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RESUMO

ALVES, V. F. B., (2011). Explorando Técnicas para a Localizacdo e Identificagéo de
Potenciais Usuarios de Transporte Publico Urbano. Dissertacdo (Mestrado) - Escola
de Engenharia de Séao Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2011.

Um dos objetivos dos projetos e estudos na area de transporte publico é atrair o maior
numero possivel de viagens. Um primeiro passo para estimular uma maior utilizagao
do transporte publico pode ser a captacdo de pessoas que ja tém predisposigao para
utiliza-lo, mas que nao o fazem por alguma deficiéncia especifica no servigo. Este é o
contexto no qual mapas que representam o potencial de utilizacdo dos transportes
publicos podem desempenhar um papel importante, como discutido neste estudo. A
pesquisa tem como objetivo principal a aplicagdo e avaliagdo de duas técnicas
destinadas a identificar potenciais usuarios de transporte publico e como estes se
distribuem geograficamente em uma cidade brasileira selecionada para o estudo. Nas
técnicas aqui exploradas, o municipio em andlise € dividido em areas em funcao do
codigo de enderegcamento postal. Estas areas sao caracterizadas pelos atributos
socioecondmicos da sua populacao e do sistema de transporte. Diante da hip6tese de
melhoria na qualidade do transporte publico, dois segmentos de usuarios de
automével foram determinados: usuarios que trocariam para énibus e usuarios que
ainda preferem o carro. Com isso, foi construido um modelo capaz de representar o
comportamento de escolha dos usuarios de cada area. A metodologia proposta
envolve quatro passos: i) comparacédo de modelos Logit elaborados com dados de Sao
Carlos (Brasil) e Wageningen (Holanda), ii) ajustes no modelo de Sao Carlos, iii)
elaboragdo de um modelo de escolha modal por redes neurais artificiais e iv)
elaboracdo dos mapas potenciais. As duas Ultimas etapas foram concebidas tanto
para andlises independentes, como também para compara¢cdo com o modelo Logit.
Assim, a construcao de cenarios futuros permitiu identificar e localizar espacialmente
0s potenciais usuarios de transporte publico. Foi possivel verificar também qual a
influéncia de alguns atributos sobre a escolha do modo de transporte urbano. Por
exemplo, usuarios de domicilios com trés ou quatro pessoas tém menor probabilidade
de vir a utilizar o 6nibus regularmente. Por fim, um cendrio futuro tornou possivel
destacar areas onde é esperado um aumento do potencial de uso do transporte
publico devido a mudangas nos valores de densidade populacional.

Palavras-chave: transporte publico, mapas potenciais, marketing do transporte publico,
modelos de escolha discreta, redes neurais artificiais.






ABSTRACT

ALVES, V. F. B., (2011). Exploring Techniques for the Location and ldentification of
Potential Users of Urban Public Transportation. M.Sc. Dissertation - Escola de
Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos, 2011.

One of the objectives of projects and studies on public transport is to attract the largest
possible number of trips. A first step for increasing transit ridership may be the
attraction of those individuals who already have a predisposition to use the service, but
do not use it because of any specific inadequacies. This is the context in which maps
displaying the potential use of public transport may play an important role, as
discussed in this study. The research aims at the application and evaluation of two
techniques used to identify potential users of public transport and to show how they are
geographically distributed in a Brazilian city selected for the study. In the techniques
discussed here, the municipality under analysis is divided into areas according to the
postal codes of the streets. These areas are characterized by socioeconomic attributes
of the population and of the transport system. Two segments of automobile users were
determined, under the assumption that the quality of public transport would be
improved: users who would switch to buses and users who still prefer the car. Based

on that, a model designed to represent the choice behavior of users in each urban area
was built. The proposed methodology involved four steps: i) the comparison of Logit
models built with data of S&o Carlos (Brazil) and Wageningen (The Netherlands), ii)
adjustments in the model of Sdo Carlos, iii) the development of a mode choice model
based on artificial neural networks, and iv) construction of potential maps. The third
and fourth steps were meant for both independent analysis, and also for comparison
with the Logit model. Thus, the construction of future scenarios allowed the
identification and spatial location of potential users of public transport. It was also
possible to learn about the influence of some attributes on urban transportation choice.
For example, users living in households with three or four persons are less likely to
become bus riders. Finally, a future scenario was able to highlight the areas where the
potential for public transport could be increased due to changes in population density

values.

Keywords: public transportation, potential maps, public transportation marketing,

discrete choice models, artificial neural networks.






1 INTRODUGCAO

Este capitulo contém uma breve contextualizacdo do problema central tratado, que
consiste basicamente em encontrar potenciais usuarios de transporte publico. E
apresentada também uma justificativa para a aplicagdo das técnicas exploradas,

seguida do objetivo e da estrutura do trabalho.

1.1 CONTEXTUALIZACAO

As razdes que levam um usuario a escolher o modo de transporte preferencial para
seus deslocamentos sdo bastante complexas. Sao consequéncia, em parte, do modo
como a cidade planeja (ou deixa de planejar) a organiza¢ao e mobilidade das pessoas
no seu territério. Questdes como o uso do solo, infraestrutura de transportes e
caracteristicas ligadas ao cidaddo e ao local em que este fixa residéncia se inter-
relacionam. Politicas que ndo analisam estas questdes em conjunto, geralmente
interferem negativamente na garantia de um direito basico da populagdo: a sua
necessidade de ir e vir. Diante desse contexto, se inserem dois personagens que sao
parte do conjunto que forma o sistema de transporte predominante na maioria das
cidades: o usuario de transporte publico e o usuério de automaovel.

Vasconcellos (1982) destaca que enquanto o primeiro necessita de um transporte
publico eficiente, seguro e barato, o que significa tratamento prioritario (em termos de
investimentos, facilidades de circulagdo etc.) para os transportes coletivos, o segundo
deseja 0 maximo de mobilidade possivel dentro do seu veiculo, o que significa
investimentos na ampliagdo do sistema viario para facilitar a circulagdo dos
automoveis. Esse cenario, inevitavelmente, gera um conflito de prioridades, nao
apenas social, no que tange aos investimentos do Estado, mas técnico-operacional, no
sentido do espaco de circulagdo dentro do sistema viario que é dedicado a cada modo
de transporte.
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Os motivos que levaram a cultura do automével no Brasil se misturam a propria
histéria. Impulsionado pelo incentivo econémico da motorizagdo da cidade, o poder
publico, em seus diversos ambitos (Federal, Estadual, Municipal) priorizou os

investimentos relacionados aos carros e ao sistema viario.

Aproveitando-se da notabilidade que a chegada do asfalto dava a uma regido em
processo de urbanizagdo, muitos politicos ignoraram o plano diretor para garantir um
eleitorado que associou a presenga de vias pavimentadas ao desenvolvimento,
mesmo na auséncia de infraestrutura basica, como saneamento e drenagem urbana
(MARICATO, 2008). Atraidos pelo status, privacidade e conforto, além da maior
flexibilidade na escolha de horarios, os cidadaos deixam de usar transporte publico tao

logo alcangam situagao financeira minima para dispor de um automével.

Em contrapartida, o desenvolvimento do transporte coletivo, ainda mais dependente
da iniciativa publica, ndo teve o tratamento igual ao modo individual e, mesmo com

investimentos significativos, sempre ficou em segundo plano em relagédo ao automaével.

Entretanto, essa priorizacdo trouxe consequéncias negativas também para a propria
mobilidade, que é a principal vantagem vendida pelas industrias automobilisticas. A
utilizacdo massiva do carro causa congestionamentos que provocam baixa velocidade
de circulacdo (FERRAZ e TORRES, 2004). Infelizmente, por ser realizado juntamente
com o transito geral, o transporte publico também é afetado, tornando-o ainda menos

atraente.

Para garantir uma cidade mais sustentavel, politicas de priorizagcdo do transporte
publico sdo necessarias no sentido de garantir uma circulagdo mais eficiente (maior
taxa de ocupagao dos veiculos). Aparentemente, a medida mais efetiva de se
promover isso é atrair mais usudarios para o 6nibus, através de investimentos na
qualidade do servico de transporte coletivo, aliados a desincentivos na utilizagdo do

automovel.

Melhorar a qualidade e a eficiéncia do transporte publico é importante no sentido de
alterar os habitos diarios dos viajantes. O primeiro passo para maior utilizacdo do
transporte publico pode ser a captagdo de pessoas que ja tém predisposicao para
utilizé-lo, mas que nao o fazem por alguma deficiéncia especifica (falta de
qualidade/confiabilidade) no servico.



1.2 JUSTIFICATIVA

O incentivo para atrair usuarios para o transporte publico passa diretamente pela
compreensao de que o servigo de transporte por 6nibus € um produto (servigo). Como
em outros segmentos de marketing e venda, esse produto compete com outros pela
preferéncia do cliente. Para o caso do servi¢o de transporte, existem diversas formas
alternativas de transporte em relagdo ao Onibus como bicicleta, caminhada e o

principal concorrente: o automovel.

No contexto brasileiro, o lucro do segmento privado que opera o transporte publico é
garantido. Assim, um sistema de transporte publico com um grande numero de
usudrios garante maior faturamento para melhoria da qualidade do servi¢o e diminui a

necessidade de subsidio por parte dos 6rgaos publicos.

No contexto do transporte publico holandés, cabe aos gestores em conjunto com os
empresarios captar clientes para garantir a eficiéncia do sistema, ja que o custo-
beneficio desse segmento é dependente do niumero de pessoas e da quantidade de
vezes que o utilizam. Essa visdo de marketing para transporte publico tem sido uma
nova forma de operar e fazer negécios. No passado, o transporte publico era
essencialmente voltado ao conceito de igualdade social, 0 que implicava em garantir
um servico com maior cobertura territorial possivel, ignorando os custos operacionais
(WAERDEN et al., 2008).

Também é papel dos gestores manter o sistema de transporte coletivo em evidéncia
através de projetos de racionalizagdo e modernizagdo do transporte publico,
desenvolvidos com o intuito de melhorar a qualidade e a eficiéncia do servigo. Para
planejar o sistema de transporte, a coleta de dados e informagdes sobre as condicoes
existentes e futuras se torna necesséaria para fundamentar projetos, bem como

construir modelos de avaliagao dos diversos planos (VUCHIC, 2005).

Os estudos realizados por Bérénos et al. (2001) sugerem que, através da relagéo
direta do comportamento de viagem com as caracteristicas de cada area de divisdo da
cidade, é possivel identificar uma demanda potencial por transporte publico. Bérénos
et al. (2001) e Waerden et al. (2005) propéem a utilizacdo de mapas potenciais, com
base em um modelo Logit, como ferramenta para encontrar e localizar esses

potenciais usuarios do transporte publico. A principal vantagem oferecida por essa



técnica € a possibilidade de testar mudancas antes de implementa-las e verificar a sua
repercussao na atratividade de usuarios para o transporte publico

A aplicacdo da metodologia de mapas potenciais em uma cidade brasileira sera de
interesse para o contexto nacional, pois permitird a andlise comparativa do
comportamento na escolha de transporte entre Brasil e Holanda. Permitira também a
andlise dessa nova ferramenta para utilizacao pelos gestores municipais, que tem
poucos instrumentos de controle do planejamento de transporte. Além disso, abre
precedente para aprofundar o estudo através da aplicagdo da metodologia em outras
cidades do Brasil.

1.3 OBJETIVO

A pesquisa tem como objetivo principal a aplicacdo e avaliagdo de duas técnicas,
modelos de escolha discreta e redes neurais artificiais, destinadas a identificar
potenciais usuarios de transporte publico e como estes se distribuem geograficamente
em uma cidade brasileira selecionada para o estudo. Sdo objetivos secundarios: a
comparagao de modelos Logit em uma cidade brasileira e uma cidade holandesa e a
analise das relagdes entre os atributos de caracterizagao das subdivisbes do municipio
com o potencial de utilizagao do transporte publico.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este documento é composto por oito capitulos, sendo este o primeiro deles. Uma
revisao preliminar da bibliografia é apresentada nos trés capitulos subsequentes,
sendo que o primeiro destes trata dos modelos de escolha discreta e uma das suas
variagdes mais utilizadas: o modelo Logit. O capitulo seguinte constitui uma introducao
as Redes Neurais Artificiais, também utilizadas nesse estudo para comparagéao com o
modelo Logit. O quarto capitulo descreve diversas aplicacbes de metodologias
investigativas sobre o potencial usuario de transporte publico, em especial a técnica de
mapas potenciais empregada nessa dissertacao.



Posteriormente, a metodologia adotada para identificacdo dos potenciais usuérios €
detalhada no quinto capitulo. Os resultados alcangados nesse estudo, descritos no
sexto capitulo, sdo apresentados tanto no ambito das técnicas quanto na identificagao
da influéncia das caracteristicas na escolha do modo de transporte.

Por fim, as principais conclusées sao apresentadas, seguidas pelas recomendagdes
futuras para o desenvolvimento da técnica estudada e para possiveis politicas a adotar
na cidade.






2 MODELOS DE ESCOLHA DISCRETA

Este capitulo apresenta, primeiramente, uma introdugdo e um breve histérico da
utiizagdo de modelos de escolha discreta. Depois, os conceitos basicos sao
apresentados, seguidos pelo esclarecimento mais detalhado do modelo utilizado
nesse estudo: o Logit Multinomial.

2.1 INTRODUCAO

A abordagem basica para teorias matematicas de preferéncias individuais é baseada
na teoria microeconémica do consumidor. O objetivo dessa teoria é fornecer meios
para a transformacao do desejo do consumidor em fungbes de demanda expressas
pela agdao dos consumidores de acordo com determinadas circunstancias. (BEN-
AKIVA e LERMAN, 1985).

A teoria que melhor define os critérios que motivam um consumidor a escolher um
produto em detrimento de outro é descrita pelo estudo realizado por Lancaster
(LANCASTER, 1966, apud CUNHA, 2005). A teoria de abordagem de caracteristicas €
sustentada pela ideia de que um individuo ndo é capaz de associar valor a um
produto, mas sim a um conjunto de atributos que compdem esse produto. De forma
andloga, a opgao por um determinado servigo também pode ser analisada através da
combinacao de seus atributos.

Entretanto, do ponto de vista da multiplicidade de fatores, o “consumo” de um servico
de transporte constitui um ato decis6rio mais complexo do que a aquisicao de produtos
e bens duraveis (NOVAES, 1986). Ele € composto de uma série de decisbes em
cascata, que ndo pode ser encarado de forma concentrada em nenhum momento.
Porém é possivel fazer andlises especificas como, por exemplo, o processo de

deslocamento.



2.2 HISTORICO

Os modelos de escolha discreta surgiram na primeira parte do século passado e tém
origem nos modelos probabilisticos utilizados em experiéncias biolégicas de escolha
binaria. Na época, a distribuicdo Normal era geralmente a mais utilizada (modelo
Probit). A primeira aplicagcdo na area econémica surgiu na década de 1950 e deveu-se
a Farrell (1954), que utilizou os modelos Probit e os Logit Binomiais. Os modelos
Probit tinham maior credibilidade tedrica que os modelos Logit porque estes ultimos
estavam associados a uma distribuicdo cumulativa ainda pouco explorada, a fungéao
Logistica.

S6 no final da década de 1960 e inicio dos anos 1970 foram alcangados progressos
guanto a consisténcia tedérica dos Logit. O primeiro passo foi dado por Theil (1969) que
generalizou o Logit Binomial em Multinomial e abriu caminho a novas teorias e
aplicacoes deste tipo de modelos. Logo em seguida, McFadden (1974) desenvolveu
uma base tedrica e bem explicada do modelo Logit, demonstrando as suas
propriedades, aplicagbes e limitagbes e tornando-o mais popular na teoria das
escolhas discretas e da maximizagdo da Utilidade. No final da década de 1970,
Gaudry e Dagenais (1977) desenvolveram o Dogit, um modelo que era uma
generalizacao do Logit e que permite adicionar uma “catividade” dos individuos as
diferentes alternativas do modelo.

O fato dos modelos Probit estarem associados a problemas de estimacdo que
aumentam com o numero de alternativas do conjunto de hipéteses do modelo, e dos
modelos Logit conseguirem contornar essas dificuldades, foi fator relevante para que
os ultimos passassem a ser mais frequentemente utilizados em aplicagdes praticas.
Assim, os Logit Multinomial e Logit Sequencial, apesar de serem restritivos (por
implicarem na adocao de erros independentes e identicamente distribuidos), passaram
a ser muito utilizados, em contraste com os modelos Probit, para os quais eram
necessarios métodos de simulacdo computacionalmente muito complicados e
demorados (SILVA, 2004).

Para a classe de modelos Mistos e de Valor Extremo Generalizado (GEV), com
distribuicdes paramétricas associadas aos parametros ou a componente aleatéria do
modelo (modelos estudados a partir da década de 1970), também existiam grandes



dificuldades na estimacdo. Os passos seguintes vieram associados a evolugdo dos
métodos de simulacao, de onde se destacam a Maxima Verossimilhangca Simulada e o
Método dos Momentos Simulado, que permitiram a estimacdo de modelos mais
complexos. A abordagem de Train (2009) explica mais detalhadamente estes

métodos.

De um modo geral, apesar da grande utilizagdo do modelo Logit, pode-se afirmar que,
para cada situagdo existe um modelo de escolha discreta que se adapta melhor.
Muitos estudos vém sendo desenvolvidos com o intuito de juntar as qualidades dos

modelos mais utilizados.

Entre os mais recentes artigos encontram-se McFadden e Train (2000), que
demonstram a propriedade dos Logit Mistos conseguirem aproximar qualquer Modelo
de Utilidade Aleatéria (RUM) em uma aplicagao para demanda de veiculos alternativos
ao modo convencional (do ponto de vista do consumo energético); Ben-Akiva et al.
(2001) que apresentam uma bibliografia do Logit Kernel, um modelo que combina as
vantagens do Logit com as do Probit e ainda apresentam um modelo para escolha do
tipo de servigo telefénico; Chesher e Santos Silva (2002), que descrevem o modelo
Logit com Heterogeneidade Ajustada (HAL), um Logit que inclui paréametros
associados a existéncia de heterogeneidade entre alternativas e nas alternativas, sem
recorrer a distribuicdes paramétricas, verificando variagdes imprevistas na preferéncia
de escolha; Bhat e Guo (2004) que desenvolvem o Logit Misto Espacialmente
Correlacionado (MSCL) para reproduzir o comportamento de escolha da residéncia,
consolidando vantagens dos modelos GEV com as do Logit Multinomial. Esse modelo
demonstrou que houve a presenca significativa de correlacdo espacial entre zonas
adjacentes e variaveis obtidas nas respostas dadas pelas familias (por exemplo 75%
das familias de Dallas, no estado americano do Texas, preferem moradias préximas
ao local de trabalho.

Segundo Silva (2004), a desmistificagcdo dos modelos Logit € a evolugdo dos métodos
de simulagcdo tornaram os modelos Logit Mistos mais atrativos na teoria da
maximizagao da Utilidade de escolha e, atualmente, as principais inovagdes tém sido
associadas a estes. Desta forma, acredita-se que existem ainda muitas teorias a
desenvolver e varios modelos por explorar, com outras formas de aplicagdes praticas

e que se ajustem melhor a amostras mais diversificadas.
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Para esse estudo, foi adotado o modelo Logit Binomial (que é uma simplificacdo do
Multinomial), por sua ampla utilizagcdo e facilidade em obter as probabilidades de
escolha dos modos de transporte analisados.

2.3 MODELOS DE ESCOLHA DISCRETA

Modelos de escolha discreta fazem parte de um conjunto maior de padrées que
analisam as caracteristicas socioeconémicas: 0os modelos comportamentais. Os
modelos comportamentais estabelecem relacées de causa e efeito quando os
atributos que constituem uma cadeia de transportes sofrem algum tipo de alteragéo,
isto é, relacionam as motivagdes basicas dos usuarios dos transportes com estas
alteracdes. Estes modelos sdo chamados comportamentais e podem ser Agregados
ou de Escolha Discreta.

Modelos Agregados sdao modelos que utilizam como informacdo dados que
representam a média de dezenas ou centenas de observagoes, isto é, se baseiam em
informacdes zonais e interzonais, enquanto que Modelos de Escolha Discreta (ou
Desagregados) sao modelos baseados em dados individuais.

Segundo Spear (1977, apud Ortizar e Willumsen, 1994), os modelos de escolha
discreta apresentam algumas propriedades:

a) Os modelos de demanda desagregados sdo baseados em teorias comportamentais
e ndo constituem analogia fisica de nenhum tipo. Existe uma vantagem potencial
importante sobre os modelos convencionais, pois existe uma maior probabilidade de
serem estaveis no tempo e no espaco.

b) Os modelos desagregados sdo estimados usando dados individuais, 0 que pode
representar serem mais eficientes que os convencionais. Nos modelos convencionais
cada dado utilizado como informagao representa a média de muitas observagdes.
Outra consideragao importante sobre os modelos desagregados € que existe uma
probabilidade menor de sofrer desvios devido a correlagdo, como pode ocorrer com
unidades agregadas.

c) Os modelos desagregados sao probabilisticos. Eles produzem a probabilidade de
escolha de cada alternativa.
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d) As variaveis de servico incluidas no modelo podem ter seus coeficientes estimados.
Os coeficientes das variaveis de servigo tém uma interpretacdo de utilidade marginal,
isto &, eles refletem a importancia relativa de cada atributo. Entende-se por utilidade
marginal a utilidade extra que pode ser obtida quando uma unidade é acrescentada
em um dos atributos da funcéo utilidade.

Segundo Train (2009), modelos de escolha discreta descrevem as opgdes dos
tomadores de decisado entre alternativas. Tomadores de decisdo podem ser pessoas,
familias, empresas, ou qualquer outro grupo de tomada de decisdo. Ja as alternativas
podem representar produtos concorrentes, trajetos, modos de transporte ou quaisquer
outras opgdes ou itens sobre os quais escolhas devem ser feitas. Para caber dentro de
um quadro de escolha discreta, o conjunto de alternativas, chamado o conjunto de
escolhas, precisa apresentar trés caracteristicas. Em primeiro lugar, as alternativas
devem ser mutuamente excludentes do ponto de vista do decisor. A escolha de uma
alternativa necessariamente implica em nao escolher qualquer uma das outras
alternativas. O tomador de decisao escolhe apenas uma das alternativas do conjunto
de escolha. Em segundo lugar, o conjunto de escolha deve ser exaustivo, na medida
em que todas as alternativas possiveis estdo incluidos. O tomador de deciséo,
necessariamente, escolhe uma das alternativas. Em terceiro lugar, o ndmero de

alternativas deve ser finito.

O paradigma para a geracado de modelos de escolha discreta mais consistente com a
teoria de escolha do consumidor € o da Teoria da Utilidade Aleatéria. Os principais
postulados da teoria séo, segundo Ortuzar e Willumsen (1994):

e Individuos pertencem a uma populacdo Q homogénea, que age racionalmente
e possui informagéo suficiente, escolhendo uma opg¢do que maximize sua
utilidade pessoal,;

e Existe um conjunto de escolha A de alternativas disponiveis e um conjunto X
de vetores de atributos medidos dos individuos e suas alternativas. Um
individuo q esta exposto a um conjunto x € X e um subconjunto de escolha
A(q) € 4;

e Cada opgao 4; € A tem associada uma utilidade U;; para um individuo q. O
modelador, que ndo tem completa informacdo sobre todos os elementos
considerados na escolha, assume que a U;, € composta de dois componentes:

uma parte sistematica e mensuravel, V;,, e uma parte aleatdria, que reflete
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idiossincrasias e gostos particulares, além de erros inerentes a modelagem,

conforme equacao a seguir:
Uiq = Vjq t+ &jq

* A parte sistematica mensuravel V;, € fungdo dos atributos x, que podem
representar tanto os atributos k que caracterizam as alternativas quanto as
caracteristicas pessoais do individuo. Os coeficientes g podem ser especificos

da alternativa ou genéricos (coeficiente j).

Vig = z Prj " Xkjq

* O individuo seleciona a alternativa de maior utilidade, ou seja, seleciona 4;, se

e somente se:

U, = U;

iq =2 Uiq, VA E A(q)

* Ent&o temos que a probabilidade de um individuo escolher 4; é:
P, = Prob{gjq < &4 + (Viq — Vi), VA; € A(q)}

De acordo com Ortuzar e Willumsen (1994) e Train (2009), a distribuicao dessa parte
aleatéria ndo é conhecida. O que se sabe é que os residuos sdo variaveis ocasionais
com certa distribuicAo denotada por f(e) = (&q,...,€,). Entre as classes mais
importantes de modelos de utilidade aleatoria, assume-se que suas funcdes de
utilidade séo derivadas sob a hipétese de que a parte ndo observada da utilidade (¢)
sdo valores independentes e identicamente distribuidos (Logit) ou valor extremo
generalizado (GEV).

2.4 MODELO LOGIT MULTINOMIAL

Modelos Logit Multinomiais sao utilizados para modelar relagées entre uma variavel de
resposta politbmica e um conjunto de variaveis dependentes. Esse modelo é
empregado quando a analise da escolha de um produto ou de um servigco que esta
sendo estudado envolve mais de uma opg¢édo (ou mais de um modo). E o caso da
analise, por exemplo, da escolha de um aparelho de telefone moével, onde cada
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individuo ir4 relacionar a importancia dos atributos que caracterizam o produto
desejado e selecionar aquele que lhe proporciona mais vantagens. No contexto de
transportes, outro exemplo seria 0 servico de transporte de passageiros em que sao
dadas opcbes dos modos trem, Onibus e avido, cada um com suas respectivas
caracteristicas. O emprego deste modelo é a pratica mais comum e mais simples entre

0s modelos de Escolha Discreta.

O modelo Logit Multinomial satisfaz o axioma da independéncia em relacdo a
alternativas, que postula: "quando duas alternativas quaisquer tiverem probabilidade
nao nula de serem escolhidas, a relagao entre a probabilidade de uma sobre a outra é
afetada pela auséncia ou presenga de qualquer alternativa adicional ao conjunto
escolhido" (BEN-AKIVA E LERMAN,1985).

O modelo Logit Multinomial é aplicado aos casos com numero de opg¢des maior do que
dois. Quando o numero de modos (opgdes) € dois, tem-se o Modelo Logit Binomial,

gue é um caso particular do primeiro.

Admitindo-se que a parcela aleatéria é regida por uma distribuicao de Weibull, e que
se baseia no pressuposto de que os erros sdo independentes e identicamente
distribuidos sobre as opgdes, 0 modelo Logit Multinomial é dado pela expressao:

e(Ui)

Pi= %, e@D

P; = probabilidade do usuario escolher o modo i.
2.4.1 Avaliacao da qualidade do modelo calibrado

Dois parametros estatisticos sao utilizados para avaliar a qualidade do modelo
ajustado: o teste da razao da verossimilhanga e o teste p2.

O teste da razao da verossimilhanga (LR), demonstrado na equacao a seguir, tem
distribuicdo de chi-quadrado (¥?) com r graus de liberdade, onde r é o numero de
restricoes lineares (parametros (). Testa a hipétese de nulidade de todos os
parametros simultaneamente. Adotando-se um nivel de significancia (por exemplo,
95 %), calcula-se o valor critico (r, 95 %). Caso o valor LR seja maior que o valor de

¥2, entdo, rejeita-se a hipétese de nulidade de todos os parametros simultaneamente.
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LR = —2{L(0) — L(B)}
Onde:
L(0) = valor da fungéo de verossimilhanga com todos os parametros iguais a zero;

L(B) = valor da fungdo de verossimilhanga com os valores estimados para os

parametros.

O teste da estatistica p?, ou pseudo coeficiente de determinagcédo, tem como fungao
avaliar o ajuste do modelo.

Mais precisamente, essa estatistica indica o quao bom é um modelo, com seus
parametros estimados, em relacdo a um modelo com todos os parametros iguais a
zero (conhecido como modelo nulo). A estatistica p?2 tem seu valor te6rico também
limitado entre 0 e 1, mas um valor acima de 0,2 e préximo a 0,4 indica um ajuste
considerado excelente para o modelo Logit Multinomial (ORTUZAR e WILLUMSEN,
1994).
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Este capitulo descreve os conceitos basicos relacionados as Redes Neurais Artificiais
(RNAs) e um breve histérico de sua utilizagdo, acompanhado de vantagens e
desvantagens da sua utilizacdo. A seguir, o funcionamento do neurdnio artificial é
comentado de forma sucinta. Por fim, sdo apresentadas também a definicdo e nogdes
gerais das Redes Multilayer Perceptron e o seu algoritmo de aprendizado.

3.1 INTRODUCAO

As RNAs sao técnicas computacionais que apresentam um modelo matematico
inspirado nas fungdes das redes biologicas, buscando programar seu comportamento
basico e sua dindmica. Consistem em um método para solucionar problemas de
Inteligéncia Atrtificial (1A), construindo um sistema com circuitos que procuram, de
alguma forma, replicar o funcionamento do cérebro humano, inclusive seu
comportamento, ou seja, aprendendo, errando e fazendo descobertas. AS RNAs
fazem parte de um ramo da IA correspondente a classe de aprendizagem mecanica
(GALVAO e VALENGA, 1999).

A estrutura de funcionamento das RNAs é baseada em sistemas de equacdes em que
o resultado de uma equacao € o valor de entrada para varias outras da rede. As RNAs
conseguem reproduzir o comportamento de qualquer funcdo matematica; por esta
razao, rapidamente se popularizaram como uma ferramenta do tipo black box, para
modelar relagdes entre variaveis. (SILVA et al., 2008). Pode-se afirmar que RNAs sao
sistemas paralelos distribuidos, compostos por unidades de processamento simples
(n6s) que calculam determinadas fungbes matematicas (normalmente nao-lineares).
Essas unidades geralmente sdo conectadas por canais de comunicagao associados a
determinados pesos. As unidades fazem operagdes apenas sobre seus dados locais,
que sao entradas recebidas por suas conexdes. O comportamento “inteligente” de
uma Rede Neural Artificial vem das interages entre as unidades de processamento
da rede (BRAGA et al., 1998).

As RNAs podem ser utilizadas na solugédo de uma grande quantidade de problemas,
encontrados nas mais diversas areas de aplicacdo: classificacao, diagndstico, analise
de sinais e de imagens, otimizacdo e controle. As redes tém se mostrado de facil
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implementacdo, robusta no tratamento de dados com ruidos. S&o eficientes,
particularmente, na resolucdo de problemas em que: ndo se tem uma formulacao
analitica, nao se tem conhecimento explicito acessivel, os dados estdo contaminados
por ruido, ou o proprio problema modifica-se com o passar do tempo (RAIA Jr., 2000,
apud OLIVEIRA, 2000).

Bocanegra (2002) afirma que, dependendo do tipo de problema ao qual séo
submetidas, as RNAs tém apresentado um desempenho considerado superior aos
métodos estatisticos utilizados para o mesmo fim. Cita ainda o exemplo de
Subramanian et al. (1993), que desenvolveram uma pesquisa onde compararam as
Redes Neurais com determinados métodos estatisticos de classificagdo (modelos
classicos, tais como analise discriminante linear e quadratica). Diante dos resultados
alcancados, concluiram que, mesmo para pequenos tamanhos de amostras e fungdes
de maior complexidade, as RNAs apresentaram melhores solugées.

3.1.1 Breve historico

Entender o comportamento de seu cérebro sempre foi um desejo do ser humano. Logo
surgiu a ideia de que esse comportamento podia ser explicado e reproduzido. Com o
advento e avango da tecnologia, ndo demorou para que os estudos com o intuito de
reproduzir o comportamento do cérebro humano passassem a ser introduzidos em
estruturas computacionais para acelerar o processamento de informacgdes. Diante
desse cenario, surgiram as primeiras aplicacbes que levaram a criagdo de

concentracdo de estudos nessa érea: a Inteligéncia Artificial.

Em 1943, McCulloch e Pitts propuseram um modelo simplificado de neurdnios
biolégicos. O modelo tratava de entradas excitatérias e inibitérias presentes no
neurbnio que, em dado tempo, eram capazes de manté-lo ativo ou inativo
(MCCULLOCH e PITTS, 1943). Um pouco depois, Hebb (1949) introduziu o modelo
basico de auto-organizacdo, onde o aprendizado dos neurfnios biolégicos €
fundamentado no reforgo de ligagdes sinapticas entre os neurdnios excitados.

Segundo Barreto (2002), o primeiro esfor¢co conjunto para estudar Inteligéncia Artificial
foi o encontro no Darthmouth College, em 1956, evento que teve a participacao de
grandes pesquisadores como John McCarthy, Marvin Minsky, Herbert Simon e Allen
Newell. No livro publicado a partir desse encontro, com o titulo de Automata Studies, o
primeiro artigo tratava de Redes Neurais Artificiais como um paradigma da arquitetura
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computacional. Pode-se dizer que ai nasceram simultaneamente os dois paradigmas

da inteligéncia artificial: simbdlica e conexionista.

A Inteligéncia Artificial Simbodlica (IAS) tenta simular o comportamento inteligente
humano desconsiderando os mecanismos responsaveis por tal. Ja a Inteligéncia
Artificial Conexionista (IAC) acredita que, construindo-se um sistema que simule a
estrutura do cérebro, este sistema apresentara inteligéncia, ou seja, sera capaz de
aprender, assimilar, errar e aprender com seus erros. As conexdes entre 0s neurbnios
determinam o procedimento da rede e como ele pode mudar ao longo do tempo. S6
posteriormente, o estudo originalmente chamado de “conexionismo” passou a ser
conhecido como Redes Neurais Artificiais. (SILVA et al., 2008)

Alguns anos mais tarde, Rosenblatt (1958) desenvolveu varias ideias a respeito dos
conceitos de neurdnios utilizados por McCulloch e Pitts. Sua mais importante iniciativa
foi incluir um algoritmo para treinar a rede, de modo a executar determinados tipos de
funcbes. O Perceptron, modelo desenvolvido por Rosenblatt, Wightman e outros para
reconhecer padrdes, em sua concepgao mais simples (Figura 3.1), era composto por
unidades de entrada, por um nivel intermediario formado pelas unidades de
associacao e por um nivel de saida formado pela unidade de resposta (SILVA et al.,
2001).

Células Sensoriais Células de Associacao Células de Resposta

Figura 3.1 Camadas de um Perceptron (Smith, 1996)

De acordo com Bocanegra (2002), Widrow e Hoff desenvolveram o ADALINE
(ADAptive LINear Element) e o MADALINE (Many ADALINE) Perceptron como
dispositivos praticos para resolver tarefas de reconhecimento de padrées. O
ADALINE/MADALINE usou saidas analdgicas ao invés das binarias originalmente
propostas por McCulloch e Pitts. No entanto, Minsky e Papert (1969) chamaram a
atencao para algumas tarefas que o Perceptron ndao era capaz de executar, ja que
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este sé resolve problemas linearmente separaveis. A repercussao desse estudo foi um
dos motivos da separagao entre a IAS e a IAC (BARRETO, 2002) e provocou uma
estagnacao na abordagem das Redes Neurais durante a década de 1970.

Na década de 1980, o estudo das Redes Neurais foi reimpulsionado pelas solugdes as
criticas descritas por Minsky e Papert com a utilizagdo de novos modelos. Os
principais estudos responsaveis pela volta do interesse nas RNAs foram os de John
Hopfield (1982), que utilizou redes simétricas para otimizagdo, e o de Rumelhart,
Hinton e Williams (1986), que introduziram o método de backpropagation
(retropropagacao) para redes Perceptron de varias camadas de neurdnios, com
entradas e saidas analdgicas.

Atualmente, o desenvolvimento de estudos das Redes Neurais Artificiais permanece
aquecido. Entre alguns trabalhos da ultima década, é possivel citar Raia Jr (2000),
Bocanegra (2002), Akamine (2005) e Silva et al. (2008). Estudos de diversas
aplicagbes das Redes Neurais Artificiais relacionados a engenharia de transportes
podem ser encontrados no estudo de Corréa (2008), tanto no Brasil quanto no exterior.

3.1.2 Vantagens e desvantagens das Redes Neurais Artificiais
Algumas vantagens na utilizacao de Redes Neurais Artificiais:

e As redes podem, em alguns casos, permitir analises superiores as conseguidas

com técnicas estatisticas convencionais (FALAS, 1995);

e Na&o necessitam de conhecimentos de especialistas para tomar decisdes, pois

baseiam-se unicamente nos exemplos histéricos que lhe sao fornecidos;

e O tempo necessério para se implementar uma rede € menor que o utilizado

para a construcao de um sistema especialista equivalente;

e Como as unidades da rede operam em paralelo, a destruicdo ou “defeito” em

um de seus nés nao torna a rede inoperante;

e As redes tém habilidade em tratar com ruidos. Elas séo tolerantes as falhas e
podem apresentar degradacao atual, ou seja, apesar de existir alguma falha no
sistema, elas continuam oferecendo respostas por um periodo significativo de
tempo (TUBB, 1993);
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e Podem ser utilizadas como filtro de dados (AKAMINE, 2005);

e Se as condi¢cdes de trabalho variam, pode-se fazer uso da capacidade das
RNAs para adaptar-se a essas mudancas, voltando a treinar o sistema com
novos exemplos (BRIO e MOLINA, 2001);

Desvantagens:

e As redes podem chegar a conclusbes que contrariem as regras e teorias
estabelecidas;

e O treinamento de uma rede, dependendo de sua aplicagdo, pode ser
demorado;

e Uma vez treinada uma rede neural, pode ser dificil interpretar o seu
funcionamento. Trata-se de um tipo de funcionamento denominado de ‘caixa
preta’ (BRIO e MOLINA, 2001);

e Para uma rede aprender corretamente pode chegar a necessitar de dados
historicos; nestes casos, a caréncia de dados passados relevantes em
quantidade suficiente torna a rede inaplicavel (SILVA et al., 2001).

3.2 O NEURONIO ARTIFICIAL

Um neurdnio artificial pode ser entendido como uma unidade de processamento
matematicamente simples, constituida por uma funcdo de combinacdo e outra de
transferéncia. A fungdo de combinagado é responsavel por compor a informacao de
entrada do neurénio, que, no caso de ser linear, passa a representar a soma das
entradas, ponderada pelos respectivos pesos. Esses pesos, muitas vezes chamados
de pesos sinapticos, em analogia com o neurdnio bioldgico, representam a importancia

de cada informacéao em relagdo a dado neurdnio (SILVA et al., 2008).
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pesos By threshold (limiar)

sinapticos

Figura 3.2 Modelo nao-linear de um neurénio; adaptado de Haykin (1994)

O esquema de um neur6nio artificial apresentado na Figura 3.2 pode ser dividido nas

seguintes elementos:

Sinapses - caracterizadas por um peso (w), que pode representa a sua
intensidade. O papel do peso wy; € multiplicar o sinal x; na entrada da

sinapse j, conectada a um neur6nio k. O peso wy; € positivo se a sinapse

associada é excitatoria e negativo se a sinapse associada € inibitoria;

Somatério - adiciona as entradas ponderadas pelos seus pesos respectivos, ou
seja,

n
Uk = Z Wl'jx]'
i=1

Limiar (threshold), 6, - tem um papel determinante na saida do neurénio. Se o
valor de u; for menor que este limiar, entdo, a saida do neurdnio fica inibida.

Caso contrario, o neur6nio fica ativo;

Fungéao de ativagao, ¢(.) - funciona como um limitante a amplitude de saida do
neurbénio, ou seja, a entrada é normalizada dentro de um intervalo fechado,

comumente [0,1] ou [-1,1];

Saida - do neurénio, y;, onde:

Vi = @(ug — )

Onde ¢ é a funcao de ativacao.
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Geralmente, o valor do limiar é aplicado com a inclusdo de uma entrada x, igual a -1 e
um peso wy, igual ao valor de 6. Dessa forma, a nova entrada da fungéo de ativagao,
ja incluindo o limiar, é dada por:

n
Vi = Ewij]' - gk
j=1

Segundo Haykin (1994), a funcdo de ativagcao denotada ¢(.) define a saida de um
neurénio de acordo com o nivel de atividade da sua entrada. Dentre as fungdes mais

comuns, se enquadram as seguintes:

e funcéo linear: p1(t+1) = v1(b)
. _ (Lsevi(t)= 06
e func&o limiar: p(t+1) = {0, sevy(t) < 0
e fungao sigmoide logistica: p1(t+1)=1/(1 + e7ViO)
e fung&o tangente hiperbdlica: Pt +1) = (1—e"O)/(1 + e VD)

+1,sev;(t) > 6
e funcéo linear por partes: . (t+1)= —1,sev;(t) < 6
v;(t), em outra parte

A disposi¢cdao com que os neurdnios sao organizados é chamada de topologia da rede.
A topologia afeta diretamente o desempenho da rede, assim como as aplicagbes para
as quais ela é desejada, e sua estrutura esta intimamente ligada ao algoritmo de
aprendizado usado para a fase de treinamento. Algumas redes permitem que as
conexdes caminhem tanto no sentido entrada-saida, quanto saida-entrada. Outras
permitem que o0s neurdnios da mesma camada estejam conectados. Ainda ha as que
permitem que o neurdnio envie sinais de volta para ele mesmo (TUBB, 1993).

Dentre as topologias, pode-se citar a Multilayer Perceptron, que é formada de uma
camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias e uma camada de saida. Ha
também a rede de Kohonen, que € formada por uma camada de entrada e uma
camada de saida, onde cada neurbnio esta conectado a todos 0s seus vizinhos. Na
rede de Hopfield, ndo existem neurdnios de entrada ou saida. A conexdo de entrada
de um neurbnio é a saida de outros, assim como sua conexao de saida ja é a entrada
dos demais neurdnios da rede. A rede ART é formada por camada de entrada e saida,
além de controladores de fluxo de sinais. Para este estudo foi escolhida a rede
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Multilayer Perceptron, devido ao fato desta ser mais adequada para fazer
classificacbes deste tipo, além de ser a mais conhecida e utilizada (BRONDINO,
1999).

Para que a RNA realize o calculo e solucione uma tarefa, ela precisa passar por um
processo de aprendizado. A rede extrai informagdes relevantes dos exemplos a ela
apresentados, criando assim uma representagao prépria para o problema. Denomina-
se algoritmo de aprendizagem a um conjunto de regras bem definidas para que uma
rede “aprenda” determinada fungéo. Estes algoritmos sdo processos iterativos que
ajustam parametros da rede, de modo a que esta se ajuste a tarefa proposta (SILVA et
al., 2008). Ainda segundo Brondino (1999), existem trés principais paradigmas de
aprendizado: supervisionado, ndo supervisionado e hibrido.

Para o aprendizado supervisionado, apresenta-se a rede, na fase de treinamento, um
conjunto de entradas acompanhadas de suas respectivas saidas. O objetivo é
minimizar o sinal de erro, que é uma funcdo da diferenca entre a saida desejada e

aquela fornecida pela rede. Esta minimizacéo se da pelo ajuste dos pesos da rede.

No aprendizado nao supervisionado, a rede aprende sozinha, sem uma mensagem de
erro externa, ou seja, ndo ha supervisio externa. E necessario que entradas parecidas
sejam apresentadas a rede, para que esta possa extrair caracteristicas

estatisticamente relevantes e criar classes de maneira automatica.

O aprendizado hibrido, por sua vez, consiste de uma combinagcdo dos aprendizados
supervisionado e nao supervisionado. Um exemplo é aprendizado por refor¢o, onde a
rede aprende de seu préprio ambiente, a partir dos dados de entrada. A Unica
informacao externa que a rede recebe é a indicagao de que a resposta fornecida esta

correta ou ndo.

3.3 REDES MULTILAYER PERCEPTRON

As Redes Multilayer Perceptron (MLP) apresentam um poder computacional muito
maior que aquele apresentado pelas redes sem camadas intermediarias. As redes
MLP tém sido utilizadas com sucesso para a solu¢ao de varios problemas envolvendo
altos graus de nao-linearidade (BOCANEGA, 2002). A Figura 3.3 apresenta uma
estrutura basica de uma MLP com duas camadas intermediarias.
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Figura 3.3 Topologia de uma rede MLP com 2 camadas intermediarias

Tipicamente, esta arquitetura consiste de um conjunto de unidades sensoriais que
formam uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias (ou
escondidas) de unidades computacionais e uma camada de saida. Os sinais de
entrada sdo propagados camada a camada pela rede em uma direcao positiva, ou
seja, da entrada para a saida. Seu treinamento € do tipo supervisionado e utiliza um
algoritmo chamado retropropagacao do erro (error backpropagation). Este algoritmo é
baseado numa regra de aprendizagem que “corrige” o erro durante o treinamento
(HAYKIN, 1994).

Quando um padrédo é apresentado a rede pela primeira vez, esta produz uma saida
aleatéria. A diferenca entre esta saida e a desejada constitui o erro. A intengao do
trabalho de treinamento é buscar cada vez mais diminuir o valor deste erro. Para tal
intuito, o valor dos pesos deve ser ajustado a cada nova iteragdo. A regra
backpropagation proporciona que os pesos da camada de saida sejam os primeiros a
serem ajustados e, posteriormente, 0os pesos das demais camadas, de tras pra frente.

O ndmero adequado de ndés na camada intermediaria, geralmente definido
empiricamente, depende fortemente da distribuicdo dos padrbes de treinamento e
validacao da rede. Segundo Silva et al. (2008), entre os varios fatores particulares que

influenciam este nimero estio:

e Numero de exemplos de treinamento;

e Quantidade de ruido presente nos exemplos;
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e Complexidade da funcao a ser aprendida;
e Distribuigéo estatistica dos dados de treinamento.

Em sintese, nas etapas de ajuste deve-se sempre procurar obter uma topologia de
rede que modele com precisdo os dados do conjunto de treinamento, mas que
também resulte numa aproximagao com boa capacidade de generalizagao.

Seja Ejp, a fungéo erro para o padréo p, d,; o valor da saida desejado para o padrao p
no neurdnio j, o,; 0 valor obtido e w;; 0 peso da ligagéo do neurénio j. Entdo, a fungéo

E, é dada por:
1 2
Ep = Ez(dm’ — 0pj)
J

Portanto, o objetivo é minimizar esta fungéo de erro. Se esta fungao for simples, a rede
tem garantia de encontrar solugdo. Caso contrario, a rede pode cair em um minimo

local e ndo produzir uma saida satisfatoria.

A atualizag&o dos pesos se da pela adigdo de um termo de variagéo a eles (Aw;;), ou
seja, para um peso w;; (0 peso do nd i para 0 no j), 0 seu peso atualizado vai ser

dado por:
wi;i(t+ 1) = w;(t) + Awy;
onde:
Aw;; = nx;0;(1 — 0)4;
8; = (d; — 0;), para a Ultima camada;
8; = X w; 6y, para camadas intermediarias;

A variavel n é denominada taxa de aprendizado (learning rate). Seu valor vai
determinar o quao suavemente se dara a atualizagao dos pesos. Se n for grande, o
valor de Aw;; sera grande e, consequentemente, os pesos sofrerdo uma alteragéo

mais brusca.
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Outra variavel que pode ser incluida na atualizacdo dos pesos é o momentum ().
Este novo termo pode aumentar a velocidade do aprendizado e tem por caracteristica
acelerar o treinamento em regides planas da superficie de erro. Com a adicao do

momentum, Aw;;passa a ser definido por:

A atualizacao de pesos pode se dar por duas maneiras: por padrdo ou por ciclo. Na
primeira, 0s pesos sao atualizados apds a apresentacao de cada padrao. Na segunda,
0S pesos sao atualizados apds a apresentacédo de todos os padrdes. A maneira a ser
utilizada depende da aplicagdo. Se o conjunto de dados é grande e redundante
(poucos padrbes e muitas entradas, por exemplo), a primeira € melhor. Caso contrario,
quando o conjunto apresenta muitos padroes a serem classificados, € melhor utilizar a
atualizagao por ciclo.

O algoritmo backpropagation apresenta algumas dificuldades de aprendizagem. Em
superficies muito complexas, o treinamento é muito lento e existe o risco de a rede cair
em um minimo local. Além disso, pode ocorrer overfitting, fenébmeno que pode ocorrer
depois de certo tempo de treinamento, quando a rede memoriza um determinado
padrao apresentado e o processo de classificacdo piora sensivelmente (RAIA Jr.,
2000). Para evitar esses tipos de problemas, Braga et al. (2000) recomendam que seja
colocado na rede um numero de neurénios intermediarios suficiente para a solugéo do
problema de reconhecimento de padrdes, tendo também atencdo para ndo utilizar
neurdnios em numero reduzido, o que pode levar a rede a despender tempo em

excesso para encontrar uma representacao étima.

3.4 PREVISAO DA ESCOLHA MODAL E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Diversos trabalhos mostraram que € possivel conseguir bons desempenhos com a
utilizagdo de RNAs para prever a escolha do modo de transporte. O estudo de
Sanches e Ferreira (2007) apresentou uma comparagao entre redes neurais artificiais
e um modelo Logit Binomial para a previsdo entre a escolha modal de universitarios de
Séo Carlos entre o automével e 0 modo a pé. O resultado mostrou que a RNA teve
desempenho um pouco superior a0 modelo de escolha discreta. De modo semelhante,
Hensher e Ton (2000) compararam trés métodos de RNAs e modelos Logit aninhados
para representar a escolha modal nas cidades de Sidney, Melbourne e as duas

cidades agrupadas. Os modos utilizados incluiam carro como motorista, carro como
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caronista, 6nibus, trem. Ambas as abordagens tiveram resultados bons, entretanto nao
houve nenhuma indicacdo clara de que método é superior. Shmueli et al. (1996)
estudaram a aplicacao de RNAs para prever a escolha modal em Israel tomando como
base de comparagdo (e complementacdo) um modelo de arvores de decisao.
Novamente, os resultados foram consistentes. Esse estudo enfatiza ainda que o bom
desempenho do modelo de RNA é dependente da alta qualidade dos dados.

Em contrapartida, alguns trabalhos também nao obtiveram avangos na utilizagéo das
redes neurais artificiais. Nijkamp et al. (1996) encontraram dificuldades em representar
o comportamento de escolha modal entre os modos ferroviarios e rodoviarios na Italia.
Entre os problemas encontrados encontravam-se overfitting e muito tempo despendido
para avaliar a qualidade dos parametros, destacando ainda a caracteristica da RNA de
nao prover uma analise da significancia dos atributos para o resultado da escolha do
modo. Mozolin et al. (1999) concluiram em seu estudo que as redes neurais artificiais
ndo forneceram uma modelagem adequada para a distribuicdo de viagens na Area
Metropolitana de Atlanta, com caracteristicas geralmente utilizadas para predicao
(numero de moradores, numero de trabalhadores, distancia de viagens pendulares).
Como comparacgao foi utilizado o modelo com dupla restricdo com estimacao pelo

método da maxima verossimilhanca, que teve desempenho consistente.
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4 MAPAS POTENCIAIS DE UTILIZACAO DO
TRANSPORTE PUBLICO

Este capitulo apresenta, primeiramente, um breve resumo de diversos tipos de
estudos relacionados com a busca por potenciais usuarios de transporte publico. Em
seguida, da énfase a técnica adotada neste estudo de identificar potenciais usuarios
por meio de mapas.

4.1 ESTUDO DOS POTENCIAIS USUARIOS

Entender o comportamento do usuério e as razées pelas quais ele escolhe um modo
de transporte € uma premissa basica para resolver a questdo da mobilidade nas
cidades. Interferéncias no custo de uma viagem, no horario ou ainda no motivo de

deslocamento podem alterar a escolha por diferentes modos de transporte.

Andreassen (1995) destaca que é importante perceber que segmentos diferentes de
usudrios avaliam a qualidade de um mesmo servico de modo diferente e sua
satisfagao € influenciada pelos atributos que o caracterizam. A identificacdo dos perfis
de usuarios, de um modo geral, nada mais procura do que as melhorias que podem
ser aplicadas para aumentar as condi¢cdes de competitividade do énibus na decisao de
escolha modal do usuario.

A necessidade da busca por tornar o transporte publico mais atrativo incentivou uma
grande quantidade de estudos, como os de Beirdo e Cabral (2007) e Dell’'Olio et al.
(2011), que analisaram os diferentes aspectos que os usuarios de dnibus e potenciais
usudrios valorizam na qualidade do servico de transporte publico. Assim, foram
capazes de identificar vantagens e desvantagens que cada modo de transporte
proporciona e recomendar politicas publicas que estimulassem o aumento da
utilizacao de modos coletivos. Entretanto, as politicas propostas consideravam apenas
melhorias na cidade como um todo, visto que a investigacdo dos potenciais usuarios

néo estava relacionada a localizagao geografica.
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Em paralelo, muitos especialistas passaram a incluir a andlise espacial como
ferramenta para verificar a relagdo da distribuicdo geografica da mobilidade e
caracteristicas dos usuarios e do sistema de transporte publico.

Henrique et al. (2004) concentraram esforgos na identificagdo do padrdo de
distribuicao espacial da mobilidade relacionada aos usuarios cativos de 6nibus, assim
como de outras variaveis correlacionadas, tais como uso do solo residencial, renda da
populacao e acessibilidade provida pela rede de transporte. Estas sdo candidatas a
explicarem o fenémeno da autocorrelagdo espacial da quantidade de deslocamentos
realizados diariamente neste sistema. Essa etapa serviu como base para um modelo
de andlise confirmatoria da correlagdo espacial entre mobilidade urbana (através da
quantidade de deslocamentos realizados por transporte publico) e suas variaveis
explicativas. As ferramentas de andlise espacial exploratéria em areas, nesse caso 0s
indices de autocorrelacdo global e local de Moran, identificaram regides de padroes
semelhantes que foram explicadas, em sua maioria, ou pela renda média dos

domicilios ou pela acessibilidade aos principais polos geradores de empregos.

Ja Cunha (2005) focou o seu trabalho na visdo do transporte coletivo como um
produto e analisou seus atributos. Através da identificagdo das caracteristicas das
areas urbanas que se relacionam com o sistema de transporte, ele avaliou o efeito da
influéncia do tipo de linha sobre parametros de desempenho do sistema, como tempo
de viagem, custo operacional e forma da malha viaria, entre outros. Assim, foi possivel
estabelecer critérios para escolha de tipos de linha mais adequados levando em conta
a quantidade de pontos positivos para cada caracteristica do sistema, como por
exemplo, que linhas circulares sdo as que tém o maior desempenho em éreas

setorizadas.

O estudo de Puebla et al. (2008) apresentou a andlise do poder de atragdo do
transporte publico numa escala menor: a partir das entradas das estagées de metr6 de
Madri. A ferramenta visou analisar o atributo da distancia como principal fator na
decisao de escolha pelo transporte publico. Através de um modelo de regresséo linear
multipla com ponderagao pela distancia, percebeu-se que ha uma subestimacao da
demanda atraida por esse modo de transporte para a cidade de Madrid.

Por outro lado, ha investigagcdes mais relacionadas a eficiéncia e a eficacia do

transporte publico, incluindo a analise de varidveis relacionadas ao conforto, custo,
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frequéncia e tempo de viagem. O foco desses estudos foi a utilizagdo de modelos de
escolha discreta, principalmente o modelo Logit, para representar o comportamento
dos usuarios e estudar qual a possibilidade de atrair mais usuarios diante da
implantacao de uma politica especifica. Os estudos de Ferronato (2002), Espino et al.
(2006) e Vedagiri e Arasan (2009) propuseram alteragbes em uma determinada
caracteristica que as pessoas valorizam no transporte coletivo e identificaram sua
capacidade de estimular um aumento do nimero de usuarios. Assim, buscaram avaliar
como era o perfil dos usuarios que aceitavam mudar sua opgao de transporte para o
Onibus.

Ferronato (2002) analisou o potencial de medidas de gerenciamento da demanda no
transporte coletivo por 6nibus urbano, com foco na tarifa diferenciada por hora do dia.
Foram elaborados modelos comportamentais com variagdes na antecipagdo ou
postergagdo da realizagdo da viagem em relacdo a hora de pico para usuarios
pagantes e usuarios isentos. O estudo revelou que, através da utilizacdo de técnicas
de preferéncia declarada e modelos Logit Multinomiais, foi possivel analisar a resposta
da demanda do periodo de pico a politicas de diferenciacao tarifaria por hora do dia.
Entre os resultados, foi possivel afirmar que hd uma maior aceitacdo da antecipacao
de viagens, comparada a postergacao; a influéncia da idade do usuario em sua
decisdo; e a significativa reducdo de custos de oferta do servico que pode ser obtida
através da implementacéao de diferenciacao tarifaria por hora do dia.

Espino et al. (2006) analisaram que a disposicdao do usuario em pagar por mais
comodidade no transporte coletivo aumenta quanto maior for o tempo de viagem. A
partir da criacao de diversos cenarios, foi possivel concluir que a demanda era mais
sensivel a aumentos no custo de estacionamento que a redugdes de tarifa, sugerindo
que esta Ultima politica pode ser mais efetiva na influéncia do uso de transporte
publico nas llhas Canarias.

Ja o estudo de Vedagiri e Arasan (2009) tratou da estimacdo da probabilidade de
usuarios de carro trocarem o meio de transporte para 6nibus devido a um acréscimo
no nivel de servigo decorrente da implantagdo de uma linha exclusiva para 6nibus em
ruas anteriormente com trafego misto. O valor do crescimento foi determinado através
de um modelo de simulagdo de fluxo de trafego. Através de uma pesquisa de
preferéncia declarada, foram coletadas variaveis para, com a utilizagdo de um modelo
Logit Binomial, tentar explicar o comportamento de quem muda de modo de
transporte.
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Outros pesquisadores perceberam que também era possivel alterar caracteristicas
mais direcionadas a disposicao geogréfica e avaliar em que isso afetava na decisao
dos usuarios. Para desenvolver planos estratégicos para futuras alternativas de rotas
para ferry na baia de Sao Francisco (EUA), Outwater et al. (2003) se basearam em
dados obtidos em pesquisas de marketing para segmentar os usuarios em oito
classes, de acordo com o0 seu comportamento em relagdo ao modo de transporte.
Através de um modelo de equacgao estrutural, utilizando informagdes socioeconémicas
e pesquisa de preferéncia declarada, foi possivel fazer previsbes de utilizagdo de
modos de transporte para uma possibilidade de expansao da rede aquaviaria da baia.

Baseando-se no mesmo preceito de que uma politica direcionada relacionada ao
posicionamento geografico interfere no comportamento dos usudrios, Sugiki et al.
(2001) elaboraram um modelo para prever demanda futura de viagens por domicilio.
Uma potencial demanda de trafego e uma demanda por mudanca de localizagéo de
residéncia para moradores do suburbio foram analisadas do ponto de vista da fase
familiar, diante de uma politica de estimulo de mudancga para o centro da cidade. Foi
possivel avaliar uma previsado futura de envelhecimento das familias, levando-se em
conta uma maior necessidade por servigo publico de transporte através de um modelo
Logit Binomial, que utilizou duas caracteristicas relacionadas ao domicilio: idade do
chefe da familia e tipo de familia, além de utilizar a taxa de servico do transporte
publico na zona (servigos/hora). Como resultado da aplicacdo do modelo de geracao
de demanda futura, foi demonstrado que, para familias mais jovens, a relagéo entre o
potencial de mudanga para o centro e a redugao da mobilidade foi proporcional. Ja o
potencial de trafego das familias mais antigas deve aumentar, porém sem a mesma
propor¢ao de mudangas para moradias no centro. Diante dessa constatacao, o estudo
conclui que alguma politica habitacional deve ser desenhada para evitar isso.

Em seu trabalho, Waerden et al. (2010a) foram mais abrangentes e entrevistaram
usudarios de carro e bicicleta para descobrir, entre 16 politicas relacionadas a
melhorias no transporte publico, quais teriam maior efeito na troca de modo para o
Onibus. Foi ainda utilizado o interesse da viagem (lazer, trabalho ou compras). Um
modelo de regresséao ordinal foi estimado e possibilitou a identificagdo da relagdo entre
cada politica, cada motivo de viagem e cada categoria socioeconémica. Com uma
caracterizacao detalhada, foi possivel avaliar qual politica € mais valorizada por cada
tipo de potencial usuario.



31

Outra abordagem para a identificacdo de potenciais usuarios foi a anélise espacial da
mobilidade em fungéo de caracteristicas socioeconémicas e, novamente, identificagéao
da divisao modal com a utilizacdo de modelo Logit. De forma geral, 0 avango desse
tipo de pesquisa indicou que, trabalhando com uma setorizacdo da cidade, é possivel

caracterizar geograficamente os locais com maior potencial de atragcao de usuarios.

Zhou et al. (2004) desenvolveram um estudo que identifica o market share (divisdo de
mercado) do transporte publico para cada area da cidade. Primeiro, para descobrir por
que as pessoas usam transporte publico, onde elas moram e como elas o utilizam,
além de identificar os segmentos de mercado com base em trés fatores que englobam
‘valor de tempo’, ‘restricbes de compromissos’, e ‘sensibilidade a privacidade e ao
conforto’. Em seguida, foi calculada a divisdo modal para cada um dos oito tipos de
segmentos de mercado adotados e para cada area com o auxilio de um modelo Logit.
Por fim, calculou-se a divisdo de mercado do transporte publico por area. Essa divisao
de mercado, entretanto, ndo estava diretamente relacionada as caracteristicas do

sistema de transporte.

Casello (2007) analisou, em seu estudo, o potencial e os possiveis impactos do
aumento do porcentual de usuérios de 6nibus na divisdo modal existente na regido
metropolitana da Filadélfia. Um modelo de alocacgéo de trafego multimodal foi criado e
o custo de viagem de carro e de transporte coletivo, com base em dados atualizados,
foi quantificado. Em seguida, foram introduzidas, como variagbes desse modelo,
medidas de incentivo ao uso do 6nibus (reducdo de taxas e de tempo de viagem) e
estimulos a reducao de uso de automéveis (aumento do custo percebido), com o
propésito de quantificar seus impactos na escolha modal.

Nota-se que, cada vez mais, os estudos tém se preocupado com a eficiéncia do
transporte e isso tem tornado as investigacdes ainda mais especificas. Em sua
pesquisa, Thompson et al. (2011) analisam a relagdo das viagens por transporte
publico de acordo com sua origem e destino e a atratividade de zonas de TODs -
Transit Oriented Developments (ocupagdo do espag¢o urbano orientado para o
transporte publico). Os resultados da aplicacdo dessa metodologia, que utilizou um
modelo de regresséo binomial negativa, indicam o tempo de viagem entre zonas como
principal fator de aumento do uso do Onibus. Sugerem também que, para atrair
usuarios, pode ser mais interessante investir em politicas para areas mais dispersas

dos que para aquelas que concentram atualmente a maior concentragéo de oferta de
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transporte. Nesse caso, mapas eram utilizados apenas como referéncia para analise

de &reas com maior concentragéo de viagens recebidas.

Os estudos elaborados por Bérénos et al. (2001) e Waerden et al. (2005) propuseram
a identificagdo dos potenciais usuarios por meio de mapas. Diferentemente da maioria
das demais pesquisas, a intencdo do estudo era abranger a maior quantidade de
areas possiveis da cidade. Justamente por isso, era possivel testar o efeito de
politicas de melhorias para o transporte publico no potencial de atragao de usuarios.
Esse estudo foi escolhido para a aplicagdo pelo seu diferencial em relagdo a outras

ferramentas. O modo como essa técnica foi utilizada é descrito no subitem a seguir.

4.2 MAPAS POTENCIAIS DE UTILIZACAO DO TRANSPORTE PUBLICO

A grande vantagem apresentada pela abordagem de Bérénos et al. (2001) e Waerden
et al. (2005) é a facilidade com que os resultados podem ser apresentados a gestores
e empresas de transporte publico. A visualizagdo espacial dos pontos de maior
concentracdo de potenciais usudrios pode indicar que éareas justificam politicas
especificas sem ter de realizar pesquisas caras e de longa duracao.

O estudo de Bérénos et al. (2001) consistia na ideia de encontrar o potencial de
transporte publico de cada 4rea da cidade baseando-se nas suas caracteristicas.
Segmentos de marketing, caracterizados por suas areas e seus padroes de viagem,
puderam ser definidos com base em dados de viagens e, portanto, puderam ser

diretamente relacionados ao comportamento do usuario.

O estudo de Waerden et al. (2005) sugere a subdivisdo da cidade estudada em fungéao
dos seis primeiros digitos do cdédigo de enderegamento postal. Estas areas foram
caracterizadas a partir do comportamento predominante de seus usuarios e de suas
habitacdes.

A caracterizacdo dessas areas pode ser feita baseada em atributos geograficos, sécio-
demograficos e econdmicos. Mais especificamente, os autores apresentaram estudos
que relacionam estes atributos com a escolha modal de transporte. Waerden et al.
(2005) dividiram as caracteristicas das areas em dois grupos: socioeconémicas e
fisicas. As caracteristicas socioeconémicas (idade, renda, estilo de vida e posse de

carro) estao relacionadas aos individuos e familias de uma regido, enquanto que as



33

caracteristicas fisicas (tipo de habitacdo, tempo de viagem, paradas de 6nibus e
frequéncia de énibus) estao diretamente relacionadas a regido.

O comportamento de decisdo pelo modo de viagem dos usuérios foi representado
através de um modelo Logit Multinomial, considerando cinco modos alternativos: carro
nao substituivel, carro substituivel por énibus, 6nibus, bicicleta ndo substituivel e
bicicleta substituivel por 6nibus. Desta maneira, 0 uso potencial de transporte publico
pode ser identificado através das areas com maior concentragdo de usuarios de
onibus e também de usuérios de carro ou de bicicleta que eventualmente estejam
dispostos a troca-los pelo modo énibus.

O célculo das probabilidades das alternativas consideradas possibilita a identificacéo
do market share da escolha modal de transporte. Waerden et al. (2008) definem
potencial de transporte publico como a soma das probabilidades dos modos énibus,
bicicleta substituivel por 6nibus e carro substituivel por énibus.

Desta forma, os resultados da modelagem podem ser utilizados para identificar onde
estdo concentradas as pessoas que estariam dispostas a utilizar o transporte publico
caso haja melhorias no servico. A visualizacdo espacial dessas areas permite uma
tomada de decisdo mais abrangente, englobando o problema de um modo mais
completo.

E possivel ainda fazer uma andlise critica dos parametros utilizados, congregando as
caracteristicas de influéncia significativa na escolha modal. Através da codificacao das
variaveis € possivel analisar a influéncia de cada atributo detalhadamente.

Possiveis cenarios futuros podem ser desenvolvidos com a previsao de alteragdes que
influenciem diretamente sobre as caracteristicas. A analise conjunta de cenarios €
capaz de revelar as areas que tiveram maior variagcao (acréscimo ou decréscimo) no
potencial de transporte publico, que é o objetivo principal dessa ferramenta. Por
exemplo, uma possivel aplicagdo pode ser usada para avaliar diferentes sistemas de
rotas de 6nibus (Waerden et al., 2008).
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5 METODOLOGIA

Este capitulo descreve o método proposto para a identificacdo dos potenciais usuarios
de transporte publico através de mapas. A primeira etapa de desenvolvimento desta
pesquisa é a formatacédo e tratamento de dados utilizados. Assim, um modelo Logit
Binomial foi elaborado para a cidade de Sao Carlos e comparado a um modelo
semelhante para Wageningen, cidade onde ja houve aplicagdo da técnica. A terceira
etapa consistiu na busca de um aperfeicoamento do modelo Logit da cidade brasileira.
Em seguida, um modelo de simulagao por redes neurais foi criado também para tentar
prever a escolha modal em S&o Carlos e seus resultados comparados com o modelo
Logit. Por fim, segue a etapa de apresentacdo dos resultados na forma de mapas
potenciais.

5.1 FORMATACAO E TRATAMENTO DOS DADOS

A cidade de Wageningen, assim como a cidade de Sao Carlos, tem uma populagéao
flutuante devido a um grande numero de estudantes de outras cidades que se
deslocam por causa da universidade presente no municipio. Wageningen tem
atualmente uma populagdo de 37.414 habitantes cuja divisdo etaria pode ser
verificada na Tabela 5.1 e na Figura 5.1. Com uma &rea de 32,35 km?, a extensdo de
vias na cidade é de 182 km, ha cerca de 12.343 automdveis, sendo 767 motocicletas
(equivalente a 6 %).

Séo Carlos é uma cidade maior que Wageningen, tem populagdo de 221.396
habitantes. No gréafico da Figura 5.1, elaborado a partir da Tabela 5.1, é possivel
perceber que Sao Carlos tem uma populagdo mais jovem que Wageningen, com cerca
de 34 % da populacdo abaixo dos 20 anos, enquanto que Wageningen tem 13 % da
populagédo acima de 65 anos. Entretanto, a faixa etéria média tem porcentagens
semelhantes nas duas cidades nas faixas de 20 a 24 e de 25 a 44 anos. Sao Carlos
tem uma é&rea de 67,25 km2, pouco mais que o dobro maior que Wageningen, e tem
uma extensao de vias de 835 km. Tem ainda uma frota de 112.781 veiculos, entre
automoveis e outras condugdes motorizadas, dentre as quais 23.703 sdo motocicletas
(21 %). As cidades também apresentam diferencas quanto ao indice de motorizagéo:
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S&o Carlos tem 509 veiculos / 1.000 habitantes enquanto que Wageningen tem

aproximadamente 330 veiculos / 1.000 habitantes.

Tabela 5.1 Divisao etaria nas cidades de Wageningen e Sao Carlos

Faixa etaria Wageningen Sao Carlos
Pop. Absoluta (hab.) Pop. Relativa (%) Pop. Absoluta (hab.) Pop. Relativa (%)
0a4 1727 4,9 14597 7,6
5a9 1698 4,8 15198 7,9
10a 14 1680 4,8 16650 8,6
15a 19 2224 6,3 18476 9,6
20a 24 3988 11,3 18400 9,5
25a 44 11644 33,0 61579 31,9
45 a 64 7795 22,1 33877 17,6
65a 79 3122 8,8 11598 6,0
80 ou mais 1437 4,1 2574 1,3
35 — Do0a4
30 [ ] ®5a9
25 o10a 14
20 o015a 19
15 m20 a 24
10 D25a44
5 B45 a 64
0 D65a79
Wageningen Sao Carlos
Bacima de 80

Figura 5.1 Distribuicao etaria relativa nas cidades de Wageningen e Sao
Carlos

Os dados da cidade de Wageningen para este estudo sdo provenientes da pesquisa
de Dommeck e Lodewijks (2004). O questionario elaborado para esse estudo consistia
de questdes sobre o comportamento em relacdo a viagens, caracteristicas pessoais e
do domicilio. Os dados agruparam informacdes sobre 826 usuarios distribuidos em
206 zonas baseadas em codigos postais. A Figura 5.2 exibe as areas onde ha
informacgéo na cidade de Wageningen.
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Figura 5.2 Mapa de Wageningen com zonas que contém informacées para o
estudo

Como se trata da primeira andlise desta metodologia em Sao Carlos, os dados tiveram
de ser formatados para adequé-los a proposta do estudo. Foram utilizados os cddigos
de enderecamento postal (CEP), definidos pela Empresa Brasileira de Correios e
Telégrafos, dados socioeconémicos da pesquisa Origem-Destino (O-D) realizada em
2007/2008, e dados sobre a utilizacao do transporte publico da pesquisa de opiniao
realizada em conjunto com a pesquisa O-D. Foram ainda utilizadas a base de dados
geograficos dos domicilios, da rede viaria e do sistema de transporte publico de Sao
Carlos. A Figura 5.3 apresenta a rede viaria da cidade e as coordenadas geograficas
da localizagao dos domicilios para os quais se dispunha de resultados da pesquisa de

opiniao.
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Figura 5.3 Mapa de Sao Carlos com distribuicao dos domicilios pesquisados

Em seguida, foi necessario obter o0 maximo de variaveis para comparagdo com
Wageningen. O levantamento e categorizacdo das varidveis tomou como base as
caracteristicas utilizadas no modelo holandés, bem como o modo que foram obtidas.
Variaveis socioecondmicas foram obtidas da pesquisa O-D, enquanto que variaveis
fisicas foram obtidas através de operacdes de um software de sistema de informacdes
geograficas (SIG), utilizando as bases de dados geogréficas disponiveis. O software
empregado nesse estudo foi o TransCAD 4.8. A obtengéo de cada variavel é descrita

a seguir:

a) DISPONIBILIDADE DE AUTOMOVEL: medido pela razdo entre automéveis e
individuos no domicilio multiplicada por 100. Uma disponibilidade igual ou
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superior a 100 % indica que os individuos tém possibilidade de sempre usar o

carro para se locomover;

NIVEL DE INSTRUCAO - obedece a codificacdo a seguir: 1 -néo alfabetizado,
2 - pré-escola, 3 - fundamental incompleto, 4 - fundamental completo, 5 - médio
incompleto, 6 - médio completo, 7 - superior incompleto e 8 - superior completo.
Foi adotado como nivel de instrugcéo alto um valor acima de 4;

TAMANHO DA FAMILIA: é dada pelo nimero de pessoas da familia.

STATUS SOCIAL: é dado pela renda em salarios minimos por pessoa do
domicilio. O nivel alto de renda adotado para esse modelo foi acima de 1

salario minimo.

TIPO DA FAMILIA: é dado pelo tipo predominante da familia. Quando o morador
mais jovem tem 18 anos ou menos, a familia é considerada Familia com
Crianca. Quando a média de idade é superior a 60 anos, é considerada Familia
com Idosos. O restante é considerado Familia de Jovens.

DISTANCIA AO CENTRO: distancia, pela rede viaria, do domicilio ao centro da
cidade (tomando como referéncia central a Catedral de Sao Carlos Borromeu).

by

DISTANCIA A RODOVIA: distancia, pela rede viaria, do domicilio a rodovia
Washington Luis, adotada por se tratar da principal conexao rodoviaria com o

municipio.

7

NUMERO DE LINHAS DE ONIBUS: € o numero de linhas de Onibus que se
encontram a até 350 metros do domicilio (mesma distancia adotada em
Wageningen). Foi obtido no SIG-T, da seguinte forma: o sistema de rotas de
6nibus foi transformado em arquivo geografico e, através do comando Fill -
Aggregate, foram levantados os numeros de linhas dentro da distancia adotada
como aceitavel para a caminhada (350 m).

DENSIDADE: célculo do numero de domicilios por area (hectare). Foi obtido no
SIG através da criagdo de uma banda (buffer) de 30 m para cada lado do eixo
das vias. Depois de contados os domicilios, estes valores foram divididos pelas
respectivas areas, com as devidas correcées de unidade.

RAZAO DO TEMPO DE VIAGEM ONIBUS-CARRO: foi obtido no SIG-T (SIG aplicado a
transportes) através de matrizes com o tempo de viagem de 6nibus e carro, a

partir de todos os domicilios, mas para destinos selecionados. As velocidades
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para os automoéveis e para os 6nibus foram adotadas de acordo com o
conhecimento pratico da hierarquia das vias e observa¢cdes em campo. Em
seguida, foi calculada a média da razdo do tempo de viagem entre 6nibus e

automovel para cada domicilio.

by

As informagdes sobre a opinido dos usuarios em relacdo a opcao de substituir o
veiculo particular pelo transporte publico foram retiradas da pesquisa de opinidao
realizada em conjunto com a pesquisa O-D. A Figura 5.4 mostra um trecho do
questionario respondido pelos usuarios que assinalaram que utilizam o automovel
como modo de transporte. Diante disso, de acordo com a questdo 7 do questionario,
foram divididos dois tipos de usuarios de carro: os que trocariam o carro por dnibus e
0S que nao o trocariam nos seus deslocamentos diarios, caso a qualidade do servigo
de transporte coletivo melhorasse. Vale ressaltar que apenas um morador por
domicilio foi entrevistado nessa pesquisa de opinido.

|:| Utiliza AUTOMOVEL

7. Se aqualidade do servigo de transporte coletivo melhorasse, vocé deixaria de utilizar
o carro para usar énibus / microdénibus nos seus deslocamentos diarios?
1. 8im 2. Nao ()

8. Sevocé respondeu sim a pergunta anterior:
Enumere, de 1 a 5, os itens abaixo de acordo com suas prioridades para o transporte coletivo.
Inicie com o numero 1 para o item que vocé considera mais importante.

a. Rapidez () d. Itinerario adequado as necessidades ()
b. Seguranga nos 6nibus () e. Horério adequado as necessidades ()
c. Conforto ()

9. Enumere, de 1 a 3, os itens abaixo correspondentes a problemas para deslocamentos por automével.
Inicie com o nimero 1 para o problema que vocé mais observa.
a. Congestionamento () b. Falta de estacionamento () c. Custoelevado ( )

Figura 5.4 Trecho da Pesquisa de Opiniao realizada em Sao Carlos

Por fim, o cddigo postal foi adicionado as informac¢des dos domicilios na base de
dados geogréficos correspondente, através do SIG. Essa informagéo foi adicionada
para um posterior agrupamento dos dados, assim como no modelo holandés. Em
seguida, foi formatada uma planilha com todos os usuarios entrevistados e suas
respectivas informacgdes sobre as caracteristicas fisicas e socioeconémicas, o cédigo

postal e o comportamento quanto a escolha do modo de transporte.
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5.2 COMPARAGCAO ENTRE OS MODELOS LOGIT AJUSTADOS PARA
SAO CARLOS E WAGENINGEN

Apés o levantamento e formatagéao inicial dos dados a serem utilizados, chegou-se a
um total de 1292 entrevistas de usuarios de carro. Primeiramente, foi atribuida uma
classificagdo em categorias para transformar cada caracteristica socioeconémica ou
fisica em variaveis para o modelo Logit. As classes e codificagdo utilizadas séo as
mesmas propostas por Waerden et al. (2005) e estdo resumidas na Tabela 5.2.

Tabela 5.2 Porcentagem dos dados por intervalo, codificacdo e classes das variaveis
utilizadas

o . Divisao dos
Caracteristicas Classes Cddigos dados (%)
Familia de jovens -1 -1 34
Tipo de familia Familia com criancas 1 0 45
Familia de idosos 0 1 21
Nivel de instrugéo Alto 1 >4
Outro -1 46
Menos de 2 pessoas -1 -1 9
Tamanho da familia 2 a 3 pessoas 1 0 50
Mais de 3 pessoas 0 1 41
30 moradias ou menos por hectare -1 -1 31
Densidade Entre 31 e 60 moradias por hectare 1 0 46
Mais de 60 moradias por hectare 0 1 23
Menos de 1 km -1 -1 10
Distancia ao centro da cidade 1a2km 1 0 21
mais de 2 km 0 1 69
Disponibilidade de automével Menos de 100% 1 %
100% ou mais 1 5
. Acima da média 1 21
Status social
Outro -1 79
o . Menos de 6 quilémetros -1 100
Distancia a rodovia A .
6 quilometros ou mais 1 0
Menos de 1,5 -1 -1 0
Razdo do tempo de viagem Onibus-carro Entre 1,5e 2,5 1 0 0
Mais de 2,5 0 1 100
0 linhas de 6nibus -1 -1 8
Numero de linhas de énibus a 350 m 1 ou 2 linhas de 6nibus 1 0 18
Mais de 2 linhas de 6nibus 0 1 74

Esses dados foram agregados em fungdo do CEP com o auxilio de uma planilha
dindmica. Assim, as informagbes referentes ao comportamento de escolha foram
apresentadas por porcentagem de cada tipo de usuario (os que trocariam ou nao o
automével pelo énibus). A Figura 5.5 exibe a preferéncia de modo do conjunto de

dados utilizado. Em relagcédo aos atributos fisicos e socioeconémicos, a area com base
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no cédigo postal foi caracterizada com o comportamento predominante. Em seguida,

as areas receberam o codigo referente a classe pertencente, exibida na Tabela 5.2.

Divisao entre os modos

54
53
52
51
50
49
48
47
46
45
44

usuarios de carro (%)

Trocaria para o dnibus Ainda prefere o carro

Figura 5.5 Divisao dos usuarios segundo o modo de preferéncia

Assim, para a representagdo espacial, areas foram criadas ao redor das vias,
envolvendo uma distancia de 30 metros do eixo da rua. A Tabela 5.3 mostra a
distribuicdo das areas de acordo com o tamanho. O conjunto de dados resultou em
informacgdes distribuidas em 544 &reas baseadas no CEP, de um total de 1378
codigos postais para a cidade de Sao Carlos. O mapa da Figura 5.6 mostra as areas
consideradas neste estudo.

Tabela 5.3 Tamanho das areas de estudo

Area (ha.) Freqiéncia Frequéncia (em %)
Menos de 1 8 1,5
Entre1e4 171 31,4

Entre 4 e 10 202 37,1

Entre 10 e 20 111 20,4

Entre 20 e 30 28 5,1

Entre 30 € 40 17 3,1

Mais de 40 7 1,3
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Figura 5.6 Mapa de Sao Carlos com zonas pesquisadas

A forma de elaboracdo do modelo Logit Binomial utilizada nesse estudo para avaliar a
probabilidade de troca do automével pelo transporte publico é exibido na equacéao a
seguir. Como se trata de um modelo categorizado, as variaveis recebem cédigos
correspondentes ao codigo exibido na Tabela 5.2. Além disso, tomou-se como
referéncia o modo usuarios que nao deixariam de utilizar o carro, fazendo sua utilidade

igual a zero.



44

e (Utroca)

P =
troca e(Utroca) + e(Ucarro)

Onde:

Piyoca = probabilidade de escolha pela troca para o Onibus, em caso de melhoria na
qualidade

Ucarro = utilidade do modo preferéncia por carro = 0

Uioca = utilidade da troca por Onibus = Const + jcava X Dispauto + jedlev X
N.instr + jhsizl X Tamfamilial + jhsiz2 X TamfamiliaZ + jsoc X

Status social + jfaml X Tipofamilial + jfam2 X Tipofamilia2 + jdcentl X
Distcentrol + jdcent2 X Distcentro2 + jdhigh X Distrodovia + jblinl X

Linl + jblin2 X Lin2 + jdens1 X Densidadel + jdens2 X Densidade2 +

jtratl X Rtempo ocl + jtrat2 X Rtempo oc2

Dispauto = codigo da disponibilidade de automovel,;

N.instr = codigo do nivel de instrugdo;

Tamfamilial = primeiro codigo do tamanho da familia;
TamfamiliaZ = segundo codigo do tamanho da familia;
Status social = codigo do status social;

Tipofamilial = primeiro codigo do tipo de familia;
Tipofamilia2 = segundo codigo do tipo de familia;
Distcentrol = primeiro cédigo da distancia ao centro;
Distcentro2 = segundo cédigo da distancia ao centro;
Distrodovia = codigo da distancia a rodovia;

Linl = primeiro codigo do niimero de linhas de 6nibus a 350 m;
Lin2 = segundo codigo do niimero de linhas de 6nibus a 350 m;
Densidadel = primeiro codigo da densidade;

Densidade?2 = segundo codigo da densidade;

Rtempo ocl = primeiro codigo da razdo do tempo de viagem;
Rtempo oc2 = segundo codigo da razdo do tempo de viagem;
Const = constante;

jeava, jedlev, jhsizl, jhsiz2, jsoc, jfaml,jfam?2, jdcent], jdcent2, jdhigh, jblin1,

jblin2, jdens1, jdens?2, jtratl, jtrat2 = coeficientes do modelo.
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Os resultados de saida do modelo sdo analisados de duas formas principais. O
primeiro nivel de avaliagdo refere-se ao desempenho do modelo e € analisado em
funcdo do valor da estatistica p2. O segundo nivel de avaliacdo esta diretamente
relacionado aos atributos. As variaveis significativas, para um nivel de confianca de
95 %, terdo seu efeito analisado de acordo com a codificagéo utilizada na Tabela 5.2 e
uma analise da probabilidade de troca do automével pelo 6nibus pode ser conduzida.
Por fim, o comportamento da varidvel serd confrontado com as informacdes

disponiveis sobre a cidade.

5.3 MELHORIAS NO MODELO LOGIT AJUSTADO PARA SAO CARLOS

A busca de um modelo aprimorado para Sao Carlos é aprofundada nesta etapa do
estudo, ja que as classes estipuladas para as variaveis na aplicacao de Waerden et al.
(2005) talvez ndo sejam condizentes com a realidade de uma cidade brasileira de
médio porte. Diante disso, é realizada uma analise de sensibilidade dos dados para
identificar classes mais adequadas para as variaveis em Sao Carlos. Entretanto,
pretende-se continuar utilizando o modelo Logit com categorias, bem como o numero
original de classes de cada variavel para manter alguma comparagéao da técnica. Os
resultados encontrados sao avaliados da mesma forma que aqueles dos modelos

discutidos na secao anterior.

5.4 MODELO DE REDES NEURAIS PARA SAO CARLOS

Um modelo de simulagao por meio de redes neurais artificiais foi também elaborado,
para fins de comparagao com o modelo Logit. O objetivo desse modelo foi representar
a opiniao dos usuarios em relagao a possibilidade de trocar o automoével pelo énibus,
de posse de um conjunto de caracteristicas capazes de explicar a sua escolha. Essas
caracteristicas s@o as mesmas utilizadas para elaborar as variaveis do modelo Logit.

Sao construidas redes com base em variagdbes de momentum, learning rates e
distribuicdo e quantidade de nds nas camadas intermedidrias. Uma vez treinadas,
podem ser selecionadas as redes que melhor representam os dados individualizados.
Isto é feito a partir da porcentagem de acertos, verificada primeiramente para os dados
de validagao e depois para os dados de teste.
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O modelo de redes neurais ndo explica exatamente o procedimento de escolha
discreta, sé tenta replicar resultados de saida observados a partir de dados de entrada
conhecidos. Portanto, para se obter um resultado capaz de ser comparado com o0
modelo Logit, serdo feitas variacdes em cada classe para analisar a interferéncia da
varidvel no processo de escolha. Para facilitar o uso dessa técnica, foram utilizados
dados de forma individual (ou seja, de cada domicilio).

Por fim, os resultados do modelo Logit sdo comparados com os resultados da
simulagao por redes neurais. Entretanto a andlise comparativa é feita em funcao da
tendéncia geral da escolha dos usuarios, ja que uma das técnicas utiliza os dados
agrupados e a outra € construida com base em dados individualizados. Apesar dessa
diferenca, ainda é possivel avaliar os resultados e encontrar compatibilidades e
diferencas entre as estimativas dos modelos.

5.5 EXEMPLO DE EMPREGO DOS MAPAS POTENCIAIS

Para a analise gréfica, € necessario criar uma hipétese futura que serd utilizada para
identificar alteragdes no comportamento dos usuarios. A mudanca de uma
caracteristica para todos os domicilios pode ser capaz de revelar o efeito da mudanca
de comportamento. Essa mudanca € medida pela diferenca entre a porcentagem atual
dos usuarios que trocariam o automoével pelo dnibus e a mesma porcentagem apds a

alteracao da caracteristica.

A variagao verificada entre o valor atual e o potencial futuro pode ser exibida através
de mapas tematicos, identificando espacialmente onde estdo as areas em que pode
haver maior utilizacdo do 6nibus. A criagdo de mapas com variagdes iguais nas
caracteristicas para os modelos Logit e de redes neurais permite comparagoes.

Para a elaboragcédo desses mapas com a representacao do potencial de utilizagdo do
transporte coletivo, os dados utilizados pelas redes neurais devem ser agrupados em
funcao do codigo postal assim como feito originalmente para o modelo Logit.
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5.6 ATIVIDADES DESENVOLVIDAS

Nesta secdo € apresentada uma sintese das atividades realizadas no estudo de

identificacdo dos potenciais usuarios de transporte publico. A descrigao detalhada dos

procedimentos realizados em cada etapa visa facilitar a compreenséo para trabalhos

futuros.

ETAPA 1 - REFERENCIAL TEORICO, OBTENGAO E PREPARAGCAO DOS DADOS

10.

11.

12.

13.

Revisao bibliografica sobre assuntos relacionados ao projeto, como pesquisas
sobre potenciais usuarios de transporte publico, modelos Logit e redes neurais
artificiais;

Obtencdo da base de dados geograficos da rede viaria de Sao Carlos,
atualizada até 2006;

Obtencgéo da base de dados geograficos de localizagao dos domicilios de Sao
Carlos, atualizada até 2006;

Obtencao do cadastro de codigos de enderecamentos postais (CEPs) de Sao
Carlos, utilizado pela Empresa de Correios e Telégrafos, atualizado até 2010;

Obtencao dos dados domiciliares da Pesquisa Origem-Destino (O-D) realizada
em Sao Carlos em 2007-2008;

Obtengédo de dados da Pesquisa de Opinidao realizada no Municipio de Sao
Carlos em 2007-2008;

Selecéo dos dados comuns a pesquisa de Opinido e a pesquisa O-D;

Lancamento dos dados de CEPs no SIG, a partir da base de dados da rede
viaria de Sao Carlos;

Obtencédo da base de dados geogréficos do sistema de rotas do transporte
publico de Sao Carlos, atualizada até 2010;

Obtencao das variaveis socioeconémicas, a partir dos dados domiciliares da
pesquisa O-D;

Obtengéao das variaveis fisicas, a partir de ferramentas do SIG;
Obtencgéao das opgdes de escolha modal, a partir da pesquisa de opinido;

Transferéncia da informacéao do cédigo postal da rede viaria para a base de
dados selecionados em ambiente SIG;
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14. Formatagéo de planilha eletrdnica com informagbes socioeconbémicas, fisicas e
opcoes de escolha modal para os dados selecionados;

ETAPA 2 - MODELO DE ESCOLHA DISCRETA - COMPARAGCAO ENTRE OS
MODELOS LOGIT AJUSTADOS PARA SAO CARLOS E WAGENINGEN

15. Identificagdo das classes de cada variavel para cada dado selecionado;
16. Agrupamento dos dados em fungao dos CEPs, através de tabela dindmica;

17. Extracdo das classes predominantes para cada variavel, ainda conforme
agrupamento da tabela dinamica por CEP;

18. Formatagéo da planilha eletrénica com dados resumidos por CEP, de acordo
com os padrbes exigidos para entrada no programa;

19. Obtencao da planilha formatada com dados resumidos por CEP para a cidade
de Wageningen, Holanda;

20. Estimacao de modelo Logit para Sao Carlos - Software utilizado: Nlogit 3.0;
21. Estimacao de modelo Logit para Wageningen - Software utilizado: Nlogit 3.0;

22. Andlise comparativa dos modelos para as duas cidades (mantidas as mesmas
variaveis para os dois modelos);

ETAPA 3 - MELHORIAS NO MODELO LOGIT AJUSTADO PARA SAO CARLOS

23. Anadlise de sensibilidade dos dados de Sao Carlos em relagdo as classes de
categorizacao das variaveis propostos pelo modelo;

24. Redivisao das classes de algumas variaveis para o modelo de Sao Carlos;

25. Estimacao do modelo Logit para o modelo com novas classes - Software
utilizado: Nlogit 3.0;

26. Andlise estatistica dos resultados encontrados;
ETAPA 4 - MODELO DE REDE NEURAIS PARA SAO CARLOS

27. Formatacao dos dados selecionados de acordo com os padrbes exigidos para
entrada no programa;

28. Selecao aleatoria de 50 % dos dados para treinamento, 25 % para validagao e
25 % para teste no software de redes neurais;
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30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.
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Criacao de redes com diferentes combinagbes entre momentum e learning rate
(25 combinagdes no total) - Software utilizado: Easy NN Plus 9.0;

Repeticao dos itens 28 e 29 por mais duas vezes, criando assim trés amostras;

Selecdo das 10 melhores redes, incluindo diferentes configuracoes de
camadas intermediarias, para comparagao de resultados;

Avaliacdo das redes de melhor desempenho, com base na porcentagem de
acertos;

Selecao da rede de melhor desempenho;
Criacao de réplica da RNA em planilha eletrdnica;

Analise de sensibilidade dos dados (variagdo dos dados de entrada um a um
para avaliar grau de influéncia no modo escolhido - Ceteris Paribus);

Comparacao entre as variaveis do modelo de redes neurais e do modelo Logit;

ETAPA 5 - APRESENTACAO DOS RESULTADOS NA FORMA DE MAPAS
POTENCIAIS

37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

Alteracdo de caracteristicas para andlise da condigdo futura do modelo Logit
para as variaveis selecionadas (densidade);

Agrupamento dos dados por CEP para as variaveis selecionadas (densidade e
renda) da andlise do item 35;

Insercdo de resultados do modelo em ambiente SIG - Software utilizado:
TransCAD 4.8;

Elaboracdo de mapa tematico em funcao de alteracbes de potencial para as
variaveis selecionadas, conforme item 37;

Elaboragdo de mapa tematico em fungédo de alteragdes de potencial para as
variaveis selecionadas (densidade), conforme item 38;

Comparacao entre os resultados gerados pelas redes neurais e pelo modelo
Logit, através dos mapas em SIG;

Comparacao entre os métodos utilizados (etapa 3 e etapa 4).
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6 RESULTADOS

Nesse capitulo sdo apresentados os resultados da aplicagdo de técnicas que
permitem construir Mapas Potenciais de Transporte Puablico. Primeiramente, séo
apresentados os resultados da comparacao de modelos de escolha discreta estimados
para Sao Carlos e Wageningen. Em seguida, sdo discutidas alteracées no modelo
Logit aplicado em Sao Carlos, com o intuito de melhorar o seu poder preditivo. Por fim,
uma simulacdo através de redes neurais artificiais foi utilizada para comparagao de
métodos e resultados.

6.1 MODELOS LOGIT PARA SAO CARLOS E WAGENINGEN

A comparacao entre modelos de escolha discreta para duas cidades exige que eles
sejam construidos da maneira mais semelhante possivel. Em outras palavras, todo o
processo realizado para se estimar a escolha do modo de transporte para um

municipio, deve ser igualmente configurado para o outro.

Um modelo prévio foi estimado para cada localidade, seguindo a categorizacdo
indicada pelos estudos anteriores, realizados na Holanda (WAERDEN et al., 2008).
Para a cidade de Sao Carlos ndo puderam ser utilizadas as variaveis distancia a
rodovia e razdo do tempo de viagem énibus-carro, pois estas resultavam em
parametros fixos no modelo (100 % dos dados em uma mesma categoria)
Wageningen teve comportamento semelhante: teve excluidas as mesmas variaveis
que Sao Carlos, além da variavel distdncia ao centro da cidade. Entretanto, para fazer
a comparagao, essa Ultima variavel também teve de ser desconsiderada para a cidade
brasileira. E importante frisar que nao foi observada correlagdo entre os dados e,

assim, as variaveis puderam ser utilizadas e analisadas individualmente.

Diante disso, foi possivel elaborar um modelo com as mesmas caracteristicas para
cada cidade e assim comparar as variaveis utilizadas. Os resultados dos parametros
obtidos através da calibragdo estao expostos na Tabela 6.1, para fins de comparagao
direta. Foi possivel verificar que os dois modelos tiveram resultado de y2 inferior ao

teste da razdo da verossimilhanca (LR). Para facilitar a visualizacdo do efeito de cada
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parametro sobre a escolha, o resultado foi exposto na Tabela 6.2 em funcdo das

probabilidades de troca de modo para cada variavel isoladamente (a partir da

suposicao de que as demais variaveis tém valor zero). Assim, € possivel identificar

quais caracteristicas em comum tém maior influéncia para alterar a escolha do usuario

para o Onibus.

Tabela 6.1 Resultado dos modelos Logit de Sao Carlos e Wageningen

Cidades
Caracteristicas Classes ~
Sao Carlos Wageningen

Constantes -0,9166 -0,6898
Disponibilidade de auto 100% ou mais - -

Menos de 100% -0,3431 -0,0695
Nivel de instrugéao Alto - -

Qutro -0,1979 -0,0645
Status social Acima da média - -

Outro 0,0095 0,0242
Tipo de familia Jovem - -

Com crianga -0,0180 -0,0017

Idosos -0,1232 -0,1949
Tamanho da familia Menos de 2 pessoas - -

2 a3 pessoas 0,0216 0,3913

Mais de 3 pessoas 0,1320 -0,0174
Numero de linhas a 350 m 0 linhas de 6nibus - -

1 ou 2 linhas de 6nibus -0,7902 -0,0657

Mais de 2 linhas de 6nibus 0,1729 0,2462
Densidade 0 a 30 moradias/ ha. - -

31 a 60 moradias/ ha. -0,1478 -0,0712

61 ou mais moradias/ ha. 0,1971 0,1240
Qualidade do ajuste
Maxima verossimlhanca para o modelo nulo -25431,5701 -14242,0951
Maxima verossimilhanga para o modelo 6timo -25111,85732 -13344,94909
p-quadrado 0,01257 0,06299

Em negrito: parametros significativos (a = 0,05)

O simbolo - indica o parametro adotado como base

o valor de ¥2 foi inferior aos dois valores das fungdes de maxima verossilhanga
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Tabela 6.2 Probabilidade de substituicao de automével por 6nibus para as cidades de
Sao Carlos e Wageningen

Probabilidade de troca do carro por 6nibus

Caracteristicas Classes
Sao Carlos Wageningen
Constantes 0,29 0,33
Disponibilidade de auto 100% ou mais 0,42 0,48
Menos de 100% 0,58 0,52
Nivel de instrugao Alto 0,48 0,48
Outro 0,52 0,52
Numero de linhas a 350 m 0 linhas de 6nibus 0,65 0,45
1 ou 2 linhas de 6nibus 0,31 0,48
Mais de 2 linhas de 6nibus 0,54 0,56
Densidade 0 a 30 moradias/ hectare 0,49 0,49
31 a 60 moradias/ hectare 0,46 0,48
61 ou mais moradias/ hectare 0,55 0,53

O alto valor para as constantes dos dois modelos indica que ha uma grande influéncia
de caracteristicas nao incluidas na modelagem adotada. O valor dessa constante é
ainda maior para Sao Carlos, indicando que as varidveis do modelo tém menor
capacidade explicativa sobre o comportamento de seus usuarios. O valor negativo
dessas constantes indica ainda que esses outros fatores diminuem significativamente

a probabilidade de troca do énibus pelo carro.

Com o nivel de significancia adotado de 5 %, as variaveis significativas para as duas
cidades foram: disponibilidade de automdvel, nivel de educagdo, numero de linhas de
6nibus a 350 metros e densidade. O comportamento dos usuarios de carro quanto a
possibilidade de alterar o0 modo de transporte para énibus foi avaliado para cada

caracteristica, e € discutido nos itens a seguir.

6.1.1 Disponibilidade de automaével

Em relagdo a essa caracteristica, tanto Sdo Carlos quanto Wageningen tiveram o
comportamento esperado. As é&reas com predominancia de familias com
disponibilidade de carro inferior a 100 % tém maior probabilidade de trocar pelo modo
Onibus caso esse seja de melhor qualidade. Entretanto, é possivel perceber que Séao
Carlos tem uma maior sensibilidade nesse quesito. O percentual de usuérios dispostos
a trocar o automovel pelo énibus chegou a 58 %.
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6.1.2 Nivel de instrucao

A semelhanca entre Sdo Carlos e Wageningen na avaliagdo deste atributo € ainda
maior. A probabilidade de utilizagdo do carro substituivel foi de 52 % nas areas de
baixo nivel de instru¢do para as duas cidades. A pequena variagao desse quesito nas
areas com diferentes niveis de instrucdo (entre 48 e 52 % para as duas cidades)
sugere um comportamento muito proximo para as diferentes classes, ou seja,
localidades com predominio de alto nivel de instrugdo (instrugdo acima do ensino
fundamental completo) ndo devem ser desprezadas na definicao de politicas.

6.1.3 Numero de linhas a 350 metros

A diferenga de valores para essa variavel evidencia o comportamento de escolha
modal frente a uma caracteristica do sistema de transporte. A cidade de Wageningen
teve um comportamento dentro do esperado. A probabilidade de trocar o carro por
transporte publico cresce conforme o numero de linhas de 6nibus aumenta, chegando
a 56 %. J& em Séao Carlos, as areas com maior porcentual de usudrios que trocariam o
carro por 6nibus caso houvesse melhorias na qualidade sdo as que nao possuem
linhas de 6nibus a uma distancia de 350 metros do domicilio, 0 que parece contrariar o
esperado.

6.1.4 Densidade

A variavel densidade voltou a mostrar que Wageningen e Sao Carlos se comportam de
maneira semelhante em relacdo a opcao pelo transporte coletivo. Nas duas cidades,
as areas com maior potencial para atrair usuarios para o transporte publico sédo
aquelas com maior densidade (61 ou mais moradias / hectare), seguido de regides
com baixa densidade (igual ou inferior a 30 domicilios / hectare). Mais uma vez, a
variavel se mostrou mais sensivel para Sao Carlos, obtendo uma variagdo maior no

potencial de utilizagdo de 6nibus entre uma classe e outra.
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6.2 MELHORIAS NO MODELO LOGIT PARA SAO CARLOS

O modelo de Séao Carlos, quando comparado ao de Wageningen, apresentou um
baixo desempenho. Este fato, aliado a impossibilidade de utilizagdo de duas das
variaveis, devido a um comportamento uniforme para todas as areas (parametros fixos
no modelo), comprovam que o modelo Logit Binomial para Sao Carlos pode ser
aprimorado. O proprio modelo original de Sao Carlos, acrescido da variavel distancia
ao centro da cidade, pode ser utilizado para uma primeira comparagao. A presenca
dessa caracteristica foi capaz de fazer o modelo evoluir de um p? de 0,01257 para
0,02133 e o valor do ¥? permaneceu inferior ao valor do teste da razdo de

verossimilhanca (LR).

Em seguida, foi realizada uma avaliacdo dos intervalos de classes adotados para
categorizacao das variaveis. Isto foi feito através de uma analise de sensibilidade com
os dados individualizados (ou seja, ndo agregados por zonas) para entender a
abrangéncia de cada caracteristica, em especial para o caso das variaveis distancia a
rodovia e razdo do tempo de viagem énibus-carro. A analise dos dados, entretanto,
nao foi conclusiva quanto a melhor categorizacdo a ser utilizada. Foram testadas
diversas combinagdes alterando classes de algumas variaveis. Outras ndo foram
alteradas, tendo em vista a relevancia da divisdo de classes original na interpretacéo
dos resultados. Por exemplo, ndo houve alteragbes no critério de disponibilidade de
carro, pois € importante saber se a escolha do usuério altera quando o valor de
disponibilidade estd acima ou abaixo de 100 %.

O objetivo do aperfeicoamento do modelo foi ndo mexer na sua estrutura como um
todo e tentar manter um minimo de possibilidade de comparagdo com o modelo
original. As varidveis que sofreram alteragdo foram: distancia a rodovia, tamanho da
familia, razdo do tempo de viagem énibus-carro e densidade. As variaveis que tiveram
alteracdo de categorias mantiveram o numero de classes, como € possivel observar
na Tabela 6.3.
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Tabela 6.3 Divisao dos dados das caracteristicas alteradas

Caracteristicas Classes Divisao dos dados (%)
Distancia a rodovia 3 quildmetros ou mais 60
Menos de 3 quilometros 40
Tamanho da familia Menos de 3 pessoas 35
3 a4 pessoas 46
Mais de 4 pessoas 18
Razédo do tempo de viagem 4 ou menos 39
41a5 53
mais de 5 8
Densidade 0 a 25 moradias/ hectare 23
25 a 45 moradias/ hectare 34
45 ou mais moradias/ hectare 44

O resultado superior da estatistica que avalia a qualidade do ajuste demonstra que o
modelo evoluiu. Houve também melhorias no desempenho individual das variaveis,
pois a maioria delas teve o valor do nivel de significancia reduzido e nenhum abaixo
do nivel de confiangca de 95 %. Os resultados obtidos do modelo séo exibidos na
Tabela 6.4.

O resultado das probabilidades de cada variavel para o0 modelo aprimorado manteve
as mesmas classes com maior porcentual de potenciais usuarios para cada categoria
que o modelo utilizado para comparagdo com Wageningen, a excecao da
caracteristica nivel de instrugdo. Essa variavel inverteu o tipo de area que deve ter
maior potencial de atrair usuarios para transporte publico, passando a ter areas com
predominio de alto nivel de instrucdo como foco. Esse modelo permite ainda uma
analise de um maior numero de caracteristicas, visto que todos os parametros foram
significativos. A Tabela 6.5 apresenta a probabilidade para a escolha do énibus ao

invés do carro para o0 modelo aprimorado.
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Tabela 6.3 Evolucao dos Modelos Logit para Sao Carlos
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Tabela 6.4 Probabilidade de usuarios que trocariam o automovel pelo 6nibus para Sao
Carlos (modelo aprimorado)

Probabilidade de troca do

Caracteristicas Classes .
carro por 6nibus
Constante 0,38
Disponibilidade de carro 100% ou mais 0,45
Menos de 100% 0,55
Nivel de instrugéo Alto 0,53
Outro 0,47
Status social Acima da média 0,52
QOutro 0,48
Tipo de familia Jovem 0,52
Com crianca 0,53
Idosos 0,45
Distancia ao centro Menos de 1 quildmetro 0,56
Entre 1 e 2 quildbmetros 0,41
Mais de 2 quilémetros 0,53
Distancia a rodovia 3 quilbmetros ou mais 0,58
Menos de 3 quildmetros 0,42
Tamanho da familia Menos de 3 pessoas 0,52
3 a4 pessoas 0,40
Mais de 4 pessoas 0,58
Namero de linhas a 350 m 0 linhas de 6nibus 0,66
1 ou 2 linhas de 6nibus 0,25
Mais de 2 linhas de 6nibus 0,61
Razdo do tempo de viagem 4 ou menos 0,53
41a5 0,49
mais de 5 0,48
Densidade 0 a 25 moradias/ hectare 0,47
25 a 45 moradias/ hectare 0,46
45 ou mais moradias/ hectare 0,57

6.3 MODELO DE REDES NEURAIS

O primeiro passo para a simulagao por meio de redes neurais foi dividir os dados de
acordo com as caracteristicas descritas na metodologia. Do total de 1292 dados
disponiveis, foram selecionados aleatoriamente 688 dados para treinamento, 329 para
validagao e 275 dados para teste. Em seguida, foram treinadas redes com 5 variagées
de momentum (0,1, 0,3, 0,5, 0,7 e 0,9) e 5 de learning rates (também 0,1, 0,3, 0,5, 0,7
e 0,9). Em todas as redes utilizou-se apenas uma camada intermediaria com 7 nos. O
procedimento realizado pelo software consistiu em buscar o maior numero de

resultados corretos para os dados de validagao.
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Todo esse processo foi repetido por mais duas vezes, criando trés amostras com
diferentes fungdes (treinamento, validacéo e teste) para os dados em cada simulacao.
Tomando como base o maior niumero de acertos dos dados de validacdo, foram
selecionadas as 5 melhores redes para uma segunda andlise. As variagbes de
momentum e learning rates das melhores redes foram utilizadas para criar mais 5
redes com uma maior quantidade de camadas intermediarias de nés. Assim, dentre as
10 redes restantes, foi escolhida a rede que apresentou 0 maior nimero de acertos em
relacado aos dados de teste, como mostra a Figura 6.1.

Por fim, é possivel fazer uma analise da importancia das variaveis para a escolha do
modo de transporte. A ordem de importancia, segundo o modelo de redes neurais, €
exibida na Figura 6.2. Essa analise, entretanto, ndo é capaz de dizer como as
varidveis influenciam na probabilidade de escolha. Para uma analise mais
aprofundada das variaveis, foi criada, em planilha eletrénica, uma réplica da Rede
Neural de melhor desempenho, tal como proposto por Bocanegra (2002). Assim,
tornou-se mais facil criar resultados para variacées de cada caracteristica e identificar
0s usuarios de maior potencial. O resultado dessas variagdes € apresentado no item a
seguir, junto a comparacdao com o modelo Logit.
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Figura 6.1 Selecao da melhor rede neural
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Importancia relativa

Tipo de familia (Média de idade)
Distancia ao centro (m)

Tipo de familia (Idade minima)

Status social (renda em salarios minimos)
NUmero de pessoas pordomicilio

Nivel de instrugao

Distancia a rodovia (m)

Razao do tempo de viagem 6nibus-carro
Densidade (domicilios/hectare)

Numero de linhas a 350 metros 12%

13%

Disponibilidade de automoével (%)

Figura 6.2 Importancia das variaveis

6.4 COMPARACAO ENTRE MODELOS - LOGIT X REDES NEURAIS

Para comparacao dos modelos foi possivel analisar a porcentagem de acertos para os
dados individuais em relagao a escolha do modo original. O modelo Logit utilizado teve
um acerto de 51,4% dos casos, menos que o modelo de RNA, que obteve 63 %,
conforme apresentado na Tabela 6.5. O destaque negativo fica para o acerto da
escolha dos usudrios que trocam o automovel pelo 6nibus que foi de apenas 26,7 %
para o modelo Logit. De um modo geral, o desempenho da predicdo nao é

considerado bom.

Tabela 6.5 Porcentagem de acerto dos modelos

; RNA Logit
Modo Viagens Acertos (%) Acertos (%)
Troca por 6nibus 604 355 (58,8 %) 161 (26,7%)
Prefere o carro 688 439 (66,7% 503 (73,1%)
1292 814 (63,0 %) 664 (51,4%)

Total

Para o modelo de RNA, a influéncia de cada variavel utilizada foi observada através da
variacdo em cada atributo. Assim, a analise dessa alteracdo teve de ser feita com
base nos dados individualizados. Diante disso, a comparagao teve que ser realizada
entre um modelo baseado em dados agrupados e um modelo baseado em dados
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individualizados. O porcentual de usuarios que mudaram de opinido no modelo de
redes neurais, a partir de variagbes nos dados de entrada, foi comparado a
probabilidade do potencial uso de transporte publico estimado pelo modelo Logit.

6.4.1 Distancia ao centro da cidade

A variavel distdncia ao centro da cidade teve comportamento distinto para os dois
modelos. No caso das redes neurais, o potencial de transporte publico cresce
conforme aumenta a distancia ao centro, enquanto que no modelo Logit existe um
patamar mais alto de potencial de utilizagdo do 6nibus para areas a menos de 1
quilébmetro. O menor potencial esta na faixa de 1 a 2 quildbmetros (Figura 6.3).
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Distancia ao centro da cidade (m)

=== \Modelo logitbinomial == \odelo de redes neurais

Figura 6.3 Potencial de TPU x Distancia ao centro da cidade



62

6.4.2 Densidade

Para essa caracteristica, os dois modelos resultaram em tendéncias semelhantes.
Tanto o modelo Logit quanto as redes neurais tém um crescimento de potencial de uso
do transporte coletivo de acordo com o aumento da densidade, apesar de uma
pequena inversao nas estimativas intermediarias do modelo Logit. Entretanto, como é
possivel perceber na Figura 6.4, a avaliacdo do potencial pelo modelo Logit gerou

sempre estimativas mais elevadas do que as redes neurais.
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Figura 6.4 Potencial de TPU x Densidade



63

6.4.3 Status social

Assim como a densidade, a variavel status social teve comportamento parecido para
os dois modelos. A medida que aumenta a renda dos usuéarios, menor o potencial de
troca para o transporte publico (Figura 6.5). Apesar da diminuicdo de potencial, a
variagdo em funcdo do status social nao € tao abrangente quanto se poderia imaginar
a principio.
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Figura 6.5 Potencial de TPU x Status social
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6.4.4 Distancia a rodovia

O comportamento da escolha do modo de transporte frente a variagdo da
caracteristica da distancia a rodovia foi semelhante para ambos os modelos, como é
possivel observar na Figura 6.6. Tanto no modelo Logit quanto nas redes neurais, o
potencial de transporte publico aumentou a medida que aumentava a distancia a
rodovia. Apesar da significancia desta caracteristica, ndo se sabe ao certo a sua
utiidade para uma cidade brasileira. O mapa da Figura 6.7 exibe a distribuicao
espacial de acordo com esta caracteristica.

7

/
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0,1

Potencial de TPU (Probabilidade)
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0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Distancia a rodovia (m)

= Modelo logitbinomial == Modelo de redes neurais

Figura 6.6 Potencial de TPU x Distancia a rodovia
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A
Mapa Séo Carlos
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Figura 6.7 Mapa da distribuicao espacial dos usuarios de acordo com a distancia a

rodovia
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6.4.5 Tipo de familia

A construcdo dessa analise envolveu dados de duas naturezas. As classes criadas no
modelo Logit foram criadas com base na idade minima e na idade média das pessoas
dos domicilios. Assim, foi possivel dividir as categorias em Familia com criangas,
Familia de jovens e Familia de idosos. Os dois modelos tiveram comportamentos
similares em relacdo a essa variavel. A Figura 6.8 mostra a analise dos dados em
relacdo a média de idade. Tanto no Logit quanto na rede neural o potencial de
utilizagdo do 6nibus decresce de acordo com o0 avango da idade, mesmo para as
pessoas na faixa acima de 60 anos que, por lei municipal, ndo sao obrigadas a pagar
pelo transporte coletivo. Na Figura 6.9 pode-se verificar que ndo houve uma grande
variacao do potencial em fungao da idade dos membros mais jovens das familias no
modelo Logit. E possivel perceber ainda que, para as redes neurais, o potencial de
troca do carro pelo 6nibus é sempre baixo, quando comparado a outras variaveis.
Como exemplo, a variavel distancia ao centro da cidade tem variagdes de potencial de
30 a 60 %, enquanto que a idade minima nunca é superior a 40 %. Essa interpretacéo
indica que existe uma utilizacdo maior do carro na presenca deste fator de membros

mais jovens no domicilio.
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6.4.6 Numero de linhas de 6nibus a 350 metros

O comportamento dessa variavel permitiu uma andlise interessante das demais
variaveis. O comportamento da escolha do modo de transporte apresenta diferencas
entre os dois modelos. O grafico da Figura 6.10 apresenta um grande decréscimo de
possivel utilizacdo do transporte publico para disponibilidade de 1 ou 2 linhas de
6nibus a uma distancia de 350 metros, tal como estimado no modelo Logit. J& as
redes neurais apontam para um decréscimo no potencial a medida que aumenta o
numero de linhas a 350 metros. Essa diferenga no comportamento talvez seja
explicada pela forma como a variavel foi categorizada. O mapa da Figura 6.11 ilustra
que ha uma proximidade dos domicilios de diferentes classes, 0 que pode indicar que,
para a cidade de Sao Carlos, alguns usuarios talvez tenham mais linhas de 6nibus
disponiveis com uma distancia de caminhada um pouco maior que o valor adotado no

estudo de 350 metros.
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Figura 6.10 Potencial de TPU x Nimero de linhas a 350 m
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Figura 6.11 Mapa com distribuicdo espacial do numero de linhas disponiveis para
cada usuario
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6.4.7 Nivel de instrucao

A variavel nivel de instrugcdo tem comportamento, quanto a escolha modal, exatamente
oposto para os dois modelos testados. Enquanto que as redes neurais indicam um
decréscimo do potencial de transporte publico quando aumenta o nivel de
escolaridade, o0 modelo Logit indica uma diminui¢cdo do potencial em areas com baixo
nivel de instrugdo (Figura 6.12). O mapa da Figura 6.13, que mostra a distribuicao
espacial do nivel de instrugdo dos usuarios, fornece uma possivel explicacdo para os
diferentes resultados. A grande mescla, no territério, entre os elementos das diferentes
classes torna dificil para um modelo que analisa os dados de forma agregada, como
foi 0 caso do Logit nessa aplicacao, dissociar a influéncia das classes nas estimativas.
Parte desse problema decorre do fato de que a definicdo das classes se da a partir da
identificacdo da maioria de elementos em uma classe. Por exemplo, em uma area com
5 domicilios pesquisados, a caracterizacdao de 3 domicilios com alto nivel de instrugao
contra 2 com baixo nivel, levard apenas a informagédo de que na area predomina a
caracteristica de alto nivel de escolaridade, quando a realidade mostra que a
porcentagem de cada grupo € muito préxima.
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Figura 6.12 Potencial de TPU x Nivel de instrucao
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Figura 6.13 Mapa com distribuicao espacial do nivel instrucao de cada usuario
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6.4.8 Razao do tempo de viagem entre 6nibus e carro

Conforme apresentado desde o primeiro modelo de Sao Carlos, essa caracteristica
nao tem variacao do potencial de uso do transporte publico até a razdo do tempo do
6nibus trés vezes maior que o tempo do carro. Como € possivel observar na Figura
6.14, o potencial para transporte publico decresce conforme aumenta a razdo de
tempo de viagem entre énibus e carro para os dois modelos. A excecdo estd no
modelo de redes neurais para os usudarios que tem razdo superior a 8, quando o
potencial volta a aumentar. Verificou-se que, para as redes neurais, 0 resultado
incoerente pode ter explicacdo na baixa disponibilidade de veiculos (abaixo de 50 %)

para os usuarios que tém razao de viagem entre dnibus-carro acima de 7.
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Figura 6.14 Potencial de TPU x Razao do tempo de viagem
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6.4.9 Numero de pessoas por domicilio

Essa variavel teve comportamento muito parecido para os dois modelos. O maior
potencial de transporte publico parece estar nos valores extremos, seja com muitas ou
poucas pessoas por domicilio. H4 um potencial maior nos domicilios com mais de 4
pessoas, seguido de domicilios com até 2 pessoas. Na Figura 6.15 é possivel
perceber ainda que o agrupamento dos dados para o modelo Logit evidenciou melhor
as categorias com mais potencial do que as redes neurais, que se basearam em
dados individuais.
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Figura 6.15 Potencial de TPU x Nimero de pessoas por domicilio
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6.4.10 Disponibilidade do carro

O resultado dessa variavel foi incoerente entre os dois modelos testados. Enquanto o
modelo Logit apresentou um decréscimo no potencial conforme o aumento da
disponibilidade, o modelo de redes neurais teve comportamento inverso, como mostra
a Figura 6.16. Essa variavel pode ter se comportado de maneira inesperada para o
modelo individualizado devido a um ndmero de dados insuficientes de domicilios com
alta disponibilidade de automoveis. Apenas cerca de 10 % dos domicilios tem mais de
100 % de disponibilidade de automovel.
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Figura 6.16 Potencial de TPU x Disponibilidade de carro

6.4.11 Avaliacao do comportamento das variaveis

A Tabela 6.6 mostra um resumo da andlise do comportamento de todas as variaveis
para a aplicacdo deste estudo. As variaveis status social, tipo de familia, distancia a
rodovia, tamanho da familia e densidade apresentaram comportamento aceitavel tanto
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para o modelo Logit quanto para as redes neurais. Ja as variaveis disponibilidade de
carro e distancia ao centro da cidade s6 foram aceitaveis para o modelo Logit,
enquanto que o nivel de instrugdo s6 teve um resultado aceitavel para as redes
neurais. Essa avaliacdo pode indicar que a analise baseada em dados agrupados ou
em dados individualizados beneficiou uma determinada variavel de acordo com a sua
distribuicao espacial. Por fim, as variaveis ndmero de linhas a 350 m e razdo do tempo
de viagem apresentam comportamento fora do esperado para as duas técnicas
analisadas.

Tabela 6.6 Avaliacao do resultado do comportamento das variaveis

Caracteristicas Logit Redes Neurais
Disponibilidade de carro aceitavel fora do esperado
Nivel de instrugéao fora do esperado aceitavel
Status social aceitavel aceitavel
Tipo de familia aceitavel aceitavel
Distancia ao centro aceitavel fora do esperado
Distancia a rodovia aceitavel aceitavel
Tamanho da familia aceitavel aceitavel

NUmero de linhas a 350 m

fora do esperado

fora do esperado

Razado do tempo de viagem

fora do esperado

fora do esperado

Densidade

aceitavel

aceitavel

6.5 ELABORAGCAO DOS MAPAS POTENCIAIS

A representagdo geografica das informagbes extraidas dos modelos é o principal
diferencial da aplicagdo da ferramenta. De posse dos mapas com as areas onde ha
maior crescimento dos usuarios em potencial de transporte publico € possivel
identificar politicas relacionadas ao sistema de transporte. Com isso, espera-se que 0s
gestores publicos, responsaveis pela garantia do direito de mobilidade do cidadao,
tenham mais informagbes para a tomada de decisdes.

Esse potencial pode ser analisado em funcao de uma caracteristica ou em fungao de
um cenario futuro sob o qual se deseja fazer a analise. A Figura 6.17 exibe um
exemplo de variacdo de uma caracteristica para andlise do transporte publico segundo
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o modelo Logit. O mapa mostra as areas em que houve aumento de potencial de uso
do énibus de acordo com um padrao de alta densidade para toda a cidade.

Potencial de TPU Sao Carlos
'Sem variagio positiva
[ Com variag&o positiva
0 1.000 2.000 3.000

.y L aa——
i Metros

Figura 6.17 Mapa de alta densidade para o modelo Logit

Para realizar a comparagdo o mesmo mapa foi elaborado para as redes neurais. A
Figura 6.18 mostra que houve uma quantidade menor de areas com aumento de
potencial para esse modelo. Isso acontece porque a calibracao foi feita com base em
dados individuais e por isso, as areas sao menos sensiveis a alteracdo de apenas

uma caracteristica.

Diante disso, pode-se afirmar que o modelo Logit, por ter sido calibrado a partir de
dados agrupados em areas, tem mais chances de apresentar variagdes de potencial

de porcentagens muito variadas, mas que nao necessariamente serao significativas.
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Figura 6.18 Mapa de alta densidade para a simulacao por redes neurais

As caracteristicas complementares reveladas pelo modelo Logit (dados agrupados) e
pelo modelo de rede neural (dados individuais) levam a crer que um mapa proveniente
da fusédo das duas analises seja o que melhor represente geograficamente o potencial

para uso de transporte publico. O produto dessa analise foi o0 mapa da Figura 6.19,
resultante do potencial coincidente entre os dois modelos.
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Figura 6.19 Mapa com areas de potencial positivo coincidentes entre os dois modelos
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Tendo em vista os objetivos de encontrar potenciais usuarios para o transporte publico
e de avaliar a utilizacao da técnica de Mapas Potenciais e, diante dos resultados
apresentados na segao anterior, foi possivel chegar as conclusdes descritas nesse
capitulo. Por fim, sdo apresentadas recomendagdes visando a continuidade da

pesquisa.

7.1 CONCLUSOES

As conclusbes aqui apresentadas seguem a mesma sequéncia proposta na
metodologia, com cinco conjuntos de elementos: i) comparagdo dos modelos Logit
para as cidades de Sao Carlos e Wageningen; ii) melhorias no modelo Logit de Séao
Carlos; iii) comparacdo do modelo Logit € um modelo de redes neurais; iv)
visualizacdo e comparacao dos resultados através dos mapas potenciais e v) utilidade
da aplicacao da técnica.

i. [Esse estudo mostrou que € possivel comparar o0 comportamento dos potenciais
usuarios de 6nibus entre os que utilizam automével de diferentes cidades
através dos parametros calibrados do modelo. A comparacgao entre Sao Carlos
e Wageningen foi capaz de revelar muitas semelhangas no comportamento dos
cidadaos de cada cidade.

Ambas as cidades apresentaram resultados que sugerem que O maior
potencial de atrair usuarios para o transporte publico esta nas areas com alta
densidade (mais de 60 domicilios por hectare) e que tenham disponibilidade de
automoével menor que 100 %. Os resultados indicaram ainda que, para as duas
cidades, ha uma grande influéncia de outras variaveis nao incluidas no modelo
e que diminuem a probabilidade de utilizagdo do transporte publico.

Para a cidade de Sao Carlos, verificou-se que, de acordo com os resultados
observados para a variavel numero de linhas a 350 metros, as areas sem
linhas de 6nibus tém maior probabilidade de utilizagao de énibus. Uma possivel
explicagcéo para este resultado, que contraria o esperado a priori, pode ser uma
subestimacgéo da distdncia de caminhada pelos usuérios de transporte publico.



80

O desempenho superior do modelo aprimorado mostrou que as classes
adotadas para as variaveis precisam ser melhor investigadas. A alteragéo de
uma caracteristica relacionada a populacéo provocou uma reducgéo do nivel de
significancia da sua variavel, o que sugere que seu resultado esta mais
proximo de sua representagdo real em relagcdo ao modelo anterior. Ou seja,
para a variavel tamanho da familia, as novas classes estipuladas representam
melhor diferentes comportamentos quanto a escolha modal. As variaveis
distancia a rodovia e razdo do tempo de viagem 6nibus-carro deixaram de ter
comportamento igual para todas as areas, devido a uma maior compatibilidade
das novas classes com o tamanho da cidade. A variavel densidade também

teve um desempenho superior com a nova divisdo de classes.

A melhoria no desempenho dessas variaveis e do modelo em si demonstra que
para cada cidade pode existir uma combinag@o mais representativa de classes

para as caracteristicas.

A comparacdo entre os modelos Logit e o modelo de redes neurais
desenvolvidos para Sdo Carlos também trouxe conclusdes interessantes. As
conclusdées com base na andlise das variaveis podem fornecer informacdes
essenciais aos gestores publicos na criacdo de politicas de estimulo ao
transporte publico. Foi possivel concluir que um maior crescimento na
utilizacao do transporte coletivo estd nas areas com nivel mais baixo de renda
e nas regides com domicilios com mais de 4 pessoas. Para a variavel distancia
a rodovia, é possivel perceber que o comportamento pode ser explicado por
outros fatores. Como a rodovia considerada foi a de maior volume de trafego
(rodovia Washington Luis), as caracteristicas relacionadas ao bairro podem ter
influenciado nos resultados, ja que os bairros mais humildes como o Cidade de
Aracy estao localizados nos extremo oposto da cidade. Quanto a elaboragéao
de politicas para o resultado da variavel densidade deve ser estudado o seu
impacto indireto na utilizagdo das vias, ja que o crescimento do uso do
automovel nessas areas pode afetar a qualidade oferecida pelo transporte
publico.

Do ponto de vista do procedimento para estudo dos resultados quanto a
escolha do modo de transporte, utilizar métodos de calibragdo com dados
individualizados e dados agrupados de maneira complementar pode trazer uma
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analise mais completa dos resultados obtidos. A categorizacao de classes para
o modelo Logit Binomial pode encontrar padrdes interessantes que as vezes
através dos dados individualizados néao é possivel analisar. Por outro lado, os
dados individualizados podem dar uma melhor caracterizagéo da cidade como

um todo.

Contudo, o baixo desempenho de ambos o0s modelos levanta o
questionamento sobre a confiabilidade dos dados. Nenhum dado pode ser
rejeitado, pois ndo houve controle sobre a seguranga da opinido do
entrevistado quanto a escolha do modo de transporte no momento de
aplicagdo do questionario, de acordo com as necessidades dessa pesquisa.
Um maior numero de dados em quantidade e qualidade poderia beneficiar a
performance do modelo.

Aléem disso, outro questionamento que certamente interferiu no resultado esta
relacionado a obtencdo de dados. Por exemplo, para o calculo da
disponibilidade de automoével, a quantidade de individuos do domicilio deveria
envolver somente as pessoas que tém habilitacdo, porém isso nao foi levado
em consideracdo. Outro exemplo seria a generalizacdao das velocidades
adotadas para o transporte por énibus e para os carros nas vias. Uma maior
precisdo nessa caracterizacdo dos domicilios pode trazer beneficios ao

resultado do modelo.

As regibes com variacdo positiva do potencial de transporte publico
coincidentes entre o0 modelo Logit e 0 modelo de redes neurais sdo as areas
que devem ter preferéncia para intervengao de politicas de planejamento. As
regides que obtiveram variagdo positiva de potencial em pelo menos um dos
modelos também merecem atengéao, logo apos as regides de maior prioridade.
Entretanto o estagio atual dessa ferramenta ndo é capaz de transformar esse
potencial em quantidade de usuarios que passarao a utilizar énibus.

A ferramenta de Mapas Potenciais de Utilizagao de Transporte Publico permite
uma andlise abrangente da utilizacdo do transporte coletivo devido a sua
caracteristica espacial. A aplicagdo desta metodologia para Sao Carlos
confirmou que a visualizagdo geografica das areas com maior potencial de
atracdo de usuarios para o énibus pode se tornar um excelente subsidio para
politicas de transporte que priorizem o modo coletivo ao invés do modo

individual.
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Esse instrumento pode ser utilizado de duas formas: i) por meio da criagéo de
politicas de planejamento para o transporte publico baseadas no
comportamento dos usuarios frente a alteragbes das caracteristicas
relacionadas ao sistema de transportes de uma cidade; ii) através da
elaboragdo de medidas preventivas a uma alteragédo da escolha do modo de
transporte de acordo com a variagdo nas caracteristicas socioecondmicas da
populacado, seja esta mudanga positiva ou negativa. A andlise do primeiro item
pode ainda incluir estudos de caso com altera¢des diretamente no sistema de
transportes, algo que facilitaria a utilizagdo da ferramenta pelos gestores.

A abordagem da utilizacdo dessa metodologia também pode ser realizada de
forma conjunta. Por exemplo, € possivel propor, simultaneamente, uma
mudanga na infraestrutura de uma grande avenida e preparar-se para o
crescimento da disponibilidade de automével em toda a cidade. Em relacéo a
alteracées nas caracteristicas socioecon6micas, supde-se que existam
explicacOes para a alteracdo desse comportamento (por exemplo, 0 aumento

da renda devido a um crescimento econdémico).

7.2 RECOMENDAGCOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A metodologia de Mapas Potenciais de Utilizagdo de Transporte Publico deve ser
aprofundada antes do emprego como ferramenta de auxilio ao planejamento de
transportes. A aplicacdo desse método em outras cidades pode ajudar a descobrir
padrées de comportamento de acordo com o porte da cidade. Poderia ainda dar
respostas mais detalhadas quanto a relacdo entre categorias das variaveis e
caracteristicas da populagéo e do sistema de transporte.

Além disso, a elaboracdo de uma pesquisa direcionada a metodologia traria dados
mais confidveis a analise dos resultados. A aplicacdo do modelo Logit incluiu testes
com os dados agrupados com base em uma quantidade menor de digitos do cddigo
postal (6 e 7 digitos) que retornaram quase todas as variaveis como parametros fixos.
Foram testados ainda dados individualizados que ndo se mostraram suficientes para
calibrar 0 modelo categorizado. Uma quantidade maior de entrevistas distribuidas
espacialmente de acordo com o agrupamento que se deseja estudar poderia trazer

resultados mais significativos.
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Procedimentos complementares poderiam aprimorar a técnica utilizada e trazer
conclusées mais consistentes. A alteracdo de classes para as varidveis de
Wageningen conforme as alteracdes feitas para Sao Carlos pode confirmar um
desempenho superior do modelo e traria um numero maior de caracteristicas de
comparacao. A utilizagao de outras variaveis, tais como niumero de viagens, densidade
populacional, género e padrao de uso do solo, também poderia ser testada. Além
disso, o método de levantamento das caracteristicas, especialmente as fisicas,
também pode ter uma andlise mais aprofundada, como fizeram Waerden et al. (2010b)
com o estudo de diferentes métodos de célculos da razao do tempo de viagem entre

onibus e carro.

A investigacdo também pode ser testada através de outros métodos. Uma possivel
andlise seria um modelo de escolha discreta sem categorizacdo. Esse modelo pode
fazer uma avaliagao direta do grau de importancia das caracteristicas e até dar alguma

informagéo sobre que categorias usar no modelo original.

Outro ponto importante a se analisar neste estudo é a subjetividade do conceito de
qualidade. Ha varias maneiras de se perceber uma melhoria na qualidade do
transporte publico e cada individuo tem seu modo particular de interpretacdo. Deve
haver, portanto, um estudo de marketing da questao, bem como uma estratégia para
manter o atual usuario satisfeito com as condi¢cdes do sistema de transporte coletivo.
Um modo de se fazer isso seria incluir detalhes maiores no questionario para saber
mais precisamente o que o usuario gostaria que melhorasse no sistema de transporte
publico (conforto, seguranca, preco, frequéncia etc.). Poderia também trabalhar outras
caracteristicas da populagao, como focar em numero de viagens e disponibilidade do
modo para um determinado par O-D. Isso daria ainda mais subsidios para que os
gestores concentrassem investimentos em medidas que assegurassem maior retorno

em aumento do numero de usudrios de transporte publico.
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ANEXO A - RESULTADO DO MODELO DE SAO CARLOS

——> Discrete choice
; Choices= 2,3
; lhs=freq
; frequencies
; rhs=jcava, jedlev, jhsizl, jhsiz2, jsoc, jfaml, jfam2, jdcentl, jdcent2, jblinl, ...

Normal exit from iterations. Exit status=0.

Discrete choice (multinomial logit) model
Maximum Likelihood Estimates
Model estimated: Feb 28, 2011 at 10:36:33PM.

Dependent variable Choice
Weighting variable None
Number of observations 543
Iterations completed 5
Log likelihood function -24889.18

R2=1-LogL/LogL* Log-L fncn R-sgrd RsgAdj
No coefficients -25431.5701 .02133 -.00457
Constants only. Must be computed directly.

| |
\ \
| |
\ \
| |
\ \
| |
\ \
| Log-L for Choice model = -24889.18432 |
\ \
| |
\ \
\ Use NLOGIT ;...; RHS=ONE $ |
\ \
\ \
\ \
\ \

Chi-squared[13] = 953.97419

Prob [ chi squared > value ] = .00000

Response data are given as frequencies.

Number of obs.= 543, skipped 0 bad obs.
B +
R o B o R +
|Variable | Coefficient | Standard Error |b/St.Er.|P[|Z]|>z] |
R o B o R +
JCAVA —-.3439169242 .35837702E-01 -9.597 .0000
JEDLEV -.1151383039 .30422799E-01 -3.785 .0002
JHSIZ1 .2668514642E-01 .15078530E-01 1.770 .0768
JHSIZ2 .1068829382 .17765248E-01 6.016 .0000
Jsoc .1683567762E-01 .24780867E-01 .679 .4969
JFAM1 -.1339802309E-01 .17361572E-01 -.772 . 4403
JFAM2 -.1253935972 .16290797E-01 -7.697 .0000
JDCENT1 —-.3358460178 .21004998E-01 -15.989 .0000
JDCENT2 .2060502303 .17972586E-01 11.465 .0000
JBLIN1 -.8431553979 .12680469 -6.649 .0000
JBLIN2 .2578403193 .66355959E-01 3.886 .0001
JDENS1 -.1452586395 .24654348E-01 -5.892 .0000
JDENS2 .1906503356 .21471476E-01 8.879 .0000
A_2 -.9836114818 .82108029E-01 -11.979 .0000

(Note: E+nn or E-nn means multiply by 10 to + or —-nn power.)
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ANEXO B - RESULTADO DO MODELO DE WAGENINGEN

——> Discret
; Choic
; lhs=f
; frequ

; rhs=jcava, jedlev, jhsizl, jhsiz2, jsoc, jfaml, jfam2, jblinl, jblin2, jdensl, jd. ..

Normal exit from iterations. Exit status=0.

Discrete

e choice
es= 2,3
req

encies

choice (multinomial logit)

Maximum Likelihood Estimates
2011 at 09:16:32PM.

Model est
Dependent
Weighting
Number of
Iteration
Log likel

R2=1-LogL

imated: Feb 25,
variable
variable
observations

s completed

ihood function

Choice model

/LogL* Log-L fncn

Choice

None

206

5

-13344.95

= -13344.94909

model

R-sgrd RsgAdj

No coefficients -14242.0951 .06299 .00503

\
\
\
\
\
\
\
\
| Log-L for
\
\
\
\
\
\
\
\

Constants only. Must be computed directly.
Use NLOGIT ;...; RHS=ONE $

Chi-squared[11] = 620.72902

Prob [ chi squared > value ] = .00000

Response data are given as frequencies.

Number of obs.= 206, skipped 0 bad obs.
o +
Fom——————— Fom Fmm Fom————— o ————— +
|Variable | Coefficient | Standard Error |b/St.Er.|P[|Z]|>z]
Fom——————— Fom Fmm Fom————— o ————— +
JCAVA -.6948071530E-01 .17691958E-01 -3.927 .0001
JEDLEV -.6445975758E-01 .18762972E-01 -3.435 .0006
JHSIZ1 .3912839397 .50112482E-01 7.808 .0000
JHSIZ2 -.1743098126E-01 .54951690E-01 -.317 L7511
Jsoc .2417514357E-01 .18374705E-01 1.316 .1883
JFAM1 -.1659911508E-02 .29981426E-01 -.055 .9558
JFAM2 -.1948760456 .25450956E-01 -7.657 .0000
JBLIN1 -.6570773000E-01 .22166102E-01 -2.964 .0030
JBLIN2 .2462016363 .23320267E-01 10.557 .0000
JDENS1 -.7122267730E-01 .23122524E-01 -3.080 .0021
JDENS2 .1239972180 .23904698E-01 5.187 .0000
A_2 -.6897979609 .51948907E-01 -13.278 .0000

(Note: E+nn or E-nn means multiply by 10 to +

or -nn power.)
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ANEXO C - MODELO DE SAO CARLOS PARA COMPARAGCAO

——> Discrete choice
; Choices= 2,3
; lhs=freq
; frequencies
; rhs=jcava, jedlev, jhsizl, jhsiz2, jsoc, jfaml, jfam2, jblinl, jblin2, jdensl, jd...

Normal exit from iterations. Exit status=0.

Discrete choice (multinomial logit) model
Maximum Likelihood Estimates
Model estimated: Feb 28, 2011 at 10:35:05PM.

Dependent variable Choice
Weighting variable None
Number of observations 543
Iterations completed 5
Log likelihood function -25111.86

R2=1-LogL/LogL* Log-L fncn R-sgrd RsgAdj
No coefficients -25431.5701 .01257 -.00974
Constants only. Must be computed directly.

| |
\ \
| |
| |
| |
| |
\ \
| |
| Log-L for Choice model = -25111.85732 |
\ \
| |
| |
\ Use NLOGIT ;...; RHS=ONE $ |
\ \
| |
\ \
| |

Chi-squared[11] = 508.62820

Prob [ chi squared > value ] = .00000

Response data are given as frequencies.

Number of obs.= 543, skipped 0 bad obs.
B +
R o B o R +
|Variable | Coefficient | Standard Error |b/St.Er.|P[|Z]|>z] |
R o B o R +
JCAVA -.3431368230 .35720702E-01 -9.606 .0000
JEDLEV -.1978592544 .29894666E-01 -6.619 .0000
JHSIZ1 .2160637103E-01 .14980963E-01 1.442 .1492
JHSIZ2 .1320110539 .17632340E-01 7.487 .0000
Jsoc .9495862231E-02 .24611816E-01 .386 .6996
JFAM1 -.1801583207E-01 .17270817E-01 -1.043 .2969
JFAM2 -.1231608832 .16151981E-01 -7.625 .0000
JBLIN1 -.7901784930 .12671557 -6.236 .0000
JBLIN2 .1728580333 .66206479E-01 2.611 .0090
JDENS1 -.1477795102 .24514874E-01 -6.028 .0000
JDENS2 .1970819958 .21202552E-01 9.295 .0000
A_2 -.9165538969 .80254790E-01 -11.421 .0000

(Note: E+nn or E-nn means multiply by 10 to + or —-nn power.)
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ANEXO D - RESULTADO DO MODELO DE SAO CARLOS, AJUSTADO COM

NOVAS CLASSES

——> Discrete choice

; Choices= 2,3

; lhs=freq

; frequencies

; rhs=jcava, jedlev, jhsizl, jhsiz2, jsoc, jfaml, jfam2, jdcentl, jdcent2, jdhigh, ...

Normal exit from iterations.

Discrete choice

(multinomial logit)

Exit status=0.

Maximum Likelihood Estimates
Model estimated: Feb 26,

Dependent variable

Weighting variable

Number of observations

Iterations completed

Log likelihood function

R2=1-LogL/LogL*
No coefficients -25431.5701
Must be computed directly.
Use NLOGIT

Constants only.

model

Chi-squared[16]

Prob

[ chi squared > value ] =

Log-L fncn

Choice

None

543

5

-23855.08
-23855.08233

model

2011 at 09:25:36AM.

R-sgrd RsgAdj

.06199

3022.17817
.00000

Response data are given as frequencies.

Number of obs.= 543, skipped 0 bad obs.
o +
Fom——————— Fom Fmm Fom————— Fom——————— +
|Variable Coefficient | Standard Error |b/St.Er.|P[|Z]|>z]
Fom——————— Fom Fmm Fom————— Fom——————— +
JCAVA -.1880771629 .36229163E-01 -5.191 0000
JEDLEV .1076316774 .11802813E-01 9.119 0000
JHSIZ1 -.4076660776 .16124163E-01 -25.283 0000
JHSIZ2 .3077756895 .16223131E-01 18.971 0000
Jsoc .7713339478E-01 .18114743E-01 4.258 0000
JFAM1 .1338538974 .18076398E-01 7.405 0000
JFAM2 -.1940682504 .16245600E-01 -11.946 .0000
JDCENT1 -.3836047909 .21689180E-01 -17.686 .0000
JDCENT2 .1243497459 .18685735E-01 6.655 0000
JDHIGH .3365077353 .12535629E-01 26.844 0000
JBLIN1 -1.089179596 .12781750 -8.521 0000
JBLIN2 .4362878721 .66816051E-01 6.530 0000
JDENS1 -.1614080628 .16687016E-01 -9.673 0000
JDENS2 .2824560123 .16581511E-01 17.034 0000
JTRAT1 -.5070292481E-01 .19152422E-01 -2.647 0081
JTRAT2 -.8125792593E-01 .17812352E-01 -4.562 .0000
A_2 -.5089936358 .78118631E-01 -6.516 .0000
(Note: E+nn or E-nn means multiply by 10 to + or -nn power.)

\
\
\
\
\
\
\
\
| Log-L for Choice
\
\
\
\
\
\
\
\

RHS=ONE

.03167

$



