.

Analise de Regressao

Regressao Linear Regressao Nao

Multipla

Regressao Linear

Linear

.

Exponencial Logistica

Simples

FIGURA 3 - Classificacdo dos modelos de regressao.

Hutchinson (1979) ressalta que trés tipos de modelos matemadticos t€ém sido usados para
construir fungdes de reparticdo modal para o comportamento individual, sendo estes:

andlise discriminante, anélise probit e andlise logit.
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3.4.1 Analise Discriminante

A andlise discriminante € util para construir modelos preditivos em que se deseje predizer
o grupo de pertinéncia de um caso a partir das caracteristicas observadas. O procedimento
gera uma funcdo discriminante baseada na combinacao linear das varidveis preditoras que
proporcione a melhor discriminacdo possivel entre os grupos (Manual SPSS, 2003). O
objetivo € encontrar uma combinacdo linear de varidveis explicativas, a fim de que as

distribuicdes dessas varidveis possuam pouca superposi¢ao (Hutchinson, 1979).

A técnica procura entdo extrair dos dados uma combinagdo linear das caracteristicas dos
sujeitos (varidveis independentes) que melhor discriminem os grupos (Castro Junior,
2003). Assim, o objetivo do modelo discriminante € encontrar uma combinagdo linear de

variaveis explicativas.

A técnica usada nos modelos discriminantes consiste em atribuir pesos que separardo tanto
quanto possivel as médias dos valores para cada grupo e ao mesmo tempo tentard
minimizar a distancia estatistica e a média do préprio grupo (Castro Junior, 2003). A
andlise discriminante permite estimar os coeficientes da funcdo discriminante linear que

assume a seguinte forma:

Z = kO + k1X1 + kzXz + -+ leXTl (1)

Onde:

ki, ka, ..., k, sdo os coeficientes de discriminacao;

X, X0, ..., X, sdo as varidveis independentes.

Esta fun¢do transforma os valores de cada varidvel em um escore discriminante Z, que

entdo € usado para classificar o objeto de estudo (Castro Junior, 2003).

3.4.2 Analise Probit

Outra anélise empregada nos modelos de escolha discreta € conhecida como andlise probit.

Nesta classe de modelos, a regressdo € nao-linear, e a varidvel dependente (Y), assim como
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no logit binomial, s6 pode assumir dois valores. Assim, a fun¢do probit assume a forma de
S (sigméide) e € uma relacdo funcional usada para representar a probabilidade de escolha
no intervalo [0,1]. Segundo Hill (2003) a estimativa do modelo probit é numericamente

complicada porque se baseia na distribuicao normal.

Segundo Rocha e Dantas (2001), o modelo probit expressa a probabilidade P de y, tomar o
valor 1. Assim, tem-se a funcdo de distribuicdo cumulativa da distribui¢do normal padrao:

B'x
Prob =1 = | ®0de = #(') @

B
Onde:
®(.) é a funcdo de distribuicdo normal padrao cumulativa;
f € o vetor de parametros das varidveis explicativas.

Com base em (2), pode-se estimar, via maxima verossimilhanca, os parametros do modelo.

3.4.3 Andlise Logit

Arango (2001) argumenta que a regressdo logistica € uma ferramenta da estatistica para
situacdes nas quais se deseja predizer a presengca ou auséncia de uma determinada
caracteristica ou resultado, baseado em valores de um conjunto de varidveis independentes.
O modelo logistico pode estimar a probabilidade maxima depois de transformar a varidvel

dependente em varidvel de base logaritmica, calculando a probabilidade de um evento.

Dentre os modelos mais aplicdveis para andlise de demanda em transportes pode-se citar:

Andlise logit multinomial, o logit hierdrquico e logit binomial.

O modelo logit multinomial é o modelo de escolha discreta mais popular (Ortizar e
Willunsen, 1990). Nesta forma a escolha do modo de transporte envolve mais de duas
opg¢Oes, sendo representados como alternativas individuais para o viajante, conforme

observa-se na Figura 4.
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Niimero Total de Viagens

Onibus Modo N

Caminhamento

FIGURA 4 - Estrutura de um modelo logit multinomial.

Outra forma de calibragdo do logit € assumindo-se hierarquias entre os modos. O modelo
logit hierdrquico, conforme exposto por Bierlaire (1999) apud Deus (2008), é uma
extensdo do modelo logit multinomial designado a capturar correlacdes entre as
alternativas. Ele difere do modelo logit multinomial pelo fato de ser possivel o

agrupamento de alternativas que sejam similares em uma mesma hierarquia.

A Figura 5 mostra a estrutura do modelo logit hierdrquico. O modelo € entdo estimado

conforme os niveis estabelecidos para as alternativas que se deseja analisar.
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Nuamero Total de Viagens

Onibus Modo N

Auto_condutor l Auto_passageiro'
.

FIGURA 5 - Estrutura do modelo logit hierarquico.

Em muitos estudos, no entanto, a varidvel resposta qualitativa tem duas possibilidades e,
assim, pode ser representada como uma variavel dummy, recebendo os valores 0 (zero) e 1

(um). Assim, a Figura 6 representa a estrutura do modelo logit binomial.

Niimero Total de Viagens

Onibus Outros

FIGURA 6 - Estrutura modelo logit binomial.
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O modelo de regressdao logistica binomial gera, portanto respostas de procedimentos
qualitativos do tipo presenca ou auséncia de um determinado atributo. Trabalhando com a
variavel resposta dicotdmica a esperanga condicional obrigatoriamente deve ficar entre O e

1.

Consideracdes tedricas e praticas sugerem que quando a varidvel resposta € bindria, a
forma da fun¢do resposta assumird a forma sigmoéide (S) (Hutchinson, 1979). A Figura 7

representa a fungdo logistica com assintotas em zero e um.

Pi

Zi
FIGURA 7 - Funcao logistica.

O modelo logistico tem sua importancia na medida em que serve para descrever as
probabilidades, que no estudo corresponde a escolha individual do modo de transporte. Assim,
o capitulo seguinte trata do modelo de regressdo logistica binomial que serd empregado para

modelagem dos dados.



Capitulo 4 Modelo de Regressao Logistica Binomial 25

CariturLo 4
Mobero pE Regressio Logistica

BINOMIAL

O principio do modelo € a calibragdo da fun¢do utilidade, ou seja, € o valor que o individuo
atribui a um produto ou servi¢co pela combinagdo de fatores, de forma que esse valor
corresponda ao maximo no conjunto de opgdes que estdo a sua disposi¢ao (Ben-Akiva e
Lerman, 1985). O modelo permite captar a significancia das varidveis explicativas e a

relacdo destas com a variavel explicada.

Assim, a probabilidade de um individuo optar por uma alternativa € funcdo de suas
caracteristicas socio-econdmicas e da atratividade da alternativa em questdo em

comparagdo a outras (Ben-Akiva e Lerman, 1985).

Para representar essa atratividade de uma alternativa em compara¢cdo com outras, utiliza-se
o conceito de utilidade. A utilidade representa entio o beneficio que um individuo percebe
quando consome seus recursos em diferentes bens ou servigos (ver Ben-Akiva e Lerman,

1985).

Segundo Manski (1977), historicamente os modelos de utilidade eram considerados um
subconjunto dos modelos probabilisticos de escolha, e foram inicialmente desenvolvidos
por psicélogos, na tentativa de caracterizar as inconsisténcias observadas nos padroes de

comportamento individual. Mais tarde, economistas, como McFadden (1968) adotaram
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esses modelos econométricos como forma de representar a maximizacdo do

comportamento do consumidor.

A quantificacdo da utilidade por meio de expressdes matemadticas origina a funcdo
utilidade. Essa funcdo exprime matematicamente as preferéncias manifestadas e pode ser
usada para representar o nivel de satisfacdo alcancado pelo individuo ao utilizar-se de bens
e servicos. Os valores desta fun¢ao utilidade permitem estabelecer uma comparagao entre a
utilidade proporcionada aos usudrios pelos diferentes modos de transportes disponiveis

para o seu deslocamento.

Assim, a partir da defini¢ao da fun¢@o que relaciona os atributos de um produto com a sua
utilidade resultante pode-se estimar o comportamento do consumidor diante das
alternativas disponiveis. A configuracdo comumente utilizada para a funcdo utilidade
segue um modelo linear aditivo (Ben Akiva e Lerman, 1985) cuja forma matemadtica é

dada por:

Vin = ,30 + ﬁlxil + ﬁzxiz + et BkXik (3)

Onde:

Vin € a utilidade da alternativa i para o individuo #4;

fo é a constante do modelo;

b1 P2 ..., Pr. sdo os parametros do modelo, onde k é a quantidade de atributos das

alternativas;

Xi1, Xi», Xir sdo os valores dos atributos das alternativas.

Como pode-se ver em Ben-Akiva e Lerman (1985), os coeficientes da funcdo podem ser

usados para objetivos distintos, tais como:

1. determinar a importancia relativa dos atributos incluidos no experimento;
2. determinar valores de tempo;

3. especificar a fun¢do utilidade para modelos de predicao;
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4. obter o valor da func¢do utilidade;

Este tipo de funcdo é compensatéria, a medida que pode-se manter o mesmo nivel de
utilidade alternando-se dois atributos. A fun¢do utilidade assim definida baseia-se em

algumas premissas basicas, a saber:

1. consisténcia — sob condi¢des idénticas a probabilidade de escolher-se uma certa

alternativa nao deve se alterar;

2. transitividade — comparando-se duas alternativas i e j, através de suas utilidades e,
depois comparando-se as alternativas j e k, a seguinte afirmativa deve ser
verdadeira: se a alternativa i € melhor que a alternativa j e a alternativa j € melhor
que a alternativa k, entdo a alternativa i € melhor que a alternativa k (Ben-Akiva e

Lerman, 1985);

A partir das utilidades das alternativas chega-se a probabilidade de escolha para o modelo

logit binomial, dado pela expressao:

Ph(i) = eﬁvih/z eﬁvih (4,)

jECh
Onde:

Py iy € a probabilidade de escolha da alternativa i para o individuo h;

Vin € Vj as utilidades sistemadticas das alternativas 1 e j para o individuo h,

respectivamente;
B ¢é o parimetro;
C;, corresponde ao conjunto de alternativas disponiveis para o individuo h.

Para evitar o problema restritivo de que os valores de probabilidade sdo nimeros no
intervalo de O e 1, a funcao logistica pode ser linearizada pela transformacao logit. Assim,

o modelo logistico pode estimar a probabilidade maxima depois de transformar a varidvel
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dependente em varidvel de base logaritmica, calculando a probabilidade de um evento

acontecer.

4.1 ESTIMATIVA DO MODELO LOGIT BINOMIAL

A estimativa do modelo logit binomial € feita com base no algoritmo de maxima
verossimilhanga, que estima o conjunto de parametros relativos ao ajuste do modelo. O
ajuste por maxima verossimilhanca tem por objetivo obter, a partir de uma amostra,
estimativas de parametros estatisticos, assegurando consisténcia, eficiéncia e ajuste dos
parametros do modelo (Manual SPSS, 2003). Entretanto, para que o processo de estimagao
de maxima verassimilhanca seja confidvel, exigem-se grandes amostras. Segundo Hill
(2003), em grandes amostras, o estimador de maxima verossimilhanca € distribuido
normalmente, consistente, ¢ é o melhor, j4 que nenhum outro estimador andlogo tem

menores variancias.
4.1.1 Testes de Significancia

Os testes estatisticos para avaliar a significancia dos parametros dos modelos calibrados no
SPSS foram: o pseudo R? (Cox & Snell e de, Nagelkerke), a estatistica de Wald (W), o
teste de Hosmer e Lemeshow e a razao de chances (odds ratio). Segue uma descri¢do dos

testes empregados para interpretacdo e validagao dos modelos calibrados.
4.1.2 Pseudo R

Os modelos logits ndao tém uma medida com significado intuitivo como o R? na regressao
linear. Assim, vdrias estatisticas pseudo R? tem sido sugeridas e o programa SPSS 11.0
calcula duas estatisticas: pseudo R* de Cox & Snell (Equacdo 5) e o pseudo R* de
Nagelkerke (Equacdo 6) cujos valores sdo menores ou iguais a um. Esses valores
correspondem a uma fracdo da varidncia que é compartilhada entre as varidveis (Doria
Filho, 1999) e sdo calculados com base na fun¢do de verossimilhanca (Hosmer e

Lemeshow, 1989).
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Pseudo R? de Cox & Snell

2LL 5

—_ n

—2LL,, )

Pseudo R” de Nagelkerke
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4.1.3 Estatistica de Wald (W)

Outra importante estatistica para avaliar a significancia do logit é o teste de Wald. A
estatistica W € uma alternativa comumente utilizada para testar a significncia individual
dos coeficientes de cada varidvel independente. As hipéteses que sdo consideradas sdo as
mesmas para o teste da razdo de verossimilhanga, ou seja, o teste compara a estimativa da
méxima verossimilhanca do coeficiente da inclinacdo da reta b; com uma estimativa do
seu erro padrdao. O resultado, sob a hipdstese nula que b; = 0 seguird uma distribui¢ao

normal padronizada.

O teste de Wald € usado para examinar restricdes impostas aos coeficientes da regressao e
calcula uma estatistica que mede a eficiéncia das estimativas dos coeficientes da regressao
original em satisfazer as restricoes da hipétese nula. Assim, o teste de Wald € utilizado

para testar a significancia estatistica de cada coeficiente (£;) no modelo (Figueira, 2006).

O teste de Wald € obtido através da comparacdo da estimativa de maxima verossimilhanga

do pardmetro, f;, com estimativa de seu erro padrao (Hosmer e Lemeshow, 2000).

_ (B

=— 7
SE(B1) @

Onde:

(B1) € o parametro da estimativa de mdxima verossimilhancga;
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SE(f,) é o erro padrio da estimativa de maxima verossimilhanca.
4.1.4 Teste de Hosmer e Lemeshow’s Goodness of fit test

No SPSS € realizado o teste de Hosmer e Lemeshow para avaliar o ajuste do modelo. Se a
estatistica do teste for maior que o nivel de significancia a adotado, rejeita-se a hipdtese de
que ndo hd diferenca entre os valores observados e preditos implicando, assim, que o
modelo descreve bem os dados no nivel adotado (Figueira, 2006). O teste associa os dados
as suas probabilidades estimadas da mais baixa a mais alta, entdo faz um teste qui-
quadrado para determinar se as freqiiéncias observadas estdo proximas das freqiiéncias

esperadas (Hosmer e Lemeshow, 1989).
4.1.5 Razao de Chances ou Odds Ratio

A razdo entre probabilidades é definida como a relacdo entre as probabilidades para x = 1
e a probabilidade para x = 0 dada conforme a Equagdo 8. Hosmer e Lemeshow (2000)
demonstram que para a regressdo logistica binomial as chances de o resultado estar
presente entre os individuos com x = 1 é definido como 7(1)/[1 — m(1)]. Da mesma
forma, as chances de o resultado estar presente entre os individuos com x = 0 € definido
como 7(0)/[1 —m(0)]. O odds ratio, denotado por OR, é definida como a razdo de

chances para x = 1 para arazdo x = 0, e é dada pela Equacao 8:

n(1)
_ [1—m()]
OR = W G))

[1—m(0)]

Substituindo a expressdo pelo modelo de regressao logistico, tem-se que:

eﬁo+31

1 + ePoth1
Gogrr)  ebotP
OR = 1+ ePoths — e = eBo+B1)=Bo = gh1 (9
ePo eBo
S + B>
1

1+ ebo
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O odds ratio compara a probabilidade de sucesso para x = 1 com a probabilidade de
sucesso para x = 0, em que e é a mudanga multiplicativa nas probabilidades de sucesso,

correspondendo ao aumento de uma unidade em x (Figueira, 2006).

O préximo capitulo trata dos procedimentos para calibracdo do modelo, utilizada para

alcangar os resultados.
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Carituro 5

CALIBRA(;AO po MobgLo

A metodologia empregada neste trabalho consta de duas etapas principais. A primeira
etapa trata da revisdo dos aspectos tedricos sobre o modelo cldssico empregado em
planejamento de transportes e dos fundamentos tedricos sobre 0s quais se assentam oOs
modelos de escolha discreta utilizados para modelar o comportamento de escolha na etapa

de divisdo modal.

A segunda etapa trata dos aspectos praticos do trabalho, em que a partir dos conceitos
estudados e de uma amostra do banco de dados da pesquisa O/D da cidade de Uberlandia
(MG), realizou-se a calibragdo de trés modelos de regressdo logistica binomial para a

andlise da etapa de divisao modal.

A calibracdo dos modelos de regressao logistica para a etapa de divisdo modal foi realizada
utilizando-se o software Stastistical Package for Social Sciences (SPSS), que através de
métodos estatisticos fornece os coeficientes para a fungdo utilidade, tornando possivel
estimar as probabilidades de escolhas dos usudrios de transportes. Dessa forma, na proxima

sessdo sdo apresentados aspectos relativos ao banco de dados empregado na modelagem.

Ap6s determinar o tamanho da amostra o passo seguinte foi definir as varidveis que fariam
parte do banco de dados, uma vez que os dados da pesquisa O/D possui varidveis

explicativas sobre as caracteristicas das viagens e dos individuos pesquisados.

Optou-se por selecionar no banco de dados da pesquisa O/D as seguintes varidveis: o

tempo de viagem, motivo de viagem, ndmero de viagens realizadas pelo individuo, tempo
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de residéncia, tipo de domicilio, condicao de moradia, nivel de instru¢do, situagcdo familiar,

idade, sexo, classe de atividade e renda.

A varidvel relacionada ao nivel socioecondmico do individuo foi calculada com base no
critério de classificagcdo ABA/Abipeme (Associagdo Brasileira dos
Anunciantes/Associacdo Brasileira dos Institutos de Pesquisa de Mercado). Este critério
classifica os individuos segundo as seguintes classes Al, A2, B1, B2, C1,C2, De E. A
Tabela 1 mostra as classes socioecondmicas, a pontuagdo de corte e a porcentagem das

classes socioeconomicas no Brasil.

Tabela 1 - Cortes do Critério Brasil

Classe Pontos Total Brasil (%)
Al 42 - 46 0,9
A2 35-41 4,1
Bl 29-34 8,9
B2 23-28 15,7
Cl 18-22 20,7
C2 14 -17 21,8
D 8-13 254
E 0-7 2,6

Fonte: ABEP - Associacdo Brasileira de Empresas de Pesquisa, 2008.

No método ABA/ABIPEME, a renda familiar é um dos principais indicadores de
classificacdo dos individuos entre as classes. Os responsdveis pela elaboracdo do sistema
acreditavam que, durante a coleta dos dados, algumas pessoas poderiam se recusar a
responder diretamente o valor de sua renda (Associagdo Brasileira de Empresas de
Pesquisa, 2008). Assim, o método de classificagdo dos consumidores entre as classes

devem empregar varidveis que possam garantir uma boa estimacao da renda doméstica.

Com este objetivo, o critério ABA/ABIPEME selecionou oito indicadores discriminantes
da renda: ndmero de radios, TV em cores, automéveis, aspirador de p6, maquina de lavar
roupa, geladeira, empregada mensalista, banheiros e nivel educacional do chefe de familia.
Com base na pontuagdo estabelecida pela ABA/ABIPEME atribui-se pontos a posse destes
itens e calculou-se a pontuagdo para todos os individuos do banco de dados. Conforme a

pontuacgdo de corte em cada classe, os individuos da O/D foram entao classificados.
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A partir da obten¢do do banco de dados faz-se necessario algumas consideracdes sobre os dados de

entrada na calibracdo do modelo.

5.1 CONSIDERACOES SOBRE OS DADOS DE ENTRADA

Neste trabalho optou-se por calibrar trés modelos logits binomiais. A estrutura do modelo
apresenta, portanto trés niveis hierdrquicos que sdo os trés modos de transporte

selecionados para anélise, conforme mostra a Figura 8.

No primeiro nivel hierdrquico a varidvel dependente possui valor “1” para a escolha do
“modo auto” e valor “0” para a escolha de “outro modo”. Neste caso o termo ‘“outro”
responde pelos modos (caminhamento, Onibus, bicicleta e outros) sendo incluidas na

andlise 1045 observacoes.

O segundo nivel apresenta valor “1” para o “modo caminhamento” e valor “0” para “outro

modo”. No segundo nivel 809 observacdes foram incluidas na calibracdo do modelo.

Por fim, o terceiro nivel refere-se a escolha do “modo 6nibus” assumindo-se valor “1” para
essa escolha e valor “0” para a escolha de “outro modo”. Neste nivel o nimero de

observacdes incluidas na andlise foi de 503.

Os dados de entrada para a calibracdo do modelo obedeceram aos seguintes critérios:

z

= A varidvel dependente € categdrica e as varidveis independentes sdo fatores ou
covaridveis. Em geral, os fatores sdo varidveis categdricas e covaridveis devem ser

variaveis continuas (Manual SPSS, 2003).
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NUMERO TOTAL DE VIAGENS

(1045)

AUTO OUTROS
(236) (809)

CAMINHAMENTO
(306)

OUTROS
(503)

ONIBUS
(441)

OUTROS
(62)

FIGURA 8 - Etrutura do modelo calibrado.
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Neste caso a varidvel dependente ou resposta refere-se a escolha do modo de transporte,
enquanto as varidveis independentes referem-se as caracteristicas relativas a viagem e ao

usudrio. A Tabela 2 mostra a codificagdo da varidvel dependente para os trés modelos

calibrados.
Tabela 2 - Codifica¢do da Varidvel Dependente nos Trés Modelos
Variavel Dependente (Y) Dicotomica
Modo de Transporte Opgdes de Transporte
Nivel Hirdrquico 1 - Modelo 1 1= auto 0 = outros
Nivel Hirdrquico 2 - Modelo 2 1 = caminhamento 0 = outros
Nivel Hirdrquico 3 - Modelo 3 1 = 6nibus 0 = outros

E importante ressaltar que a cada modelo calibrado o valor “1” foi atribuido ao modo em
andlise no modelo. Além disso, em alguns casos os niveis das varidveis foram agregados
uma vez que o modelo ndo responde bem quando se usa muitos niveis para as varidveis
explicativas podendo levar a erros nos valores dos parametros. Dessa forma, segue-se uma

descricdo das varidveis explicativas que fazem parte do banco de dados.

Motivo de viagem

A varidvel, motivo de viagem, refere-se ao motivo que levou o individuo a realizar o seu
deslocamento. Os principais motivos relacionados na pesquisa foram: trabalho, escola,

residéncia e outros.

As viagens por motivo de trabalho e escola sdo aquelas em que o individuo saiu da sua
residéncia e dirigiu-se ao seu local de trabalho ou a instituicdes de ensino. No caso das
viagens que tiveram como motivo a residéncia, estas dizem respeito aquelas viagens em

que o individuo saiu do seu local de origem e o seu destino final foi a sua residéncia.

Tempo de viagem

Para a varidvel tempo de viagem foi considerado o tempo total de deslocamento do
usudrio. Assim, esse tempo total de viagem inclui o tempo de deslocamento na origem e no
destino mais o tempo de espera pelo transporte. O tempo tem valor e esses valores de

tempo podem ser usados para avaliagdes de projetos e para avaliacdes de comportamento
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de demandas (Ortizar e Willunsen, 1990). Assim, o tempo de viagem € um fator chave no
calculo de custos em transportes e permite avaliar o tempo total em cada modo ou rota,
sendo, portanto, um parametro importante no processo de escolha dos usudrios dos modos

de transportes.

Niumero de viagens

Esta varidvel diz respeito ao nimero de viagens realizadas pelo individuo no dia, e reflete
caracteristicas do comportamento de escolha, pois evidencia o quanto o0s usudrios

deslocaram-se em suas viagens didrias.

Propriedade de auto

A varidvel propriedade de auto refere-se aqueles individuos que t€ém ou ndo auto. A
propriedade ou ndo de auto reflete a caracteristica de usudrios “cativos” ou com “escolha”.
Individuos com propriedade de auto pode escolher o modo que melhor corresponda as suas
necessidades, enquanto que, individuos que ndo tem propriedade de auto tornam-se cativos

de outros modos de transportes.

Tipo de domicilio

A varidvel, tipo de domicilio secciona os domicilos em particulares e coletivos. Os
particulares s@o aqueles que apresentaram apenas uma residéncia, enquanto os domicilios

coletivos referem-se aqueles que apresentam mais de uma residéncia no domicilio.

Numero de pessoas no domicilio e Numero de familias no domicilio

A primeira diz respeito ao nimero de pessoas residentes no domicilio, enquanto a segunda

mostra o nimero de familias que residem no domicilo.

Condicdo de moradia e Tempo de residéncia

A condi¢ao de moradia mostra se o domicilio é préprio ou ndo préprio (neste caso pode ser

alugado ou outra condi¢ao).

Ja o tempo de residéncia refere-se ao nimero de meses que o individuo reside no

domicilio.
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Sexo e Situacdo familiar

Quanto a variavel sexo, os individuos foram classificados em masculino e feminino. Ja no

caso da varidvel situac@o familiar refere-se a condicao de ser chefe de familia ou ndo.

Classe de atividade

A classe de atividade € outra varidvel de carateriza¢iao socioecondmica do individuo. Nesta
varidvel distinguiram-se cinco classes de atividade que sdo: setor agricola, construcao civil,

funciondrio publico, setor de servicos e autdbnomos.

Renda mensal

A renda € outra importante varidvel de caracterizagdo socioecnomica do individuo e para
andlise de comportamento de escolha. Esta varidvel mostra as faixas salariais em que cada

individuo insere-se.

Nivel de instrucio e Idade

A varidvel, nivel de instru¢do, diz respeito aos aspectos da escolaridade dos individuos

amostrados. Ja a varidvel idade refere-se a faixa etdria em que se encontra o individuo.

Classificacio ABA/ABIPEME

A varidvel de classificacio ABA/ABIPEME refere-se a classificacdo socioecondomica do
individuo, e leva em consideracao itens de conforto presentes no domicilio e escolaridade

do chefe do domicilio para a classificagao.

Na Tabela 3 sao apresentadas as varidveis que foram utilizadas na calibragao dos modelos

e o valor atribuido a cada item de escolha.
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Tabela 3 - Valor das Varidveis Explicativas

Variaveis Independentes (X, Xz,..., Xs) Categoricas

Motivo de viagem 1 = trabalho
2 =escola

3 = residéncia

4 = outros
Propriedade de auto 0 = ndo possui

1 = possui
Sexo 0 = feminino

1 = masculino

Tipo de domicilio 0 = coletivo

1 = particular

Situagdo familiar 0 = ndo chefe

1 = chefe de familia

Classe de atividade 1 = setor agricola
2 = construgdo civil
3 = funcionario publico

4 = setor de servicos
5 = autdénomos
6 = outros

Renda mensal 1=0,0-2,0 Saldrios Minimos

2 =2,1-4,0 Salarios Minimos

3 =4,1 - 6,0 Salarios Minimos

4 =6,1 — 8,0 Salarios Minimos

5 =8,1 - 10,0 Salarios Minimos
6 = 10,1 — 20,0 Salarios Minimos

7 => 20,1 Salarios Minimos

Nivel de instrugido 1 = analfabeto/primdrio incompleto

2 = primdrio completo/gindsio incompleto
3 = gindsio completo/colegial incompleto
4 = colegial completo/superior incompleto

5 = superior completo

Condig¢do de moradia 0 = ndo propria
1 = prépria
Classificacio ABA/ABIPEME 1=E
2=D
3=C2
4=Cl1
5=B2
6 =Bl
7=A2
8§=Al
Idade 1 = até 18 anos
2 =18 a30anos
3=30a40 anos

4 = mais de 40 anos

Variaveis Independentes Continuas/Discretas

Tempo de viagem; Nimero de pessoas no domicilio; Nimero de viagens realizadas; Tempo de residéncia; Numero de familias no
domicilio.
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Por fim, selecionada a amostra, as varidveis e o conjunto de escolha que foi dado pelos
modos de transportes (automével, caminhamento, Onibus e outros) o préximo passo foi

calibrar os modelos utilizando o software SPSS.

5.2 SOBRE O SOFTWARE SPSS

O Statistical Package for Social Sciences (SPSS) € um sistema computacional para
preparacdo e andlise de dados, desenvolvido com o objetivo de assistir as necessidades
técnicas e metodoldgicas de profissionais que utilizam métodos quantitativos como
instrumentos de trabalho (Ferreira, 1999). O software possui um grande ndmero de
técnicas estatisticas que permitem manipular, criar tabelas e graficos que resumam as

informagdes disponiveis auxiliando a tomada de decisao.

Feita a escolha das varidveis, conforme classificadas em fatores e covaridveis, procedeu-se
a especificacdo do modelo. No SPSS 11.0 foi aplicado o modelo de regressdo logistica
binomial, utilizando o método foward stepwise Wald para definir o modelo final que
minimiza o ndmero de varidveis e maximiza a precisdao do modelo. Utilizando este método
as varidveis entram no modelo uma a uma com base na significancia estatistica (nivel
adotado a = 0,050), sendo eliminadas aquelas que ndo s@o estatisticamente significantes. A

eliminacdo ocorre com base na estatistica de Wald (Manual SPSS, 2003).

Sendo assim, com base nos conceitos apresentados sobre o comportamento do consumidor
no processo de escolha dos modos de transportes, dos fundamentos dos modelos de escolha
discreta empregados na andlise de demanda e na metodologia proposta para o
desenvolvimento do trabalho, o capitulo seguinte trata da aplicacdo pratica dos conceitos
estudados. Serd apresentado o estudo de caso realizado na cidade de Uberlandia e os

resultados alcancados.
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CarituLo 6

Estupo pe Caso £ ResurLtapos

A 4rea de estudo compreende a cidade Uberlandia que é uma cidade de médio porte, e esta
localizada no Triangulo Mineiro (MG). A cidade conheceu a partir do final da década de
1960 um crescente processo de urbanizagdo, que se intensificou nas décadas seguintes.
Hoje com uma populacdo que segundo dados do Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE/2009) ultrapassam os 600.000 habitantes e uma frota de
aproximadamente 263.876 veiculos (Departamento Nacional de Transito/2009), assiste-se

ao crescimento dos problemas relacionados aos sistemas de transportes urbanos.

O crescimento continuo e dindmico da cidade promoveu uma diversificagdo das atividades
(comerciais, econdmicas e sociais) no perimetro urbano passando assim, a exigir da
populacdo deslocamentos cada vez mais longos entre a origem e destino das viagens. Além
disso, os motivos de viagens tornaram-se cada vez mais variados, contribuindo

significativamente para o aumento da demanda por transportes.

Devido as caracteristicas de ocupacdo, crescimento e desenvolvimento econdmico, a
cidade foi dividida em setores. O sistema de setorizacdo da 4rea urbana de Uberlandia,
criado pela Lei n° 6022 de 24 de maio de 1994, para fins de orientacdo e direcionamento,

dividiu a cidade em cinco setores: Central, Norte, Sul, Leste e Oeste (Lima, 2000).

Os cinco setores da cidade foram divididos em 65 zonas de trafego conforme dados sécio-

econdmicos € das viagens realizadas entre os pontos de origem e destino. Os principais
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N

modos de transportes disponiveis a populacdo foram o Onibus, vans, caminhdo, o

automovel, motocicleta, bicicleta, caminhamento e outros.

A Figura 9 mostra a divisao da cidade de Uberlandia em sessenta e cinco zonas de trafego.

Uberlindia_Fede [X]

Map Layers
— Rede

n Zonas
1] 1

2

Kilometers

6.1 ANALISE DESCRITIVA DOS DADOS

A pesquisa O/D foi realizada em 2002 pela Faculdade de Engenharia Civil da
Universidade Federal de Uberlandia (FECIV) e a Secretaria Municipal de Transito e
Transporte (SETTRAN). A amostra representativa foi constituida de 11.901 pessoas

entrevistadas em 3.126 domicilios.

O banco de dados que serd utilizado na calibragdo dos modelos é uma parte dos dados da
pesquisa O/D e consta de uma amostra por zona de trafego com margem de erro 3% e nivel
de confianca de 95%, num total de 1045 observacdes. Na Tabela 4 consta a amostra
selecionada para as 65 zonas de trafego. Observa-se que em alguns casos um tnico bairro

foi dividido em mais de uma zona de trafego.
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Tabela 4 - Populagdo e Amostra das 65 Zonas de Trafego
ZONA BAIRRO (S) POP. AMOSTRA | ZONA BAIRRO (S) POP. AMOSTRA
1 Centro 8.546 15 34 Sta Monica 33.773 19
2 Nossa S* Aparecida 14.916 15 35 Segismundo Pereira 19.380 5
3 Cazeca 3.623 3 36 Sta Monica 33.773 23
4 Lidice 5.612 10 37 Sta Ménica 33.773 17
5 Fundinho 3.329 6 38 Segismundo Pereira 19.380 27
6 Osvaldo Rezende 24.211 17 39 Lagoinha 12.013 22
7 Martins 11.243 9 40 Sta Luzia 4.681 9
8 Bom Jesus 5.882 11 41 Granada 9.060 16
9 Nossa S* Aparecida 14.916 12 42 Laranjeiras + Sdo Jorge 43.604 67
10 Cazeca 3.623 4 43 Jardim Karaiba 2211 4
11 Tabajaras 7.637 14 44 Nova Uberléndia 5
12 Daniel Fonseca 5.710 11 45 Tubalina + Cidade Jardim 16.610 30
13 Osvaldo Rezende 24.211 25 46 Jardim das Palmeiras + Jardim Holanda 27583 49
14 Martins 11.243 11 + Canda + Panorama
15 Brasil 15.303 19 47 Morada Nova*
16 Brasil 15.303 7 48 Planalto 18.237 32
17 Tibery 22.583 3 49 Jaragud 10.043 18
18 Tibery 22.583 6 50 Chacidras Tubalina 4.933 9
19 Tibery 22.583 30 51 Mansour 9.087 16
20 Saraiva 10.085 18 52 Jardim Patricia + Dona Zulmira 10.377 18
21 Vigilato Pereira 5.310 10 53 Luizote de Freitas 22.594 15
22 Morada da Colina 2.034 4 54 Luizote de Freitas 22.594 10
23 Patrimdnio 3.956 7 55 Luizote de Freitas 22.594 15
24 Sido José + Jardim Brasilia 15.958 28 56 Taiaman 8.729 16
25 Presidente Roosevelt 25.087 33 57 Tocantins + Guarani 25.697 46
26 Presidente Roosevelt 25.087 9 58 Morada do Sol 480 1
27 Maravilha + Pacaembu 16.057 28 59 Distrito Industrial 2.999 6
28 Residencial Gramado + Esperanca 2.892 6 60 Minas Gerais 6.542 12
29 Sta Rosa 20.020 34 61 Buritis 9.677 17
30 Cruzeiro do Sul 7.008 13 62 Jardim Ipanema 7474 14
31 Marta Helena 11.657 21 63 Mansdes Aeroporto 1.468 3
32 Umuarama 3.643 7 64 Dom Almir 4.404 8
33 Custddio Pereira 11.086 20 65 Morumbi + Alvorada 16.799 30
* | ndo censiado Populagio (POP./2007) 608.369 1.045
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As informagdes sobre as viagens na cidade de Uberlandia foram obtidas a partir da
pesquisa O/D realizada na cidade em 2002. Os dados coletados nessa pesquisa dizem
respeito as viagens realizadas e contém informacdes sobre a origem e o destino de viagem,
o tempo de viagem, os modos e motivos de viagem, além de informacdes socioecondmicas

sobre as pessoas que realizaram as viagens.

A amostra selecionada para esta pesquisa contém 1045 observacdes. A Tabela 5 e a Figura

10 apresentam a distribuicao das viagens de acordo com o modo de transporte utilizado.

Tabela 5 - Modos de Transportes

Auto_Passageiro

Auto_Motorista

10,0
11,0

Caminhamento W 28,0

Modos de Transportes Total %
Transporte Coletivo 366 35,0
Caminhamento 293 28,0
Auto_Motorista 115 11,0
Auto_Passageiro 105 10,0
Bicicleta 73 7,0
Moto 42 4,0
Van 31 3,0
Outros 16 1,5
Onibus escolar 5 0,5
Total 1.045 100,0

% Das Viagens por Modo de Transporte
Outros
Van
Moto
Bicicleta

Transporte Coletivo

35,0

0,0

!

5,0

»

10,0

15,0

20,0
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30,0

35,0

40,0

r

FIGURA 10 - Distribuicao das viagens por modo de transporte.
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Verifica-se que 73,5% das viagens sdao realizadas pelos modos ndo motorizados
(caminhamento, bicicleta) e transporte coletivo, considerados importantes para a
sustentabilidade do trifego nas cidades. Apesar de a cidade possuir a segunda frota de
veiculos do estado, as viagens pelo modo automével somam 21% das viagens. J4 o modo
bicicleta foi utilizado em uma pequena parcela das viagens, apenas 7%, o que pode ser
resultado da falta de espagos adequados (ciclovias e bicicletdrios) para esse modo de
transporte ja que a topografia da cidade é plana favorecendo os deslocamentos por esse

modo.

Devido as caracteristicas da amostra optou-se por agregar alguns niveis da varidvel
dependente. Dessa forma, para a calibracio dos modelos considerou-se os modos com
maiores porcentagens de uso pelos individuos. Assim, na Tabela 6 e na Figura 11 sdo
apresentados os modos agregados de maior relevancia para essa pesquisa, que foram o

auto, o caminhamento, o Onibus e outros.

¢ O modo 6nibus inclui o transporte coletivo, transporte escolar e van. Neste caso o
modo “Van” refere-se ao servico oferecido pelo projeto Passe Livre, que
funcionava como um complemento ao sistema de transporte coletivo da cidade em
2002;

® O modo auto, considera o automovel (tanto usudrios que sdo motoristas como
aqueles que sdo passageiros);

¢ O caminhamento refere-se as viagens realizadas pelo modo a pé;

e E outros, que inclui as viagens realizadas pelos modos bicicleta, moto e outros.

Tabela 6 - Modos de Transportes Agregados

Modos de Transporte Agregados Total %
Transporte Coletivo 402 38,5
Caminhamento 293 28,0
Auto 219 21,0
Outros 131 12,5
Total 1.045 100,0
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% das Viagens por Modo de Transporte Agregado

1 | |
Outros | 12,5
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FIGURA 11 - Porcentagem das viagens pelos modos agregados.

Para a caracterizagdo do padrdo de escolha das viagens as varidveis selecionadas no banco
de dados da pesquisa O/D foram: o motivo de viagem, o tempo total de viagem e o ndmero
de viagens realizadas pelos individuos. A Tabela 7 apresenta o total das viagens

distribuidas pelos motivos de viagem.

Tabela 7 - Distribui¢do das Viagens por Motivo

Motivo da Viagem Total %0
Residéncia 449 43,0
Trabalho 282 27,0
Escola 188 18,0
Outros 84 8,0
Lazer 42 4,0
Total 1.045 100,0

A Figura 12 mostra a porcentagem de viagens realizadas, segmentadas pelo motivo de
viagem. Pode-se observar que os motivos escola e trabalho representam a maior parcela
das viagens num total de 45%, e o motivo residéncia refere-se as viagens com retorno para

casa e representa 43%.



Capitulo 6 Estudo de Caso e Resultados 47

Motivo das Viagens

Lazer u 4

Qutros 8

Eccola 18

Trabalho ﬁ 27
Resicercia # 43

n 10 20 30 an 50

%

FIGURA 12 - Distribui¢do das viagens por motivo.

Além disso, na Tabela 8 e na Figura 13 pode-se observar que 50% das viagens sdo
realizadas em até meia hora num total de 523 individuos realizando suas viagens nesse
intervalo de tempo. Em 33,5% dos casos os usudrios gastam entre meia hora a uma hora
para realizar a viagem entre a origem e o destino. E somente em 4,5% dos casos o tempo

de viagem ultrapassou uma hora e meia de viagem.

Tabela 8 - Distribui¢c@o das Viagens por Tempo Gasto no Deslocamento

Tempo de Viagem Total %
até 0,5 hrs 523 50,0
de 0,5al hrs 350 33,5
de 1al,5hrs 125 12,0
de 1,5a2 hrs 31 3,0
de2a?2,5hrs 10 1,0
mais de 2,5 hrs 5 0,5
Total 1.045 100,0
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FIGURA 13 - Tempo de viagem.

Quanto ao nimero de viagens feitas por dia pelo individuo, 88% dos usudrios realizaram

até duas viagens por dia, 11% de trés a quatro viagens e apenas 1% realizaram mais de

cinco viagens por dia conforme mostra a Tabela 9 e a Figura 14.

Tabela 9 - Distribui¢do das Viagens por Numero de Viagens Realizadas

Niuimero de Viagens Realizadas Total %
até 2 viagens 920 88,0
de 3 a 4 viagens 115 11,0
mais de 5 viagens 10 1,0
Total 1.045 100,0
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FIGURA 14 - Numero de viagens realizadas pelos individuos/dia.

Com relacdo as caracteristicas dos usudrios pode-se observar que 52% da amostra
corresponde a individuos do sexo feminino e 48% a individuos do sexo masculino, como

apresentado na Tabela 10 e na Figura 15.

Tabela 10 - Divisdo da Amostra por Sexo

Sexo Total %
Masculino 502 48,0
Feminino 543 52,0
Total 1.045 100,0
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FIGURA 15 - Porcentagem dos individuos por sexo.

Conforme mostra a Tabela 11 e a Figura 16, desses individuos 26 % estdo na faixa etéria

até dezoito anos, o que pode ser considerado como um fator de limitacdo ao uso do auto

como condutor, uma vez que pela legislacdo brasileira apenas maiores de dezoito anos

podem habilitar-se para conduzir veiculos. Observa-se ainda que individuos na faixa etdria

de dezoito a trinta anos e de trinta a quarenta anos somam 40% da amostra e 34% dos

individuos possuem mais de quarenta anos.

Tabela 11 - Faixa Etaria dos Individuos

Faixa Etaria Total %
Até 18 anos 272 26
18 & 30 anos 219 21
30 a 40 anos 199 19
Mais de 40 anos 355 34
Total 1.045 100
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FIGURA 16 - Faixa etaria dos individuos.

A Tabela 12 e a Figura 17 mostram que, quanto ao nivel de instrucao 18% dos individuos
ndo sdo alfabetizados ou possuem apenas o primdrio incompleto, 32% possue primario
completo ou gindsio incompleto, 15% gindsio completo ou colegial incompleto, 23%

colegial completo ou superior incompleto e apenas 12% possuem curso superior completo.

Tabela 12 - Nivel de Instru¢ao

Nivel de Instrucao Total %
Primério completo/gindsio incompleto 334 32,0
Colegial completo/superior incompleto 240 23,0
Analfabeto/primdrio incompleto 188 18,0
Gindsio completo/colegial incompleto 157 15,0
Superior completo 125 12,0
Total 1.045 100,0
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FIGURA 17 - Nivel de instru¢do dos individuos.

Quanto a situacao familiar a Tabela 13 e a Figura 18 mostram que 40% dos entrevistados
no domicilio declararam-se como filhos, 31% ocupam a posicao de chefe de familia, 18%

sdo conjuges, 8% sdo parentes, 2% empregados e 1% outros.

Tabela 13 - Situacao Familiar

Situacdo Familiar Total )
Filho 418 40,0
Chefe 324 31,0
Conjugé 188 18,0
Parente 84 8,0
Empregado 20 2,0
Outros 11 1,0
Total 1.045 100,0
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FIGURA 18 - Situacao familiar.

Com relagdo a propriedade de automoével a Tabela 14 e a Figura 19 mostram que 58% dos

individuos da amostra possuem auto, enquanto que, 42% nao possuem.

Tabela 14 - Propriedade de Auto

Propriedade de Auto Total %
Possui 606 58,0
Nao possui 439 42,0
Total 1.045 100,0

Essas porcentagens confirmam a estatistica do IBGE, que mostra um indice de
aproximadamente 2,83 pessoas por veiculos na cidade. A propriedade ou ndo de automovel
significa para os servigos de transportes a subdivisdo do mercado em viajantes cativos do
transporte coletivo e viajantes com escolha (Hutchinson, 1979). Assim, a propriedade de
auto permite ao usudario escolher o modo de transporte que melhor atende suas expectativas
e necessidades, enquanto que, a ndo propriedade de auto torna o usudrio “cativo” de outro
modo de transporte sem a possibilidade de escolher o modo auto, sendo, portanto, uma

caracteristica importante na analise do comportamento de escolha.
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FIGURA 19 - Propriedade de auto.

N

A Tabela 15 e a Figura 20 refere-se a classe de atividade e diz respeito a ocupagio
profissional dos entrevistados. Observa-se que 56% dos individuos declararam-se
autdonomos, 29% trabalham no setor de servigos, 9% sdo funciondrios publicos, 4%

trabalham na construcdo civil e 2% no setor agricola.

Tabela 15 - Classe de Atividade

Classe de Atividade Total %
Autonémo 585 56,0
Setor de servicos 303 29,0
Funciondrio publico 94 9,0
Construgdo civil 42 4,0
Setor agricola 21 2,0
Total 1.045 100,0
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FIGURA 20 - Classe de atividade.

Com relagdo a renda mensal observa-se que 51% da amostra possue renda mensal até dois

saldrios minimos, 31% de dois a quatro salarios minimos, 9% possui renda de quatro a seis

saldrios minimos, 4% de seis a oito saldrios minimos, e apenas 5% possuem renda acima

de oito saldrios minimos, conforme mostra a Tabela 16 e a Figura 21.

Tabela 16 - Renda Mensal

Renda Mensal Total %
0,0-2,0 SM 533 51,0
2,1-4,0SM 324 31,0
4,1 -6,0SM 94 9,0
6,1-8,0SM 42 4,0
8,1-10,0 SM 21 2,0
10,1 - 20,0 SM 21 2,0
>20,1 SM 10 1,0
Total 1.045 100,0
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FIGURA 21 - Renda mensal.

Na Tabela 17 e na Figura 22 observa-se o perfil socioecondmico da amostra. Assim, as
classes socioecondmicas de maior representatividade sdo a B2, C2, C1 e D. Nota-se que
27% dos individuos pertencem a classe socioecondmica B2, 24% fazem parte da classe C2,
22% pertencem a classe C1, 19% pertencem a classe D e apenas 6% fazem parte da classe
B1. A classe A2 que corresponde ao nivel socioecondmico mais elevado responde por
0,5% e a classe E que corresponde aos individuos de nivel socioecondmico mais baixo

responde por 1,5%.

Tabela 17 - Perfil Socioecondmico da Amostra

Classe Socioecondémica Total %
A2 5 0,5
Bl 63 6,0
B2 282 27,0
Cl 230 22,0
C2 251 24,0
D 199 19,0
E 16 1,5
Total 1.045 100,0
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FIGURA 22 - Porcentagem das classes socioeconOmicas.

Comparando-se os indices nacionais apresentados pela ABEP (2008) na Figura 23, aos
indices apresentados pela amostra da cidade de Uberlandia na Figura 22, mostram que os
individuos pertencentes as classes C1 (pontuagao entre 18 - 22), C2 (pontuacdo entre 14 -
17) e D (pontuagdo entre 8 - 13) formam o extrato da populacdo considerada como classe

média-baixa e € onde se concentra a maior parcela da populacao, respondendo por 65%.

Ja os individuos pertencentes a classe B1 (com pontuacdo entre 29 - 34) e B2 (com
pontuacdo entre 23 - 28) podem ser considerados como populacdo de classe média e

respondem na cidade de Uberlandia por 33% da amostra. Esse indice € superior ao

nacional que responde por 24,6% da populagao.

Com relacgdo as classes alta e média alta, respectivamente classes Al (pontuagdo entre 42 -
46) e A2 (pontuacgdo entre 35 - 41), observa-se que a representatividade em porcentagem ¢é
pequena tanto no cendrio nacional (5%) como na amostra selecionada (0,5%), porém essa
parcela possui alto poder aquisitivo e por isso diferencia-se em relacdo ao restante da

populacdo com relacao a suas escolhas.
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FIGURA 23 - Classes socioecondmicas no Brasil.
Fonte: ABEP - Associagdo Brasileira de Empresas de Pesquisa, 2008.

A classe socioecondmica E (pontuacdo entre O - 7) corresponde ao extrato da populagdo de
baixa renda e também representa uma parcela diferenciada da populagdo na medida em que

possuem poder aquisitivo limitado.

Com base nestas andlises verificam-se as caracteristicas socioecondmicas do usudrio e as
caracteristicas dos modos de transportes que podem apontar o padrido de escolha dos
usudrios por um determinado modo de transporte. A sec¢do seguinte trata de algumas
consideragdes sobre a calibracdo do modelo logit binomial que serd empregado para

analisar as probabilidades de escolha dos modos de transportes.

6.2 CALIBRACAO DO MODELO DE REGRESSAO LOGISTICA
BINOMIAL

Como jé exposto anteriormente, ao se trabalhar com modelos de regressdo nota-se que em
alguns casos as varidveis dependentes sdo de natureza dicotdmica. Em situagdes como

estas a varidvel resposta poderd apresentar apenas dois valores possiveis, como sim ou nao,
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alto ou baixo, bom ou ruim, e a decisdo por uma delas dependerd de uma série de atributos

relacionados ao evento (as varidveis independentes).

A melhor forma de trabalhar estes dados € a partir de um modelo ajustado que permitira
estimar a probabilidade de ocorréncia para cada uma das respostas. A abordagem
matemadtica utilizada para se chegar a este modelo € denominada regressdo logistica

binomial. Assim, na Tabela 18 para dois modos de transporte (A e B) tem-se que:

Tabela 18 - Modelo Logit Binomial

Modo A Modo B
Ua eUb
Prob(A) = SUa 1 oUb Prob(B) = SUa 1 oUb
Tem-se que:
Prob (A)+ Prob(B)=1
Assim: Resolvendo:
Ua 1
€ —
, o7 > | W=
i ?'Oh(l‘.l) = W 14+ eﬂ
elUa ' gUa
b Mas:
Prob(d) = To—moa >
(4) 1+ eUb-Ua Ub—Ua= AU
Entéo: Lembrando que:
Ui=a+b1.Xja+ ... +bp. X4
Onde:
Prob (A) e — |::> Ua é a utilidade associada ao modo A;
1+ eAU X,. 0s atributos levados em consideracao na andlise
dos modos.
Isolando a incégnita, teremos: Assim:
1
Prob(A) = ——— [ > _ 14 otU
1+ etV Prob (A)
Logo: Linearizando a fun¢do temos:
1 wo D | aw=m(p 1)
—_—_— e = n _—
Prob(@) ¢ Prob (4)
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A resposta serd entdo, dada em forma da probabilidade de ocorréncia de uma das

alternativas.

6.3 RESULTADOS

Ressalta-se que, foram gerados modelos incluindo vdrias combinagdes diferentes das
varidveis explicativas e também diferentes agrupamentos dos modos de transportes e,
portanto, os resultados apresentados incluem os modelos e as varidveis que apresentaram

maior significancia.

Para calibrar os modelos utilizou-se o método foward stepwise Wald e estimativa dos

parametros por mdxima verossimilhanga para avaliar a qualidade dos modelos calibrados.

6.3.1 Modelo 1 — Escolha do Modo Auto

O primeiro modelo calibrado refere-se a escolha do auto. Neste caso a escolha do auto
como modo de transporte recebeu valor “1” e a escolha de outro modo valor “0”. No
Anexo 1 sdo apresentadas e comentadas, as tabelas geradas no SPSS para o modelo.

Assim, nesse primeiro modelo foram incluidas na anélise 1045 observagdes.

O procedimento executado pelo software SPSS mostra na Tabela 19, de classificagdo dos
casos, que sem a inclusdo das varidveis explicativas ja se alcanca um nivel de acerto

aproximado de 77% na classificagdo dos casos.

Tabela 19 - Classificagdao dos Casos Processados

Previsto
Observado Modo 1 Porcentagem
outros auto Correta
Passzo 0 Modo 1 ouftros 809 0 1000
auto 236 0 0.0
Porcentagem total 174
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As iteragdes do modelo foram feitas em quatro passos pelo método foward stepwise Wald
sendo a constante incluida no modelo. O valor inicial de maxima verossimilhanca do
modelo (-2Log Likelihood ) foi de 1116,473 e o valor final de 871,01. Este valor final para

o log de verossimilhanga mostra que apds as iteracdes e a exclusdo das varidveis nao

significantes, ocorreu uma redugdo no valor -2L.og Likelihood.

Os valores obtidos no modelo final para o pseudo R? de Cox e Snell acima de 20%, e

Nagelkerke acima de 31% sdo apresentados na Tabela 20.

A Tabela 21 apresenta a classificacao dos casos em corretos e incorretos. Segundo Figueira

(2006) as tabelas de classificacdo s@o tabelas de ordem dois, para o caso da regressao

Tabela 20 - Valores do Pseudo R?

-2 Log Pseudo B? | Pseudo R?
Passo -
likelihood Cox e snell | Magelkerke
1 1006,610 JL0o0 JA52
2 024,945 &7 L2585
3 380,549 L202 Ja0s
4 871011 L2209 ,319

logistica dicotdmica.

Tabela 21 - Classificacdo dos Casos em Cada Passo

Previsto
Observado Modo 1 Porcentagem
outros auto Correta

Pas=o 1 Modo 1 outros 778 31 05,2
auto ) T 195

Porcentagem total \Si

Pas=o 2 Modo 1 outros 174 33 057
auto 1] [ —i] 29,7

Porcentagem total \S\DE

Pas=o 3 Modo 1 outros 116 33 859
auto 163 \ 30.9

Porcentagem total \lg

Pas=o 4 Modo 1 outros 774 33 05,7
auto 158 —_77] 326

Porcentagem total N
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As colunas apresentam os valores preditos da varidvel dependente e as linhas os valores
observados. Em um modelo perfeito, todos os casos estariam na diagonal principal e a
porcentagem de acerto em cada passo seria de 100%. Na Tabela 21 sao apresentados os

valores de classificacdo do modelo em cada passo.

Assim, tem-se que:

¢ No primeiro passo o modelo apresentou uma porcentagem de 78,9% de acerto;

¢ No segundo passo 80,8% de acerto na classificagdo dos casos;

® No terceiro 81,2%, e no ultimo passo a porcentagem de acerto foi de 81,4%. Nota-
se um aumento na porcentagem de acertos no ultimo passo, indicando assim que, a
eliminacdo das varidveis ndo significantes a cada passo melhora o ajuste do modelo

final.

O modelo apresentou, portanto, uma porcentagem de acerto acima de 80% que pode ser
considerado bom. O valor de porcentagem geral é obtido somando-se o total de acertos do
modelo e dividindo-se pelo total de observagdes 1045. Assim, no ultimo passo, por
exemplo, a porcentagem geral de acerto foi de 81,4%, esse valor foi obtido somando-se o
total de acertos (774+77 = 851 acertos) e dividindo-se esse valor pelo total das observagdes

(851/1045 = 0,8143x100 = 81,4%)

Na Tabela 22 sdo apresentados os resultados dos parametros para a fun¢do utilidade do

modo auto.

Assim, a cada passo as varidveis explicativas vao sendo incluidas no modelo com base na
estatistica de Wald e nas suas respectivas significancia (nivel adotado < 0,050) e vao sendo

excluidas aquelas que nao sao significantes.

A partir dos parametros obtidos chega-se entdo a equacdo (10) para a utilidade do modo

auto.
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Tabela 22 - Parametros da Func¢ao Utilidade para o Modo Auto

B 5.E. Wald df Sig. Exp(B) 95'0%_' C.1. para EKI_J{B}
Inferior Superior

Passol Renda 0,523 0,052 100,179 1 0,000 1,687 1,523 1,869
Constante -2,311 0,128] 280,131 1 0,000 0,099

Passo 2 Posse de Auto 1,724 0,216 63,981 1 0,000 5,008 3,675 8,556
Renda 0,427 0,054 62421 1 0,000 1,532 1,378 1,703
Constante -3,340 0,217 235,85 1 0,000 0,035

Passo 3 Tempo de Viagem -0,027 0,005 33,459 1 0,000 0,973 0,964 0,982
Posse de Auto 1,640 0,218 56,357 1 0,000 5,157 3,36 7,913
Renda 0,417 0,056 55,298 1 0,000 1,518 1,36 1,694
Constante -2,504 0,248| 102,302 1 0,000 0,082

Passo4 Tempo de Viagem -0,027 0,005 32,659 1 0,000 0,973 0,964 0,982
Posse de Auto 1,452 0,224 44,143 1 0,000 4,447 2,868 6,896
Nivel de Instrugéo 0,219 0,071 9,465 1 0,002 1,245 1,083 1,432
Renda 0,370 0,058 41,075 1 0,000 1,447 1,293 1,621
Constante -2,974 0,297 100,349 1 0,000 0,051

B = estimativas dos parametros das equagdes; SE = erro padrdo; Wald = Estatistica de Wald; df = graus de liberdade;

Sig = significancia da estatistica de Wald; Exp (B) = odds; 95% Cl= intervalo de confianca de 95% para odds.

Segue-se a funcao linearizada que serd utilizada para a obten¢do da probabilidade do modo

auto.

Uguto = —2,974 — 0,027(TV) + 1,492(PA) + 0,219(NI) + 0,370(R) (10)
Onde:

TV é o Tempo de Viagem;

PA ¢ a Propriedade Auto;

NI € o Nivel de Instrucao;

R é a Renda

Como onivel de significancia das varidveis tempo de viagem, posse de auto, nivel de
instrucdo e renda, estdo abaixo de 0,050 verifica-se que, essas varidveis possuem relacdo

com a escolha do modo auto.
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Analisando o odds (exp(B)) apresentados na Tabela 22, tem-se que a propriedade de auto
aumenta em 4,447 vezes mais a chance de escolha do modo auto. Quanto ao nivel de
instrucdo a cada unidade de acréscimo no nivel de instru¢do espera-se em média 24% de
acréscimo na probabilidade de escolha do auto. Para a varidvel renda, a cada unidade de
acréscimo espera-se em média 44% de acréscimo na probabilidade de escolha do auto.
Com relagdo ao tempo de viagem supde-se que, para tempos de viagens pequenos, a
probabilidade de uso do modo auto sofra redugdo. Os intervalos de confianca revelam a

amplitude do odds com confianca de 95%.

Portanto para a escolha do auto como modo de transporte as varidveis que apresentaram
significancia para o modelo final foram: o tempo de viagem, a posse de auto, o nivel de

instrucao e a renda.

6.3.2 Modelo 2 — Escolha do Modo Caminhamento

O segundo modelo calibrado refere-se a escolha do modo caminhamento. O valor “1” sera
atribuido ao modo caminhamento e “0” para outro modo de transporte, no Anexo 2
encontram-se tabelas referentes aos testes estatisticos do modelo. Nesse segundo modelo

foram incluidas na andlise 809 observagdes.

A Tabela 23 mostra a porcentagem de casos corretamente classificados na andlise.
Observa-se que sem a inclusdo das varidveis explicativas, o nivel de acerto foi de

aproximado de 62% na classificacdo dos casos.

Tabela 23 - Classificacdo dos Casos Processados

Previsto
Observado Modo 2 Porcentagem
outros caminhamento Correta
Passo 0 Modo 2 ouftros 303 0 1000
caminhamento 306 0 0.0
Porcentagem total 622

As iteracoes pelo método foward stepwise Wald ocorreram em dois passos com a inclusdo

da constante no modelo. Os valores pseudo R’ obtidos para o modelo final mostram que, o
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pseudo R* de Cox e Snell apresentou valor de 26% e Nagelkerke 36%, conforme a Tabela
24,

Tabela 24 - Valores do Pseudo R?

-2 Log Pseuda B? | PseudoR?
Passo -
likelihood Cox e Shell | Nagelkerke
1 854,500 L2565 52
2 871,911 L2BE BT

Nesse segundo modelo a Tabela 25 de classificacdo dos casos apresenta as seguintes

porcentagens de acerto do modelo:

¢ No primeiro passo o modelo apresentou uma porcentagem de 66,2% de acerto;

¢ No segundo passo 67,2% de acerto;

O modelo apresentou, portanto, uma porcentagem de acerto acima de 60% que pode ser

considerado razoavel.

Tabela 25 - Classificacdao dos Casos em Cada Passo

Previsto
Observado Mode 2 Porcentagem
outros caminhamento Correta

Paz=o 1 Modo 2 outros 400 a4 813
caminhamento 124 T— 18] 50,5

Porcentagem total i

Paz=zo 2 Modo 2 outros 08 23 811
caminhamento gl 9] 62.7

Porcentagem total \6:2"-'

A Tabela 26 apresenta os parametros para a utilidade do modo caminhamento. As varidveis
que apresentaram significancia para entrada no modelo apds as interagdes foram o tempo

de viagem e a renda. Os valores para os parametros foram obtidos em dois passos.
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Tabela 26 - Parametros da Fun¢do Utilidade para o Modo Caminhamento

B S.E. Wald df Sig. Exp(B) 95'0%_' C.1. para EKI_J{B}
Inferior Superior
Passol Tempo de Viagem -0,067 0,005 155,34 1 0,000 0,935 0,925 0,945
Constante 1,297 0,155 70,068 1 0,000 3,658
Passo2 Tempo de Viagem -0,068 0,005 157,871 1 0,000 0,934 0,924 0,944
Renda -0,292 0,085 11,932 1 0,001 0,747 0,633 0,881
Constante 1,765 0,208 71,649 1 0,000 5,84

B = estimativas dos parametros das equagdes; SE = erro padrao; Wald = Estatistica de Wald; df = graus de liberdade;

Sig = significancia da estatistica de Wald; Exp (B) = odds; 95% Cl= intervalo de confianca de 95% para odds.

A partir dos parametros obtidos, chega-se a seguinte funcdo linearizada para a utilidade do

modo caminhamento:

Ucaminhamento = 1,765 — 0,068(TV) — 0,292(R) (11)
Onde:

TV é o Tempo de Viagem;

R ¢ a Renda.

A significincia das varidveis tempo de viagem e renda, estdo abaixo de 0,050 indicando
que essas varidveis possuem relacdo com a escolha do modo caminhamento. Os valores de
odds (exp(B)) apresentados na Tabela 26, mostram que a renda e o tempo de viagem

reduzem a probabilidade das chances de escolha do modo caminhamento (odds < 1).

6.3.3 Modelo 3 — Escolha do Modo Onibus

O terceiro modelo calibrado refere-se ao modo 6nibus, € no Anexo 3 sdo apresentados os
testes para esse modelo. A calibracdo do modelo incluiu na anélise 503 observagdes. A
Tabela 27 mostra que sem a inclus@o das varidveis independentes, alcangou-se um nivel de

acerto de aproximadamente 87% na classificacdo dos casos.
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Tabela 27 - Classificacdao dos Casos Processados

Previsto
Observado Modo 3 Porcentagem
outros onibus Correta
Passol Modo 3 ouftros 0 62 0.0
onibus 0 441 1000
Porcentagem total 877

As iteracdes pelo método foward stepwise Wald foram feitas em quatro passos sendo a
constante incluida no modelo. A Tabela 28 mostra os valores obtidos para o pseudo R”de

Cox e Snell foi de 19,4%, e Nagelkerke 27,2%.

Tabela 28 - Valores do Pseudo R?

-2 Log Pseudo R? | Pseudo R
Passo -
likelihood Coxeinel | Nagelkerke
1 687,483 JL53 215
2 675,723 JLEE L2306
3 663,330 J184 259
4 655,737 JL1594 e

O modelo apresenta no ultimo passo uma porcentagem de acerto acima de 80%, conforme

mostra a Tabela 29. Na diagonal estdo os casos corretamente classificados.

¢ No primeiro passo o modelo apresentou uma porcentagem de 85,5% de acerto;

¢ No segundo passo 84,5% de acerto;

® No terceiro 85,7%, e no quarto passo a porcentagem de acerto foi de 86,1%.
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Tabela 29 - Classificagdo dos Casos em Cada Passo

Previsto
Observado Modo 3 Porcentagem
outros onibus Correta

Passzo 1 Modo 3 outros 27 33 435
dnibus ER 403 014

Porcentagem total N’{J

Passzo 2 Modo 3 outros 249 33 46.7
dnibus 45 306 20.8

Porcentagem total \S_—Li

Pasz=o 3 Modo 3 ouftros 32 30 1.6
dnibus 42 300 80,5

Porcentagem total Ni"

Passo 4 Modo 3 outros 33 27 6.4
dnibus 43 308 20,2

Porcentagem total N 1

Os resultados dos parametros para a funcdo utilidade do modo 6nibus sdo apresentados na

Tabela 30.

Tabela 30 - Pardmetros da Funcdo Utilidade para o Modo Onibus

B 5.E. Wald df Sig. Exp(B) 95'0%_' C.1. para EKI_J{B}
Inferior Superior

Passol Tempo de Viagem 0,042 0,005 75,617 1 0,000 1,043 1,033 1,053
Constante -0,828 0,19 18,983 1 0,000 0,437

Passo2 Tempo de Viagem 0,043 0,005 F7A84 1 0,000 1,044 1,034 1,054
Situagdo Familiar -0,676 0,197 11,73 1 0,001 0,509 0,346 0,749
Constante -0,630 0,198 10,112 1 0,001 0,533

Passo3 Tempo de Viagem 0,042 0,005 73,011 1 0,000 1,043 1,033 1,053
Situagdo Familiar -1,15% 0,243 21,348 1 0,000 0,314 0,193 0,51
Idade 0,354 0,103 11,819 1 0,001 1,424 1,164 1,742
Constante -1,301 0,28 21,64 1 0,000 0,272

Passo4 Tempo de Viagem 0,041 0,003 89,407 1 0,000 1,042 1,032 1,052
Situagdo Familiar -1,267 0,254 24,832 1 0,000 0,282 0,171 0,464
Idade 0,364 0,104 12,343 1 0,000 1,439 1,175 1,763
Auto -0,538 0,157 749 1 0,006 0,584 0,397 0,858
Constante -0,954 0,305 9,785 1 0,002 0,385

B = estimativas dos parametros das equagdes; SE = erro padrdo; Wald = Estatistica de Wald; df = graus de liberdade;

Sig = significancia da estatistica de Wald; Exp (B) = odds; 95% CI= intervalo de confianca de 95% para odds.
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Assim, as varidveis relevantes para esse modelo foram: o tempo de viagem, a situagdo
familiar, a idade e a proproiedade de auto, com nivel de significincia abaixo de 0,050. A

partir dos parametros obtidos a funcao linearizada para a utilidade do modo Onibus € a

seguinte:
Usnipus = —0,954 + 0,041(TV) — 1,267(SF) + 0,364(1) — 0,538(PA) (12)
Onde:

TV é o Tempo de Viagem;

SF ¢é a Situacdo Familiar;

1 € aIdade;

PA ¢ a Propriedade de Auto.

Os valores do odds (exp(B)) apresentados na Tabela 30, mostra que as varidveis: situacao
familiar e a posse de auto reduzem a probabilidade de escolha do modo 6nibus. Assim, a
condicdo de ser chefe de familia e proriedade de auto, diminue a chance do individuo usar

o modo Onibus.

Quanto ao tempo de viagem a cada unidade de acréscimo espera-se em média 4,2% de
acréscimo na probabilidade de escolha do Onibus. Para a varidvel idade a cada unidade de

acréscimo espera-se em média 43% de acréscimo na probabilidade de escolha do Onibus.

6.3.4 Calculo das Utilidades e Probabilidades

As caracteristicas dos viajantes que influenciam suas decisdes quanto a escolha da
modalidade de transporte sdo aquelas que determinam a disponibilidade de automdveis aos
viajantes e, conseqilientemente, o “estatus” cativo ou com escolha (Hutchinson, 1979).
Assim, para a aplicagdo dos modelos calibrados optou-se por selecionar no banco de dados
dois individuos de cada classe socioecondmica (A2, B2, B1, C2, C1, D e E, conforme

Anexo 4) em que um dos individuos da classe utilizou o auto, ou seja, teve este modo
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como possibilidade de escolha, e outro da mesma classe que utilizou outro modo (viajantes

“cativos”).

A partir dessa selecdo calculou-se a utilidade de cada modo de transporte. As fungdes
linearizadas para o cdlculo das utilidades estdo no Anexo 5. Assim, para cada modo tem-se

que:

1. Funcao utilidade (10) para o modo auto

Unuto = —2,974 — 0,027(TV) + 1,492(PA) + 0,219(NI) + 0,370(R)

2. Funcdo utilidade (11) para o modo caminhamento

Ucaminhamento = 1,765 — 0,068(TV) — 0,292(R)

3. Funcgao utilidade (12) para o modo 6nibus

Usnipus = —0,954 + 0,041(TV) — 1,267(SF) + 0,364(I) — 0,538(PA)

Com base nas fungdes apresentadas no Anexo 5 foram calculadas as probabilidades de
escolha para os modo de transporte. Dessa forma, tem-se as equacdes 13, 14 e 15 para as

probabilidades:

4. Probabilidade de Escolha do Auto

ex
P_auto = P.auto (13)
expP quto T €XP outros

5. Probabilidade de Escolha do Caminhamento

exp_caminhamento
P caminhamento = (14)

exp_caminhamento + exp_outros
6. Probabilidade de Escolha do Onibus

€XDP onibus
P snivus = (15)
€XP onibus + eXP outros
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A Tabela 31 apresenta os valores encontrados para as utilidades

transporte para os individuos das classes socioecondmicas.

Tabela 31 - Utilidade dos Modos de Transportes

de cada modo de

Classe socio- Utilidades Calculadas
Individuos -

econémica Auto Caminhamento Onibus
1. A2 Individuo | 0,8070 -2,5710 0,2550
2. A2 Individuo Il 1,4280 -1,0070 -0,1490
3. B1 Individuo | -0,2060 -2,1230 0,8760
4. B1 Individuo Il 0,7040 -1,0550 -0,4830
5. B2 Individuo | -0,6600 -1,4910 1,0350
6. B2 Individuo Il 0,5530 -0,7630 0,7840
7. C1 Individuo | -0,5180 -0,3750 0,5480
8. C1 Individuo Il -0,1580 -0,8990 -0,4010
9. C2 Individuo | -2,9030 -1,6070 0,9160
10. Cc2 Individuo Il -2,4170 -0,3830 0,1780
11. D Individuo | -2,6550 0,7930 -0,3550
12 D Individuo Il -4,2750 -3,2870 2,1050
13. E Individuo | -4,9500 -4,9870 3,1300
14. E Individuo Il -2,7900 0,4530 0,3890

A partir das utilidades calculadas para os modos de transportes obteve-se as probabilidades

de escolha para cada individuo das classes socioecondmicas em cada um dos modelos dos

niveis hierdrquicos, que sdo apresentados respectivamente nas Tabelas 32, 33 e 34.

Nivel Hierarquico 1_Modelo 1 — Probabilidade de escolha do modo auto.

A probabilidade de escolha do modo auto foi superior a 50% para usudrios da classe A2 e

B1, conforme mostra a Tabela 32.
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Tabela 32 - Probabilidade de Escolha do Modo Auto

Classe socio- Probabilidade de Escolha
Individuos

econémica Auto Outros Total
1. A2 Individuo | 0,6212 0,3788 1,0000
2. A2 Individuo Il 0,7726 0,2274 1,0000
3. B1 Individuo | 0,2441 0,7559 1,0000
4. B1 Individuo Il 0,6768 0,3232 1,0000
5. B2 Individuo | 0,1453 0,8547 1,0000
6. B2 Individuo Il 0,3956 0,6044 1,0000
7. C1 Individuo | 0,1978 0,8022 1,0000
8. C1 Individuo Il 0,4423 0,5577 1,0000
9. Cc2 Individuo | 0,0200 0,9800 1,0000
10. Cc2 Individuo Il 0,0454 0,9546 1,0000
11. D Individuo | 0,0236 0,9764 1,0000
12 D Individuo Il 0,0016 0,9984 1,0000
13. E Individuo | 0,0004 0,9996 1,0000
14. E Individuo Il 0,0197 0,9803 1,0000

Nivel Hierarquico2_Modelo 2 — Probabilidade de escolha do caminhamento.

A Tabela 33 mostra que a probabilidade de escolha do caminhamento foi de 74,13% para o

primeiro individuo da classe D e 50,58% para o segundo individuo da classe E.

Tabela 33 - Probabilidade de Escolha do Modo Caminhamento

Classe socio- Probabilidade de Escolha
Individuos
econdmica Caminhamento Outros Total
1. A2 Individuo | 0,0212 0,9788 1,0000
2. A2 Individuo I 0,0677 0,9323 1,0000
3. B1 Individuo | 0,0359 0,9641 1,0000
4. B1 Individuo Il 0,1166 0,8834 1,0000
5. B2 Individuo | 0,0633 0,9367 1,0000
6. B2 Individuo I 0,1061 0,8939 1,0000
7. CA Individuo | 0,2281 0,7719 1,0000
8. C1 Individuo Il 0,2108 0,7892 1,0000
9. Cc2 Individuo | 0,0728 0,9272 1,0000
10. Cc2 Individuo I 0,3468 0,6532 1,0000
11. D Individuo | 0,7413 0,2588 1,0000
12. D Individuo Il 0,0045 0,9955 1,00000
13. E Individuo | 0,0003 0,9997 1,0000
14. E Individuo I 0,5058 0,4942 1,0000
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Nivel Hierarquico3_Modelo 3 — Probabilidade de escolha do 6nibus.

Ja no caso da escolha do modo 6nibus a probabilidade foi superior a 50% para pelo menos
um dos individuos das classes socioecondmicas B1, B2, C1, C2, D e E, conforme

resultados da Tabela 34.

Tabela 34 - Probabilidade de Escolha do Modo Onibus

Classe socio- Probabilidade de Escolha
Individuos ~
econdmica Onibus Outros Total
1. A2 Individuo | 0,3577 0,6423 1,0000
2. A2 Individuo Il 0,1596 0,8404 1,0000
3. B1 Individuo | 0,7201 0,2799 1,0000
4. B1 Individuo Il 0,2066 0,7934 1,0000
5. B2 Individuo | 0,7914 0,2086 1,0000
6. B2 Individuo Il 0,4984 0,5016 1,0000
7. Ci1 Individuo | 0,5742 0,4258 1,0000
8. C1 Individuo Il 0,3468 0,6532 1,0000
9. c2 Individuo | 0,9073 0,0927 1,0000
10. c2 Individuo Il 0,6078 0,3922 1,0000
11. D Individuo | 0,2352 0,7648 1,0000
12 D Individuo Il 0,9937 0,0063 1,0000
13. E Individuo | 0,9994 0,0006 1,0000
14. E Individuo Il 0,4744 0,5256 1,0000

Probabilidade Final de Escolha dos Modos.

Na Tabela 35 sdo apresentados os valores finais para a probabilidade de escolha em cada

modo de transporte:

« Auto;
« Caminhamento;
« Onibus;

o ¢ Outros.
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Tabela 35 - Probabilidade de Escolha dos Modos

Classe socio- . ProbabilidadAe de Escolha
econdémica Auto Caminhamento Onibus Outros Total
1. A2 Individuo | 0,6212 0,0080 0,1326 0,2381 1,0000
2. A2 Individuo Il 0,7726 0,0154 0,0338 0,1782 1,0000
3. B1 Individuo | 0,2441 0,0271 0,5248 0,2040 1,0000
4. B1 Individuo Il 0,6768 0,0377 0,0590 0,2265 1,0000
5. B2 Individuo | 0,1453 0,0541 0,6336 0,1670 1,0000
6. B2 Individuo Il 0,3956 0,0641 0,2693 0,2710 1,0000
7. Ci1 Individuo | 0,1978 0,1830 0,3556 0,2637 1,0000
8. Ci Individuo Il 0,4423 0,1176 0,1526 0,2875 1,0000
9. Cc2 Individuo | 0,0200 0,0713 0,8244 0,0842 1,0000
10. C2 Individuo Il 0,0454 0,3311 0,3790 0,2446 1,0000
11. D Individuo | 0,0236 0,7238 0,0594 0,1933 1,0000
12 D Individuo Il 0,0016 0,0045 0,9876 0,0063 1,0000
13. E Individuo | 0,0004 0,0003 0,9987 0,0006 1,0000
14. E Individuo Il 0,0197 0,4958 0,2298 0,2546 1,0000

6.4 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A partir dos modelos calibrados nos trés niveis hierdrquicos os resultados apresentados na
Tabela 31 mostram as utilidades para os modos de transportes, e nas Tabelas 32, 33 e 34
sdo apresentadas as probabilidades para os modos em cada nivel. Assim, tem-se que as
utilidades para o auto foram positivas para os dois individuos da classe A2, para o
individuo “4” da classe B1 e o individuo “6” da classe B2. Na classe B2 o individuo “6”
apresentou utilidade positiva tanto para o auto (0,553) quanto para o Onibus, porém, a

utilidade do modo 6nibus foi superior € mostrou-se mais positiva (0,784).

O Anexo 4 apresenta os valores atribuidos as categorias das varidveis que caracterizam o0s
individuos em cada classe socioecondmica. As caracteristicas da viagem e
socioecondmicas do primeiro individuo da classe A2 mostram que o tempo de viagem foi
de trinta e oito minutos, esse individuo possui auto, porém, utilizou o 6nibus como modo
de transporte para o seu deslocamento. Além disso, possui curso superior completo, renda
entre 10,1 a 20,0 saldrios minimos, € chefe de familia e idade acima de quarenta anos. A

probabilidade de escolha desse individuo para o modo auto foi de 62,12%.
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O segundo individuo da classe A2 apresentou tempo de viagem de quinze minutos, possui
auto, e fez uso desse modo de transporte para realizar a sua viagem. O nivel de instrucao
desse individuo também é de curso superior completo, renda entre 10,1 a 20,0 salérios
minimos, ndo é chefe de familia, possui idade entre 18 a 30 anos e probabilidade de

escolha para o auto em torno de 77,26%.

O individuo “4” da classe Bl também possui utilidade positiva para o modo auto e
apresenta as seguintes caracteristicas: tempo de viagem de vinte minutos, possui auto e
utilizou esse modo para realizar sua viagem. O nivel de instrucdo desse individuo é
colegial completo a superior incompleto, renda entre 8,1 a 10,0 saldrios minimos, a sua
situac@o familiar é de chefe de familia com mais de quarenta anos de idade e apresentou

67,68% de probabilidade de escolha para o auto.

O individuo “8” da classe C1 também apresentou probabilidade para o modo auto (44%
para esse modo). Esse individuo tem posse de auto, realizou sua viagem em vinte e dois
minutos e utilizou este modo de transporte para realizar seu deslocamento. Quanto as suas
caracteristicas socioecondmicas, possui nivel de instru¢do de primério completo a ginasio
incompleto, renda de 6,1 a 8,0 saldrios minimos, € chefe de familia e encontra-se na faixa

etdria acima de quarenta anos.

Ja o modo caminhamento apresentou utilidade positiva apenas para dois individuos, um da
classe D e outro da classe E. O individuo de nimero “11” da classe D apresentou tempo de
viagem de dez minutos, ndo possui auto e utilizou o caminhamento para realizar seu
deslocamento. Esse individuo possui nivel de instrucio de analfabeto a primario
incompleto, renda entre 0,0 a 2,0 saldrios minimos e € chefe de familia com mais de 40
anos de idade. A probabilidade de escolha desse individuo foi de 74,13% para o modo

caminhamento.

Quanto ao individuo “14” da classe E apresentou tempo de viagem de quinze minutos,
também ndo possui auto, porém, utilizou esse modo para realizar sua viagem. Apresenta
escolaridade entre analfabeto a primdrio incompleto, renda entre 0,0 a 2,0 saldrios
minimos, ndo € chefe de familia, tem idade entre 18 a 30 anos e probabilidade de escolha

para o caminhamento de aproximadamente 50,58%. Mesmo sendo o auto o modo utilizado
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por esse individuo no seu deslocamento, as suas caractristicas socioeconOmicas e de

viagem apontam maior probabilidade para a escolha do caminhamento.

No caso do 6nibus com excessdo da classe A2, as utilidades foram positivas em pelo
menos um dos casos nas classes B1, B2, C1, C2, D e E. Assim, para o individuo “3” Bl
que apresenta tempo de viagem de quarenta minutos, possui auto, mas utilizou outro modo
de transporte, escolaridade entre colegial completo a superior incompleto, renda de 6,1 a
8,0 salarios minimos, idade entre 18 a 30 anos, a probabilidade de escolha do dnibus foi de

72,01%.

Para os dois individuos da classe B2 as utilidades foram positivas também para o modo
Onibus. Para o primeiro individuo o tempo de viagem foi trinta e cinco minutos, tem posse
de auto, porém, utilizou o Onibus para realizar o seu deslocamento. A escolaridade desse
individuo estd entre gindsio completo a colegial incompleto, renda entre 4,1 a 6,0 saldrios
minimos, situagdo familiar de ndao chefe de familia, idade entre 30 a 40 anos e

probabilidade de 79,14% para a escolha do Onibus.

O segundo individuo da classe B2 realizou a viagem em 20 minutos, possui auto e utilizou
esse modo no seu deslocamento, tem curso superior completo, renda entre 6,1 a 8,0
saldrios minimos, ndo é chefe de familia, possui mais de quarenta anos de idade e 49,84%

de probabilidade para o modo 6nibus.

O individuo “7” da classe C1 apresentou probabilidade para o 6nibus de 57,42%. Neste
caso, apesar de apresentar maior probabilidade para o Onibus, o modo utilizado pelo
individuo no seu deslocamento foi o caminhamento. Observa-se as seguintes
caracteristicas de viagem e do individuo: o tempo de viagem foi de dez minutos, ndo tem
posse auto, o nivel de escolaridade € de colegial completo a superior incompleto, renda de

8,1 a 10,0 salarios minimos, com idade entre 30 a 40 anos e ndo é chefe de familia.

A classe C2 também apresentou utilidade positiva para o Onibus nas duas observacgdes
selecionadas. Esses individuos apresentaram as seguintes caracteristicas: ndo possui auto,
nivel de instruc@o do primério completo a gindsio incompleto, renda entre 2,1 a 4,0 saldrios
minimos, chefe de familia, com mais de quarenta anos. Estes diferiram quanto ao tempo de
viagem e pelo modo utilizado no deslocamento. Assim, para o individuo que apresentou

tempo de viagem de quarenta e um minutos a probabilidade para o 6nibus foi de 90,73% e
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esse realmente utilizou o 6nibus no seu deslocamento, enquanto que para o individuo com
tempo de viagem de vinte e trés minutos a probabilidade para esse modo foi de 60,78% e
apesar de nao possuir auto, o modo utilizado para realizar a viagem foi o auto. Observa-se
que mesmo para individuos com caracteisticas socioecondmicas e de viagem parecidas, a
probabilidade para a escolha do transporte coletivo diminui diante da possibilidade de

escolha do auto.

J4 para o individuo “12” da classe D a probabilidade para o 6nibus foi de 99,37%, com
tempo de viagem de setenta minutos, esse individuo ndo tem posse de auto, no entanto, o
modo utilizado na viagem foi o auto. Com relacdo a escolaridade esta entre analfabeto a
primadrio incompleto, renda de 0,0 a 2,0 salarios minimos e é chefe de familia com mais de

quarenta anos.

Por fim, o individuo “13” da classe socioecondmica E também apresentou utilidade
positiva para o modo 6nibus com probabilidade de escolha de 99,94% para este modo. O
tempo de viagem desse individuo foi de 95 minutos, ndo possui auto, e o modo utilizado no
seu deslocamento foi o Onibus, o nivel de instrucdo estd entre analfabeto a primario
incompleto, renda de 0,0 a 2,0 saldrios minimos, condi¢do familiar de chefe de familia com
mais de quarenta anos. Nestes dois dltimos casos, observam-se altas probabilidades para o
modo Onibus, uma vez que, os individuos possuem caracteristicas socioeconOmicas
parecidas e o fato de ndo possuirem auto aponta para a condi¢do de viajantes “cativos” do

transporte coletivo.

A partir das descricdes dos individuos selecionados nota-se que, no caso do auto a
utilidade € mais positiva, quanto maior a renda, o nivel de instrucdo e se o individuo possui
auto. A posse de auto aumentou a probabilidade de escolha desse modo, e refletiu a
caracteristica dos modelos de demanda, que sdao os usudrios com “escolha” e os usudrios
“cativos” do transporte. Assim, os individuos com posse de auto t€ém a possibilidade de
escolher o modo que melhor atende suas necessidades, e apresentaram probabilidades para

esse modo acima de 60%.

No caso dos individuos da classe A2, nota-se que: para o individuo com maior tempo de
viagem (41 minutos), chefe de familia, com mais de quarenta anos e com posse de auto, a

utilidade e a probabilidade foram um pouco menor (62%), e neste caso a sua real escolha
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foi pelo modo Onibus. No caso do individuo mais jovem (idade de 18 a 30 anos), que ndo é
chefe de familia, com tempo de viagem menor (15 minutos) e que tem posse de auto, a
utilidade foi mais positiva e a probabilidade encontrada de 77% para escolha do auto, e a
sua real escolha foi pelo modo auto. Portanto, o fato de possuirem auto € determinante na
utilidade e probabilidade de escolha desse modo de transporte, ressaltando, portanto, as

caractristicas do viajante com escolha.

Para 0 modo caminhamento o fator tempo de viagem, associado as caracteristicas
socioecondmicas do individuo, apresentou maior peso na utilidade desse modo. Assim,
para os individuos que ndo possuem auto, com tempo de viagem de até quinze minutos,
que sdo analfabetos ou possuem apenas o primdrio incompleto, com renda de até dois
salarios minimos, a probabilidade para a escolha do caminhamento foi superior a 50%.
Para estes casos a utilidade mostrou-se tanto mais positiva, quanto menor o tempo de

viagem.

No caso do modo 6nibus dos oito individuos que apresentaram utilidade positiva para esse
modo, cinco ndo possuem auto. O fato de ndo possuirem auto, aliado as caracteristicas de
escolaridade (de analfabeto a superior incompleto), renda (abaixo de 10,0 saldrios
minimos) tornaram a utilidade desse modo mais positiva para esses individuos. Observa-se
também que quanto menor a renda e o nivel de escolaridade maior a probabilidade de uso

do Onibus.

A posse de auto permite, entdo, aos individuos escolher o modo de transporte a ser
utilizado nas viagens, que pode ser pelo préprio auto, pelo caminhamento, pelo dnibus ou
outro modo de transporte. No entato, a posse de auto aumenta a probabilidade de uso desse
modo, € mesmo nos casos em que os individuos possuem as mesmas caracteristicas
socioecondmicas e ndo tem posse de auto mais tem a possibilidade de utiliza-lo, ocorre

reducgdo na probabilidade de escolha dos outros modos.

Portanto, os resultados encontrados refletem aderéncia e consisténcia dos modelos
calibrados. As variveis que apresentaram significancia para compor cada um dos modelos
explicaram bem a escolha do modo de transporte. As utilidades calculadas revelaram a

positividade de cada modo conforme as caracteristicas da viagem e dos usudrios, e as
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probabilidades calculadas revelaram o quanto cada individuo, de cada classe

socieconOmica mostra-se propenso a escolher determinado modo de transporte.

6.5 CONCLUSOES E RECOMENDA COES

Diante dos problemas relacionados ao transporte urbano em cidades de médio porte, este
trabalho teve por objetivo calibrar modelos de escolha discreta para a etapa de divisao
modal e assim, estimar as probabilidades de escolha dos usudrios dos modos de transportes
considerando como principais op¢des disponiveis ao usudrio o auto, o caminhamento, o

Onibus e outros.

Modelar a demanda em transportes torna-se de suma importancia para garantir
desenvolvimento aliado a qualidade de vida nos centros urbanos. Nesse sentido, o
transporte urbano desempenha papel fundamental na organizacdo do espaco urbano e no

uso e ocupagdo do solo.

O uso de modelos de escolha discreta no planejamento de transportes permite entdo,
avaliar o comportamento da demanda e assim auxiliar os investimentos em modos de

transportes mais sustentaveis como transporte coletivo, caminhamento e bicicleta.

A regressdo logistica bindria apresentou-se como método adequado para determinar a
probabilidade de ocorréncia dos valores preditos da varidvel dicotdmica. A utilizagdo de
um programa estatistico tornou-se imprescindivel neste caso, devido a complexidade dos
calculos envolvidos. Assim, a fim de analisar quais as varidveis da pesquisa O/D melhor
explicariam o comportamento dos individuos na escolha do modo de transporte, o modelo

bindrio empregado mostrou-se consistente nos parametros e nos testes estatisticos.
Com base no modelo calibrado foi possivel:

- Definir o perfil individual do usudrio de transporte na cidade de Uberlandia em cada

classe socioecondmica uma vez que, os dados usados nesta pesquisa sdo desagregados;

- O modelo mostrou-se capaz de mensurar a influéncia das varidveis sobre o padriao de

escolha dos usudrios através do calculo das utilidades.
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Diante dos resultados alcangcados neste estudo, algumas sugestdes podem ser feitas no
sentido de que trabalhos futuros abordem o comportamento da demanda em transportes

com o uso de modelos de escolha discreta. Assim:

- Outra possibilidade de utilizacdo do modelo calibrado refere-se a andlise da demanda por
zona de trafego. Como ja foi dito, a cidade de Uberlandia esta dividida em sessenta e cinco
zonas de trafego, e a amostra usada para calibrar o modelo possui observagdes referentes a
cada zona. Assim, sugere-se para trabalhos futuros uma anélise completa por cada zona de

trafego. Esta andlise mais detalhada permitiria conhecer o perfil da demanda por zona.

- Poderia-se pensar ainda na possibilidade de incorporar ao modelo varidveis que pudessem
refletir a qualidade do transporte publico e a relacdo custo/beneficio para cada modo de

transporte.

Por fim, com base nos resultados alcancados espera-se que este trabalho possa servir, em
algum momento futuro, de referéncia para outros trabalhos ndo s6 no ambito académico
mais também em aplicagdes praticas para andlise de demanda no planejamento de
transportes, de forma a contribuir para a melhoria do uso dos modos mais sustentdveis de

transportes.
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Anexo 1

8.1 ANEXO 1 - REGRESSAO LOGISTICA PARA O MODO AUTO
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Modelo 1 - Escolha do Modo Auto

No primeiro modelo, que diz respeito ao modo auto, foram incluidas na andlise 1045

observacdes conforme o Tabela O1.

A Tabela 02 apresenta a codificagdo da varidvel dependente com valor “1” para o auto e

Tabela 01 — Casos Processados

Casos Selecionados N Porcentazem
Incluidos na Analize 1.045 72.0
Casos Cimissos 406 28.0
Total 14351 100.0

“0” para outro modo de transporte.

Tabela 02 - Codificacao da variavel dependente

Original Value

Internal Value

outros

0

1

auto
Block 0: Beginning Block
lteration History?b:

-2 Log Coefficients

Iteration likelihood Constant
Step 1 1119,900 -1,097
0 2 1116,476 -1,227
3 1116,473 -1,232

a. Constant is included in the model.
b. Initial -2 Log Likelihood: 1116,473

C. Estimation terminated at iteration number 3 because
log-likelihood decreased by less than ,010 percent.

A Tabela 03 de classificagdo dos casos mostra a porcentagem de acerto sem as varidveis

explicativas.
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Tabela 03 — Classificacao dos casos

Pravisto
Observado MModo 1 Porcentagem
outros auto Correta

Passzo 0 Modo 1 ouftros 309 0 1000

auto 236 0 0.0

Porcentagem total 774

Variables in the Equation
B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 0 Constant -1,232 ,074 277,294 1 ,000 ,292
Variables not in the Equation
Score df Sig.

Step Variables TTV 49,248 1 ,000
0 AUTO 109,895 1 ,000
NIVLINST 73,696 1 ,000
SITFAM 12,310 1 ,000
IDADEH1 9,652 1 ,002
RENDA 126,084 1 ,000
CLASABA 85,768 1 ,000
Overall Statistics 229,613 7 ,000

Block 1: Method = Forward Stepwise (Wald)

A Tabela 04 apresenta as iteracdes do modelo pelo método foward stepwise Wald. As

iteracdes foram feitas em quatro passos sendo a constante incluida no modelo.
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Tabela 04 - Historico das Iteracoes

-2 Log Coefficients
lteration likelihood Constant RENDA AUTO TTV NIVLINST
Step 1 1018,123 -1,884 424
1 2 1006,694 -2,273 514
3 1006,610 -2,311 ,523
Step 1 959,855 -2,241 ,347 ,860
2 2 927,253 -3,038 414 1,452
3 924,972 -3,309 ,426 1,695
4 924,948 -3,340 427 1,724
Step 1 931,634 -1,841 ,334 ,812 -,011
3 2 885,384 -2,325 ,400 1,359 -,021
3 880,638 -2,481 415 1,602 -,026
4 880,549 -2,504 417 1,639 -,027
5 880,549 -2,504 417 1,640 -,027
Step 1 924,882 -2,088 ,305 ,725 -,010 122
4 2 876,250 -2,728 ,356 1,223 -,021 ,192
3 871,113 -2,943 ,368 1,454 -,026 ,217
4 871,011 -2,974 ,370 1,491 -,027 ,219
5 871,011 -2,974 ,370 1,492 -,027 ,219
a. Method: Forward Stepwise (Wald)
b. Constant is included in the model.
C. Initial -2 Log Likelihood: 1116,473
d

than ,010 percent.

€. Estimation terminated at iteration number 4 because log-likelihood decreased by less

than ,010 percent.

- Estimation terminated at iteration number 3 because log-likelihood decreased by less

A Tabela 05 apresenta a significancia dos coficientes no modelo global em cada passo. O

nivel de significancia estd abaixo de 0,050 em todos os passos e apresenta os valores para o

teste qui-quadrado.

Tabela 05 - Teste de Coeficientes do Modelo Global

Chi-square df Sig.
Step1  Step 109,862 1 ,000
Block 109,862 1 ,000
Model 109,862 1 ,000
Step2 Step 81,663 1 ,000
Block 191,525 2 ,000
Model 191,525 2 ,000
Step3 Step 44,399 1 ,000
Block 235,924 3 ,000
Model 235,924 3 ,000
Step4  Step 9,537 1 ,002
Block 245,461 4 ,000
Model 245,461 4 ,000
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Os valores obtidos na Tabela 06 para pseudo R* de Cox e Snell foi de 20%, e Nagelkerke

31%. O valor do -2Log likelihood decresce do primeiro passo para o ultimo.

Tabela 06 — Pseudo R>

-2 Log Pseudo B? | Pseudo R?
Passa -
likelihond Cox e Snell | Magelkerke
1 1006,610 ,L0a 52
2 924,945 JA67 ,255
3 880,549 202 L2305
4 871,011 ,209 ,319

Na Tabela 07 verifica-se o teste qui-quadrado, mais conhecido como, Hosmer and
Lemeshow’s goodness of fit test. Segundo Hosmer e Lemeshow (2000) se a estatistica do
teste for maior que o nivel de significancia a adotado, rejeita-se a hipotese de que ndo ha
diferenca entre os valores observados e preditos implicando, assim, que o modelo descreve

bem os dados no nivel adotado.

Tabela 07 - Teste Hosmer and Lemeshow’s goodness of fit

Step Chi-square df Sig.

1 2,785 2 ,248
2 9,730 5 ,083
3 14,562 8 ,068
4 13,134 8 ,107

A Tabela 08 apresenta o teste de Hosmer e Lemeshow e avalia o modelo ajustado
comparando as freqiiéncias observadas e esperadas. O teste associa os dados a sua
probabilidade estimada entdo faz o teste qui-quadrado para determinar se as freqiiéncias
esperadas estdo proximas das freqiiéncias observadas (Hosmer & Lemeshow, 1989).
Observa-se que os valores encontrados para as freqii€ncias observadas e esperadas sdo

proximos.
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Tabela 08 - Tabela de Contingencia para o teste de Hosmer e Lemeshow

Modo 1 = outros Modo 1 = auto
Observed | Expected [ Observed | Expected Total
Step 1 518 519,974 89 87,026 607
1 2 190 181,697 43 51,303 233
3 55 58,929 32 28,071 87
4 46 48,375 72 69,625 118
Step 1 281 283,597 18 15,403 299
2 2 95 96,010 9 7,990 104
3 30 26,640 1 4,360 31
4 237 236,096 71 71,904 308
5 98 90,699 35 42,301 133
6 46 56,036 57 46,964 103
7 22 19,912 45 47,088 67
Step 1 102 102,767 3 2,233 105
3 2 107 | 105,148 3 4,852 110
3 96 102,695 14 7,305 110
4 98 95,637 7 9,363 105
5 100 91,685 6 14,315 106
6 82 81,720 23 23,280 105
7 74 74,726 31 30,274 105
8 68 70,343 39 36,657 107
9 55 58,324 50 46,676 105
10 27 25,954 60 61,046 87
Step 1 104 103,918 2 2,082 106
4 2 98 | 100,582 7 4,418 105
3 94 99,388 12 6,612 106
4 102 96,115 3 8,885 105
5 95 91,669 10 13,331 105
6 87 82,680 17 21,320 104
7 77 77,043 29 28,957 106
8 68 68,684 37 36,316 105
9 57 59,256 50 47,744 107
10 27 29,665 69 66,335 96

A Tabela 09 apresenta a classificacdo dos estimadores em corretos e incorretos. Segundo Figueira
(2006) as tabelas de classificacdo sdo tabelas de ordem dois, para o caso da regressdo logistica
dicotdmica. As colunas apresentam os valores preditos da varidvel dependente e as linhas os
valores observados. Em um modelo perfeito, todos os casos estariam na diagonal principal

e a porcentagem de acerto em cada passo seria de 100%.
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Tabela 09 — Classificacao dos casos em cada passo

Previsto
Observado Modo 1 Porcentagem
outros auto Correta

Pas=o 1 Modo 1 outros 778 31 05,2
auto 190 46 19.5

Porcentagem total 789

Pas=o 2 Modo 1 outros 774 33 057
auto 166 0 207

Porcentagem total 80.8

Pas=o 3 Modo 1 outros 776 33 959
auto 163 13 309

Porcentagem total 812

Pas=o 4 Modo 1 outros T4 33 05,7
auto 139 T 32.6

Porcentagem total 814

Na Tabela 10 sao apresentados os resultados dos parametros para a fun¢do utilidade do

auto.
Tabela 10 — Parametros para a utilidade do modo auto
B 5.E. Wald df Sig. Exp(B) 95'0%_' C.1. para EKI_J{B}
Inferior Superior

Passol Renda 0,523 0,052 100,179 1 0,000 1,687 1,523 1,869
Constante -2,311] 0,138 280,131] 1 0,000 0,099

Passo2 Posse de Auto 1,724 0,216 63,981 1 0,000 | 5,608 3,675 8,556
Renda 0,427 0,054] 62421 1 0,000 1,532 1,378 1,703
Constante -3,340) 0,217 23585 1 0,000 0,035

Passo3 Tempode Viagem|  -0,027 0,005 33,459 1 0,000 0,973 0,964 0,982
Posse de Auto 1,640 0,218 56357] 1 0,000 | 5,157 3,36 7,913
Renda 0,417 0,056 55,298 1 0,000 1,518 1,36 1,694
Constante -2,504 0,248 102,302] 1 0,000 0,082

Passo4 Tempo de Viagem|  -0,027 0,005 32,659 1 0,000 0,973 0,964 0,982
Posse de Auto 1,432 0,224 44443 1 0,000 | 4447 2,368 6,396
Nivel de Instrucio 0,219 0,071 9,465 1 0,002 1,245 1,083 1,432
Renda 0,370 0,058 41075 1 0,000 1,447 1,293 1,621
Constante -2,974 0,207 100,349 1 0,000 0,051

B = estimativas dos parAmetros das equagdes; SE = erro padrao; Wald = Estatistica de Wald; df = graus de liberdade;

Sig = significancia da estatistica de Wald; Exp (B) = ODDS; 95% CI= intervalo de confiangca de 95% para ODDS.
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Anexo 2

8.2 ANEXO 2 - REGRESSAO LOGISTICA PARA O MODO
CAMINHAMENTO
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Modelo 2 - Escolha do Modo Caminhamento

Nesse segundo modelo foram incluidas na andlise 809 observac¢des conforme mostra o

Tabela 11.
Tabela 11 - Casos Processados
Caszos Processados
Casos Selecionados N Porcentazem
Inchuidos na Analise 200 T7.3
Casos Omissos 236 225
Total 1.045 1000

A Tabela 12 apresenta a codificacdo do segundo modelo. Assim, a escolha do

caminhamento como modo de transporte recebeu valor “1”, e “0” para a escolha de outro
modo.

Tabela 12 - Codificacao da variavel dependente

Original Value | Internal Value
outros 0
caminhamento 1

Block 0: Beginning Block

lteration HistoryP:¢

-2 Log Coefficients
Iteration likelihood Constant
Step 1 1147,276 -,628
0 2 1147,179 -,650

a. Constant is included in the model.
b. Initial -2 Log Likelihood: 1147,179

C. Estimation terminated at iteration number 2 because
log-likelihood decreased by less than ,010 percent.

A Tabela 13 de Classificacdo mostra que sem a inclusdo das varidveis independentes, o

nivel de acerto é de aproximado de 62% na classificagdo dos casos.
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Tabela 13 — Classificacao dos casos

Previsto
Observado Modo 2 Porcentagem
outros caminhamento Correta
Paszo 0 Modo 2 ouftros 303 0 1000
caminhamento 306 0 0.0
Porcentagem total 622
Variables in the Equation
B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 0 Constant -,650 ,071 84,847 1 ,000 ,522

Variables not in the Equation

Score df Sig.
Step Variables TTV 169,761 1 ,000
0 SITFAM 12,204 1 ,000
IDADEH1 16,671 1 ,000
RENDA 11,528 1 ,001
Overall Statistics 182,739 4 ,000

Block 1: Method = Forward Stepwise (Wald)

A Tabela 14 mostra que neste caso as iteracdes do modelo pelo método foward stepwise

Wald foi realizada em dois passos e cinco iteragdes, até chegar ao modelo final.
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Tabela 14 - Historico das Iteracoes

-2 Log Coefficients
Iteration likelihood Constant TTV RENDA
Step 1 951,659 ,435 -,030
1 2 892,099 1,028 -,054
3 884,948 1,261 -,066
4 884,800 1,296 -,067
5 884,800 1,297 -,067
Step 1 940,640 , 757 -,030 -,204
2 2 879,550 1,450 -,054 -,269
3 872,074 1,721 -,066 -,289
4 871,911 1,764 -,068 -,292
5 871,911 1,765 -,068 -,292

a. Method: Forward Stepwise (Wald)
b. Constant is included in the model.
C. Initial -2 Log Likelihood: 1147,179

d. Estimation terminated at iteration number 5 because
parameter estimates changed by less than ,001.

€. Estimation terminated at iteration number 5 because
log-likelihood decreased by less than ,010 percent.

A Tabela 15 apresenta a significancia dos coficientes no modelo global a cada passo. O
nivel de significancia estd abaixo de 0,050 em todos os passos e apresenta os valores para o

teste qui-quadrado.

Tabela 15 - Teste de Coeficientes do Modelo Global

Chi-square df Sig.

Step 1 Step 262,379 1 ,000
Block 262,379 1 ,000

Model 262,379 1 ,000

Step2 Step 12,889 1 ,000
Block 275,268 2 ,000

Model 275,268 2 ,000

Os valores obtidos na Tabela 16 para o modelo final de R? de Cox e Snell foi de 26%, e
Nagelkerke 36%.
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Tabela 16 — Pseudo R?

-2 log Pseudo R? | PseudoR?
Pasza -
likelihood Cox e Znell | Nagelkerke
1 554,500 L2595 /352
2 871,911 S2BE6 BT

Verifica-se no Tabela 17 o teste qui-quadrado Hosmer and Lemeshow’s goodness of fit test

e a significancia para o nivel adotado o.

Quadro 17 - Teste Hosmer and Lemeshow’s goodness of fit

Step Chi-square df Sig.
1 42,906 8 ,000
2 21,599 8 ,006

A Tabela 18 apresenta o teste de Hosmer e Lemeshow e avalia o modelo ajustado

comparando as freqii€ncias observadas e esperadas.

Tabela 18 - Tabela de Contingencia Teste de Hosmer e Lemeshow

Modo 2 =
Modo 2 = outros caminhamento
Observed | Expected | Observed | Expected Total
Step 1 90 92,572 4 1,428 94
1 2 82 83,138 6 4,862 88
3 81 80,431 10 10,569 91
4 82 71,296 7 17,704 89
5 47 37,327 4 13,673 51
6 45 64,034 50 30,966 95
7 65 59,467 43 48,533 108
8 36 41,451 60 54,549 96
9 33 34,396 65 63,604 98
10 25 21,888 57 60,112 82
Step 1 87 86,803 1 1,197 88
2 2 85 89,081 9 4,919 94
3 79 78,662 9 9,338 88
4 84 77,473 12 18,527 96
5 72 63,995 17 25,005 89
6 44 56,489 45 32,511 89
7 55 49,588 40 45,412 95
8 32 37,659 62 56,341 94
9 28 30,021 63 60,979 91
10 20 16,229 48 51,771 68
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A Tabela 19 apresenta a classificacdo dos estimadores em corretos e incorretos. O modelo

apresentou, portanto, uma porcentagem de acerto acima de 60%.

Tabela 19 - Classificacao dos casos em cada passo

Previsto
Observado hodeo 2 Porcentagem
outros camitthamento Correta

Paz=zo 1 Modo 2 outros 400 o4 813
camitthamento 124 182 0.5

Porcentazem total 662

Paz=zo 2 Modo 2 outros 408 23 811
camitthamento 114 192 62.7

Porcentazem total 672

A Tabela 20 apresenta, portanto os resultados dos parametros para a funcio utilidade do

modo caminhamento.

Tabela 20 - Parametros para a utilidade do caminhamento

B S.E. Wald df Sig. Exp(B) 95'0%_' C.1. para EKI_J{B}
Inferior Superior
Passol Tempo de Viagem -0,067 0,005 155,34 1 0,000 0,935 0,925 0,945
Constante 1,297 0,155 70,068 1 0,000 3,858
Passo2 Tempo de Viagem -0,068 0,005 157,871 1 0,000 0,934 0,924 0,944
Renda -0,292 0,085 11,932 1 0,001 0,747 0,833 0,881
Constante 1,765 0,208 71,649 1 0,000 5,84

B = estimativas dos parametros das equacdes; SE = erro padrdo; Wald = Estatistica de Wald; df = graus de liberdade;

Sig = significancia da estatistica de Wald; Exp (B) = ODDS; 95% CI= intervalo de confianga de 95% para ODDS.
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Anexo 3

8.3 ANEXO 3 - REGRESSAO LOGISTICA PARA O MODO ONIBUS
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Modelo 3 - Escolha do Modo Onibus

No terceiro modelo a calibracdo foi realizada com 503 observagdes incluidas na andlise

conforme Tabela 21.

Tabela 21 — Casos Processados

Casos Selecionados N Porcentazem
Incluidos na Analise 303 482
Casos Omissos 342 31.8
Total 1.043 100.0

Neste modelo a escolha refere-se ao modo Onibus. A Tabela 22 apresenta a codificagdo de

valor “1” para a escolha do modo Onibus e “0” para outro modo.

Tabela 22 - Codificacao da variavel dependente

Original Value | Internal Value
outros 0

Onibus 1

Block 0: Beginning Block

lteration HistoryP¢

-2 Log Coefficients

Iteration likelihood Constant

Step 1 793,621 ,756

0 2 793,406 ,795
3 793,406 ,796

a. Constant is included in the model.
b. Initial -2 Log Likelihood: 793,406

C. Estimation terminated at iteration number 3 because
parameter estimates changed by less than ,001.

A Tabela 23 mostra que sem a inclusdo das varidveis independentes, alcanca-se um nivel

de acerto aproximado de 87% na classificagdo dos casos.
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Tabela 23 — Classificacao dos casos
Previsto
Observado Modo 3 Porcentagem
outros dnibus Correta
Pazzol Modo 3 ouftros 0 62 0.0
anibus 0 441 100,0
Porcentagem total 87,7
Variables in the Equation
B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 0 Constant ,796 ,085 86,827 1 ,000 2,216
Variables not in the Equation
Score df Sig.
Step  Variables TTV 71,399 1 ,000
0 SITFAM 8,157 1 ,004
IDADEH1 5,391 1 ,020
AUTO 8,059 1 ,005
CLASABA 6,211 1 ,013
Overall Statistics 101,655 5 ,000

Block 1: Method = Forward Stepwise (Wald)

A Tabela 24 apresenta as iteracdes do modelo pelo método foward stepwise Wald. As

iteracdes foram feitas em quatro passos sendo a constante incluida no modelo.
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Tabela 24 - Historico das Iteracoes

-2 Log Coefficients
Iteration likelihood | Constant TTV SITFAM IDADET1 AUTO
Step 1 713,688 -,136 ,020
1 2 688,995 -,677 ,037
3 687,491 -,818 ,042
4 687,483 -,828 ,042
Step 1 703,379 ,014 ,020 -,500
2 2 677,395 -,481 ,037 -,643
3 675,733 -,619 ,043 -,673
4 675,723 -,630 ,043 -,676
Step 1 692,776 -,466 ,019 -,805 ,245
3 2 665,198 -1,101 ,036 -1,082 ,328
3 663,343 -1,286 ,041 -1,153 ,352
4 663,330 -1,301 ,042 -1,159 ,354
Step 1 684,263 -,198 ,019 -,880 ,248 -,453
4 2 657,521 -,762 ,035 -1,186 ,338 -,533
3 655,748 -,939 ,040 -1,261 ,362 -,538
4 655,737 -,954 ,041 -1,267 ,364 -,538

a. Method: Forward Stepwise (Wald)
b. Constant is included in the model.
C. Initial -2 Log Likelihood: 793,406

d. Estimation terminated at iteration number 4 because log-likelihood decreased by less
than ,010 percent.

Conforme mostra a tabela 25 o nivel de significancia estd abaixo de 0,050 em todos os

passos e sdo apresentados os valores para o teste qui-quadrado.

Tabela 25 - Teste de Coeficientes do Modelo Global

Chi-square df Sig.
Step1 Step 105,924 1 ,000
Block 105,924 1 ,000
Model 105,924 1 ,000
Step2 Step 11,760 1 ,001
Block 117,684 2 ,000
Model 117,684 2 ,000
Step 3 Step 12,393 1 ,000
Block 130,076 3 ,000
Model 130,076 3 ,000
Step 4 Step 7,594 1 ,006
Block 137,670 4 ,000
Model 137,670 4 ,000

Os valores obtidos na Tabela 26 para o pseudo R* de Cox e Snell foi de 19,4%, e
Nagelkerke 27,2%.
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Tabela 26 — Pseud R?

-2 Log Pseudo R? | Pseudo R
Passo -
likelihood Cox e znell | Nagelkerke
1 687 453 L1553 215
2 675,723 J1es L2336
3 663,330 184 L2585
4 655,757 J194 272

Na Tabela 27 verifica-se o teste Hosmer and Lemeshow’s goodness of fit test. A estatistica

do teste € maior que o nivel de significancia o adotado.

Tabela 27 - Teste Hosmer and Lemeshow’s goodness of fit

Step Chi-square df Sig.

1 64,998 8 ,000
2 56,302 8 ,000
3 22,763 8 ,004
4 11,182 8 ,192

O teste de Hosmer e Lemeshow apresentado na Tabela 28 mostra que os valores

encontrados para as freqii€ncias observadas e esperadas sao proximos.
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Tabela 28 - Tabela de Contingéncia Teste de Hosmer e Lemeshow

Modo 3 = outros Modo 3 = 6nibus
Observed | Expected | Observed | Expected Total
Step 1 40 39,978 24 24,022 64
1 2 60 40,932 18 37,068 78
3 18 20,566 28 25,434 46
4 27 26,358 42 42,642 69
5 11 26,426 73 57,574 84
6 10 14,270 45 40,730 55
7 4 12,850 60 51,150 64
8 14 8,992 45 50,008 59
9 8 7,082 60 60,918 68
10 7 1,547 46 51,453 53
Step 1 46 41,978 18 22,022 64
2 2 30 30,835 27 26,165 57
3 42 30,175 22 33,825 64
4 24 26,273 43 40,727 67
5 18 21,707 50 46,293 68
6 4 16,686 61 48,314 65
7 12 14,535 60 57,465 72
8 13 9,207 52 55,793 65
9 2 6,024 62 57,976 64
10 8 1,583 46 52,417 54
Step 1 47 43,060 17 20,940 64
3 2 44 38,360 25 30,640 69
3 31 29,440 33 34,560 64
4 20 23,868 42 38,132 62
5 14 20,201 50 43,799 64
6 13 15,689 51 48,311 64
7 12 12,233 53 52,767 65
8 6 8,374 55 52,626 61
9 5 5,893 60 59,107 65
10 7 1,886 55 60,114 62
Step 1 47 43,632 16 19,368 63
4 2 42 36,043 21 26,957 63
3 30 30,867 35 34,133 65
4 19 25,053 46 39,947 65
5 17 19,886 48 45,114 65
6 13 15,128 49 46,872 62
7 11 12,271 54 52,729 65
8 9 8,454 55 55,546 64
9 6 5,618 59 59,382 65
10 5 2,052 58 60,948 63

O modelo apresenta no ultimo passo uma

conforme mostra a Tabela 29.

porcentagem de acerto acima de 86,1%,
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Tabela 29 — Classificacao dos casos em cada passo

Previsto
Observado Modo 3 Porcentagem
outros dnibus Correta

Passzo 1 Modo 3 outros 27 33 435
anibus 38 403 214

Porcentagem total 83,3

Passzo 2 Modo 3 outros 249 33 46.7
anibus 45 396 808

Porcentagem total 845

Pasz=o 3 Modo 3 ouftros 32 30 1.6
anibus 42 300 905

Porcentagem total 837

Passo 4 Modo 3 outros i3 27 6.4
onibus 43 388 902

Porcentagem total 86,1

Na Tabela 30 s@o apresentados os resultados dos parametros para a fun¢do utilidade do

modo 6nibus.

Tabela 30 — Parametros para a utilidade 6nibus

B S.E. Wald df Sig. Exp(B) 95'0%_' C.l. para EKI_J'{B}
Inferiar Superior

Passol Tempo de Viagem 0,042 0,005 75,617 1 0,000 1,043 1,033 1,053
Constante -0,828 0,19 18,983 1 0,000 0,437

Passo 2 Tempo de Viagem 0,043 0,005 77,484 1 0,000 1,044 1,034 1,054
Situacdo Familiar -0,676 0,197 11,73 1 0,001 0,509 0,346 0,749
Constante -0,630 0,198 10,112 1 0,001 0,533

Passo3 Tempo de Viagem 0,042 0,005 73,011 1 0,000 1,043 1,033 1,053
Situacdo Familiar -1,159 0,248 21,848 1 0,000 0,314 0,193 0,51
Idade 0,354 0,103 11,819 1 0,001 1,424 1,164 1,742
Constante -1,301 0,28 21,64 1 0,000 0,272

Passo4 Tempo de Viagem 0,041 0,005 89,407 1 0,000 1,042 1,032 1,052
Situacdo Familiar -1,267 0,254 24,832 1 0,000 0,282 0,171 0,464
Idade 0,364 0,104 12,343 1 0,000 1,439 1,175 1,763
Auto -0,538 0,197 7,49 1 0,006 0,584 0,397 0,858
Constante -0,954 0,305 9,785 1 0,002 0,385

B = estimativas dos parAmetros das equacdes; SE = erro padrao; Wald = Estatistica de Wald; df = graus de liberdade;

Sig = significancia da estatistica de Wald; Exp (B) = ODDS; 95% CI= intervalo de confianca de 95% para ODDS.
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Anexo 4

8.4 ANEXO 4 - TABELA DE CARACTERISTICAS DOS INDIVIDUOS
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Tabela 31 — Valores atribuidos as variaveis

ZLona de Classe; Auto I'-.Iivelv Situagdo Idade Renda Tempo Probabilidade
Origem Socioeconomica Instrugao Familiar Viagem*
1. 35 A2 1 3 1 4 L 38 06212
2. G0 A 1 3 0 2 L 15 0,77 26
3. 45 B1 1 2 0 2 2 40 00,5245
4. 52 B1 1 2 1 4 3 20 01,6765
&, 7 B2 1 3 0 3 3 35 0,636
G, 28 B2 1 5 0 4 2 20 01,3956
7. L 1 0 2 0 3 5 10 0, 3556
&. 1 1 1 2 1 4 2 22 04423
g, 1 2 0 2 1 4 2 41 08244
10. 13 2 0 2 1 4 2 23 03790
11. 11 D 0 1 1 4 1 10 0,7238
12, 40 D 0 1 1 4 1 70 0,9876
13. 22 E 0 1 1 4 1 05 0,9987
14, 24 E 0 1 0 2 1 15 04958
=Tem Proprisdade | 1=analf/priminc 1=chefe Familia 1= até 18 anos 1=0,0-2,0 SM * Tempo
de Auto Z=primcomiginincom |0=ndo chefe 2=12 a 20 anos 2=21-4,0 SN de viagem
0=Mdo tem J=gincom/colincom 2=20 a 40 anos 3=41-6,0 SM &M minutos
Propriedade 4=colcom/supinc d=maiz de 40 anos|4=5,1-2,0 SM
S=zupcomp 5=8,1-10,0 SN
§=101-20,0 SM
7=220,1 SM
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8.5 ANEXO 5 - FUNCOES UTILIDADES PARA OS INDIVIDUOS
DAS CLASSES SOCIOECONOMICAS
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A partir dos parametros encontrados em cada modelo, as fungdes utilidades obtidas
considerando as caracteristicas dos individuos das classes socioeconOmicas, foram as

seguintes:

Utilidades para os individuos da Classe “A2”

1. Caracteristicas do usuario:

Tempo de viagem = 38 minutos

Posse de auto = 1 (Possui auto)

Nivel de Instrucdo = 5 (Superior Completo)

Renda =6 (10,1 — 20,0 Salarios Minimos)

Situacdo Familiar = 1 (Chefe de Familia)

Idade = 4 (mais de 40 anos)

Uguto = —2,974 — 0,027(38) + 1,492(1) + 0,219(5) + 0,370(6)
Ucaminhamento = 1,765 — 0,068(38) — 0,292(6)

Usnivus = —0,954 + 0,041(38) — 1,267(1) + 0,364(4) — 0,538(1)

2. Caracteristicas do usudrio:

Tempo de viagem = 15 minutos

Posse de auto = 1 (Possui auto)

Nivel de Instrucdo =5 (Superior Completo)

Renda =6 (10,1 — 20,0 Salarios Minimos)

Situacdo Familiar = 0 (Ndo Chefe de Familia)

Idade = 2 (de 18 — 30 anos)

Uguto = —2,974 — 0,027(15) + 1,492(1) + 0,219(5) + 0,370(6)
Ucaminhamento = 1,765 — 0,068(15) — 0,292(6)

Usnivus = —0,954 + 0,041(15) — 1,267(0) + 0,364(2) — 0,538(1)
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Utilidades para os individuos da Classe “B1”

3. Caracteristicas do usudrio:

Tempo de viagem = 40 minutos

Posse de auto = 1 (Possui auto)

Nivel de Instrucdo = 4 (Colegial Completo/Superior Incompleto)

Renda =4 (6,1 — 8,0 Salarios Minimos)

Situacdo Familiar = 0 (Ndo Chefe de Familia)

Idade = 2 (de 18 — 30 anos)

Uguto = —2,974 — 0,027(40) + 1,492(1) + 0,219(4) + 0,370(4)
Ucaminhamento = 1,765 — 0,068(40) — 0,292(4)

Usnivus = —0,954 + 0,041(40) — 1,267(0) + 0,364(2) — 0,538(1)

4. Caracteristicas do usuario:

Tempo de viagem = 20 minutos

Posse de auto = 1 (Possui auto)

Nivel de Instrucdo = 4 (Colegial Completo/Superior Incompleto)

Renda =5 (8,1 — 10,0 Salarios Minimos)

Situacdo Familiar = 1 (Chefe de Familia)

Idade = 4 (mais de 40 anos)

Uguto = —2,974 — 0,027(20) + 1,492(1) + 0,219(4) + 0,370(5)
Ucaminhamento = 1,765 — 0,068(20) — 0,292(5)

Usnivus = —0,954 + 0,041(20) — 1,267(1) + 0,364(4) — 0,538(1)

Utilidades para os individuos da Classe “B2”
5. Caracteristicas do usuario:
Tempo de viagem = 35 minutos

Posse de auto = 1 (Possui auto)
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Nivel de Instrucdo = 3 (Ginasio Completo/Colegial Incompleto)

Renda =3 (4,1 - 6,0 Salarios Minimos)

Situacdo Familiar = 0 (Ndo Chefe de Familia)

Idade = 3 (de 30 — 40 anos)

Uguto = —2,974 — 0,027(35) + 1,492(1) + 0,219(3) + 0,370(3)
Ucaminhamento = 1,765 — 0,068(35) — 0,292(3)

Usnivus = —0,954 + 0,041(35) — 1,267(0) + 0,364(3) — 0,538(1)

6. Caracteristicas do usuario:

Tempo de viagem = 20 minutos

Possui auto = 1 (Possui auto)

Nivel de Instrucdo =5 (Superior Completo)

Renda =4 (6,1 — 8,0 Salarios Minimos)

Situacdo Familiar = 0 (Ndo Chefe de Familia)

Idade = 4 (mais de 40 anos)

Uguto = —2,974 — 0,027(20) + 1,492(1) + 0,219(5) + 0,370(4)
Ucaminhamento = 1,765 — 0,068(20) — 0,292(4)

Usnivus = —0,954 + 0,041(20) — 1,267(0) + 0,364(4) — 0,538(1)

Utilidades para os individuos da Classe “C1”

7. Caracteristicas do usudrio:

Tempo de viagem = 10 minutos

Posse de auto = 0 (ndo possui)

Nivel de Instrucdo = 4 (Colegial Completo/Superior Incompleto)
Renda =5 (8,1 — 10,0 Salarios Minimos)

Situacdo Familiar = 0 (Ndo Chefe de Familia)

Idade = 3 (de 30 — 40 anos)
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Uguto = —2,974 — 0,027(10) + 1,492(0) + 0,219(4) + 0,370(5)
Ucaminhamento = 1,765 — 0,068(10) — 0,292(4)

Usnivus = —0,954 + 0,041(10) — 1,267(0) + 0,364(3) — 0,538(0)

8. Caracteristicas do usuario:

Tempo de viagem = 22 minutos

Posse de auto = 1 (Possui auto)

Nivel de Instrugdo = 2 (Priméario Completo/Ginasio Incompleto)

Renda =4 (6,1-8,0 Salarios Minimos)

Situacdo Familiar = 1 (Chefe de Familia)

Idade = 4 (mais de 40 anos)

Uguto = —2,974 — 0,027(22) + 1,492(1) + 0,219(2) + 0,370(4)
Ucaminhamento = 1,765 — 0,068(22) — 0,292(4)

Usnivus = —0,954 + 0,041(22) — 1,267(1) + 0,364(4) — 0,538(1)

Utilidades para os individuos da Classe “C2”

9. Caracteristicas do usuario:

Tempo de viagem = 41 minutos

Posse de auto = 0 (ndo possui)

Nivel de Instrugdo = 2 (Priméario Completo/Ginasio Incompleto)

Renda =2 (2,1 — 4,0 Salarios Minimos)

Situacdo Familiar = 1 (Chefe de Familia)

Idade = 4 (mais de 40 anos)

Uguto = —2,97 — 0,027(41) + 1,492(0) + 0,219(2) + 0,370(2)
Ucaminhamento = 1,765 — 0,068(41) — 0,292(2)

Usnibus = —0,954 + 0,041(41) — 1,267(1) + 0,364(4) — 0,538(0)
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10. Caracteristicas do usuario:

Tempo de viagem = 23 minutos

Posse de auto = 0 (ndo possui)

Nivel de Instrugdo = 2 (Priméario Completo/Ginasio Incompleto)

Renda =2 (2,1 — 4,0 Salarios Minimos)

Situacdo Familiar = 1 (Chefe de Familia)

Idade = 4 (mais de 40 anos)

Uguto = —2,974 — 0,027(23) + 1,492(0) + 0,219(2) + 0,370(2)
Ucaminhamento = 1,765 — 0,068(23) — 0,292(2)

Usnivus = —0,954 + 0,041(23) — 1,267(1) + 0,364(4) — 0,538(0)

Utilidades para os individuos da Classe “D”

11. Caracteristicas do usuario:

Tempo de viagem = 10 minutos

Posse de auto = 0 (ndo possui)

Nivel de Instrucdo = 1 (Analfabeto/Primario Incompleto)

Renda =1 (0,0 — 2,0 Salarios Minimos)

Situacdo Familiar = 1 (Chefe de Familia)

Idade = 4 (mais de 40 anos)

Uguto = —2,974 — 0,027(10) + 1,492(0) + 0,219(1) + 0,370(1)
Ucaminhamento = 1,765 — 0,068(10) — 0,292(1)

Usnivus = —0,954 + 0,041(10) — 1,267(1) + 0,364(4) — 0,538(0)

12. Caracteristicas do usuario:
Tempo de viagem = 70 minutos
Posse de auto = 0 (ndo possui)

Nivel de Instrucdo = 1 (Analfabeto/Primario Incompleto)
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Renda =1 (0,0 — 2,0 Salarios Minimos)

Situacdo Familiar = 1 (Chefe de Familia)

Idade = 4 (mais de 40 anos)

Uguto = —2,974 — 0,027(70) + 1,492(0) + 0,219(1) + 0,370(1)
Ucaminhamento = 1,765 — 0,068(70) — 0,292(1)

Usnivus = —0,954 + 0,041(70) — 1,267(1) + 0,364(4) — 0,538(0)

Utilidades para os individuos da Classe “E”

13. Caracteristicas do usuario:

Tempo de viagem = 95 minutos

Posse de auto = 0 (ndo possui)

Nivel de Instrucdo = 1 (Analfabeto/Primario Incompleto)

Renda =1 (0,0 — 2,0 Salarios Minimos)

Situacdo Familiar = 1 (Chefe de Familia)

Idade = 4 (mais de 40 anos)

Uguto = —2,974 — 0,027(95) + 1,492(0) + 0,219(1) + 0,370(1)
Ucaminhamento = 1,765 — 0,068(95) — 0,292(1)

Usnivus = —0,954 + 0,041(95) — 1,267(1) + 0,364(4) — 0,538(0)

14. Caracteristicas do usuario:

Tempo de viagem = 15 minutos

Posse de auto = 0 (ndo possui)

Nivel de Instrucdo = 1 (Analfabeto/Primario Incompleto)
Renda =1 (0,0 — 2,0 Salarios Minimos)

Situacdo Familiar = 0 (Ndo Chefe de Familia)

Idade = 2 (de 18 — 30 anos)

Unuto = —2,974 — 0,027(15) + 1,492(0) + 0,219(1) + 0,370(1)
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Ucaminhamento = 1,765 — 0,068(15) — 0,292(1)

Usnibus = —0,954 + 0,041(15) — 1,267(0) + 0,364(2) — 0,538(0)



