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RESUMO

A busca pela mobilidade urbana sustentavel é fundamental para proporcionar qualidade de
vida nas cidades. As instituicdes de ensino superior demandam um grande namero de viagens
didrias concentradas no tempo e no espaco, e se forem predominantemente de carro, geram
mais impactos no sistema viério, causando congestionamentos. Sendo assim, € de suma
importancia compreender os fatores que levam os estudantes universitarios a optar por
determinado meio de transporte. O incentivo ao estudante para trocar 0 uso do automaovel por
transportes coletivos ou meios de locomogédo ndo motorizados é fundamental nas regiées
metropolitanas. Por isso, é necessario inicialmente entender o modo de deslocamento dos
estudantes, para que, posteriormente, possa se propor alternativas para a utilizacdo de modos
de transporte mais sustentaveis. Diante disto, o objetivo deste trabalho é determinar os
principais fatores que influenciam na decisdo pela escolha do modo de transporte de
estudantes de um polo universitario localizado no municipio de Joinville, utilizando as técnicas
de regressao logistica multinomial e arvore de decisdo. Os objetivos especificos sdo estimar
um modelo estatistico de regressao logistica multinomial que descreva a variavel de estudo;
estimar um modelo de arvore de decisdo da escolha do modo de transporte entre estudantes
universitarios; comparar os resultados encontrados pelos dois métodos entre si; e comparar
os resultados obtidos pelos dois métodos adotados na presente pesquisa com a literatura. A
area de estudo nesta pesquisa refere-se a duas instituicdes de ensino superior, uma publica
e outra privada, localizadas na zona norte ho municipio de Joinville, que juntas formam um
polo universitario. O banco de dados utilizado para a estimag¢do dos modelos trata-se de um
questionario, desenvolvido como parte da dissertagdo de mestrado de Schubert (2019),
aplicado a alunos de graduacédo e poés-graduacdo no ano de 2018. Para realizagdo das
analises estatisticas, serdo escolhidos os seguintes modos de transportes: carro, modo ativo
(a pé e bicicleta), transporte publico e transporte publico fretado. Para os testes dos modelos
foram geradas as matrizes de confusdo, com a acuracia e o indice Kappa; para escolha dos
modelos de regressao multinomial, também foram obtidos os pseudos R2 de McFadden, Cox
& Snell e Nagelkerke, e o critério de informacéo Akaike (AIC). Os modelos apresentaram boas
medidas de desempenho para as duas técnicas, obtendo para o Polo Universitario valores de
acuracias para a amostra teste de 73,75% e 67,50% para a arvore de decisdo e regressao
multinomial, respectivamente. Os resultados apontaram que fatores como tempo de
deslocamento, distancia percorrida, idade, género, renda familiar e cidade onde reside, sdo
significativos para a escolha do modo de transporte dos estudantes do Polo Universitario em
estudo. A melhor compreensdo dos fatores que influenciam a escolha modal pode fornecer
subsidios para os 6rgdos publicos, auxiliando na tomada de decisbes que envolvam o
planejamento e investimento no sistema viario e de transportes para a area de estudo, e
contribuir para a busca de politicas que incentivem a escolha por modos de transporte mais
sustentaveis.

Palavras-chave: Regresséo logistica. Arvore de decis&o. Escolha do modo de transporte.
Estudantes universitarios.



ABSTRACT

The search for sustainable urban mobility is essential to provide quality of life in cities. Higher
education institutions demand a larger number of daily trips concentrated in time and space,
and if they are predominantly by car, they generate more impacts on the road system, causing
congestion. Therefore, it is extremely important to understand the factors that lead university
students to choose a particular means of transport. The incentive for students to exchange the
use of the car for public or non-motorized means of transportation is essential in metropolitan
regions. For this reason, it is necessary to initially understand the way of transportation of
students, so that later they can propose alternatives for more sustainable modes. In view of
this, the objective of this research is to determine the main factors that influence the decision
for choosing the mode of transportation of students from a university center, located in the city
of Joinville, using the technigues of multinomial logistic regression and decision tree. The
specific objectives are to estimate a statistical model of multinomial logistic regression that
describes the study variable; estimate a model of decision tree for choosing the mode of
transport among university students; compare the results found by the two methods with each
other; and to compare the results obtained by the two methods adopted in the present work
with the literature. The study area in this research refers to two institutions of higher education,
one public and the other private, located in the northern area in the municipality of Joinville,
which together form a university center. The database used to estimate the models is a
questionnaire developed as part of Schubert's master's dissertation (2019), applied to
undergraduate and graduate students in 2018. For the statistical analysis, the following modes
of transport: car, active mode (on foot and bicycle), public and chartered public transport. For
model tests, confusion matrices were generated, with accuracy and Kappa index; for choosing
multinomial regression models, McFadden, Cox & Snell and Nagelkerke pseudo R2 were also
obtained, as well as the Akaike information criterion (AIC). The models presented good
performance measures for both techniques, obtaining accuracy values for the University Pole
for the test sample of 73.75% and 67.50% for the decision tree and multinomial regression,
respectively. The results showed that factors such as travel time, distance traveled, age,
gender, family income and city where they live, are significant for the choice of transportation
mode for students at the University Pole under study. A better understanding of the factors
that influence the modal choice, can provide subsidies for public agencies assisting in making
decisions that involve planning and investing in the road and transport system for the study
area, and contribute to the search for policies that encourage the choice for more sustainable
modes of transport.

Keywords: Logistic regression. Decision tree. Choice of mode of transport. University
students.
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1 INTRODUCAO

Diariamente, nas cidades, ocorre 0 deslocamento de pessoas para atenderem
as diferentes necessidades da sociedade. Para que este deslocamento ocorra, €
necessario que o individuo faca uso de algum modo de transporte, seja ele individual
motorizado, como carro e moto, coletivo, como o 6nibus, ou ativo, como bicicleta ou
caminhada.

Com o crescimento das &reas urbanas, o numero de viagens diarias aumentou,
ocasionando uma maior quantidade de transportes motorizados, principalmente os
carros, transitando nas vias urbanas, gerando congestionamentos e dificultando o
deslocamento das pessoas. Por isto, a mobilidade urbana € um tema em constante
discussdo, pois com o aumento do uso do automovel particular, verifica-se a
necessidade da adocdo de estratégias de incentivo ao uso de transportes mais
sustentaveis.

As estratégias de gestdo da mobilidade urbana inseridas em politicas publicas
influenciam na escolha do usuario por determinado modo de transporte em seus
deslocamentos diarios. Diante disto, os 6rgdos publicos tém como um de seus
principais interesses a busca pela mobilidade urbana sustentavel, ja que, em cidades
de todo o planeta, os sistemas de transportes e uso do solo apresentam sinais de
insustentabilidade, como  poluicio ambiental, acidentes de transito,
congestionamentos, exclusao social, altos custos de viagens, consumo de recursos
nao renovaveis, entre outros (LOPES, 2010).

Os modos de transporte atuais devem fornecer sustentabilidade para a
populacdo urbana e corresponder a necessidade de mudanca das pessoas. Para isto,
€ necessario que os planejadores considerem a demanda e os habitos de transporte
das pessoas que vivem nas cidades, para investimentos efetivos no transporte. Por
essas razdes, os tomadores de decisdo desenvolvem planos e modelos de transporte
(ORAL; TECIM, 2013).

Neste contexto, a presente pesquisa propde identificar quais os fatores que
influenciam a escolha do modo de transporte entre 0os estudantes de ensino superior
para o seu deslocamento, até a instituicdo de ensino. Para o desenvolvimento deste
estudo foi escolhido o municipio de Joinville, localizado no norte do estado de Santa

Catarina, considerado o maior polo industrial do estado. Joinville possui uma
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populacdo estimada em cerca de 590 mil habitantes, sendo assim, a cidade mais
populosa de Santa Catarina (IBGE, 2019).

Atualmente, o carro € o modo de transporte mais utilizado em Joinville, sendo
que, em 17 anos, a quantidade de automéveis quase triplicou e a das motocicletas
quadriplicou (SEPUD, 2018). Com isto, 0s congestionamentos tornaram-se comuns
na maioria das regides da cidade nos horarios de pico, interferindo diretamente na
qualidade de vida da populagéo.

Diante disto, esta pesquisa teve como enfoque os Campi Universitarios,
tentando compreender quais sdo os fatores determinantes na escolha do modo de
transporte entre os estudantes. Assim, os resultados obtidos podem servir de auxilio
aos planos de mobilidade para reduzir o uso do automadvel particular, com o intuito de
diminuir os congestionamentos, na busca pelo incentivo ao uso de modos de

transporte mais sustentaveis.

1.1 JUSTIFICATIVA

A mobilidade urbana é atualmente tema de estudo interdisciplinar, pois diversas
areas buscam compreender como se da a escolha pelos diferentes modos de
transporte e, assim, construir estratégias interdisciplinares que viabilizem a melhora
da mobilidade (BATTISTON; DEBATIN NETO; OLEKSZECHEN, 2017).

A busca pela mobilidade urbana sustentavel parte inicialmente em entender
quais os fatores que influenciam na deciséo pela escolha do modo de transporte. A
criacdo de modelos objetivos e analiticos para determinacédo dos impactos sobre os
padrées de escolha modal, apresenta-se como um fator que podera tornar mais
eficientes as decisdes politicas sobre investimentos nos sistemas viarios e de
transporte (GONCALVES, 2012).

O sistema viario, no qual estédo inseridas instituicbes de ensino de superior,
tende a ser impactado, de forma negativa, pelas viagens diarias geradas por essas
instituicbes (OLIVEIRA, 2015). Sendo assim, as universidades podem ser
consideradas como polos geradores de viagens, pois, diariamente, em todo inicio e
final do turno escolar, ocorre um grande namero de deslocamento de pessoas,
podendo ocasionar congestionamento em suas vias de acesso. Por isso,
compreender padrdoes de deslocamentos dos estudantes universitarios € de suma

importancia para mitigar os efeitos negativos das viagens produzidas, com o intuito de
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promover a mobilidade sustentavel e eficiente de estudantes, funcionarios e visitantes
(FERREIRA; PITOMBO; CUNHA, 2016).

Assim, com a presente pesquisa, pretende-se contribuir para identificacao e
andlise dos fatores relevantes que influenciam na escolha do modo de transporte de
estudantes universitarios, com o intuito de auxiliar nas tomadas de decisdes do
planejamento do sistema viario, além de contribuir para o desenvolvimento de politicas
publicas que foquem no desenvolvimento sustentavel dos municipios.

E importante salientar que, nesta dissertacdo, foram utilizados dois modelos
para identificacéo dos fatores significativos que influenciam na escolha dos estudantes
universitarios do polo em estudo por determinado modo de transporte: a regressao
logistica multinomial e a arvore de decisdo, posteriormente fez-se a comparacado dos
resultados e obteve-se respostas que tentem descrever a realidade atual do objeto de
pesquisa.

A regido de estudo do trabalho foi um polo universitario formado por duas
instituicbes de ensino, uma universidade publica e outra privada. Este polo gera um
grande deslocamento de pessoas, ocasionando congestionamentos em todas as suas
vias de acesso e ao entorno, conforme pode ser observado na Figura 1. Sendo assim,
€ de relevante importancia pesquisas que busquem avaliar e entender como ocorre o
acesso ao polo, principalmente pelos estudantes, que geram a maior parte dos

deslocamentos.

Figura 1 - Congestionamento na Rua Tenente Antdnio Jodo, uma das principais vias de

acesso ao polo universitario.

Fonte: NSC Total (2019).
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Portanto, as informacgfes obtidas com o uso de modelos para previsdo da
escolha do modo de transporte de estudantes universitarios podem ser utilizadas nas
decisdes politicas de investimentos nos sistemas de transportes, de modo que
possam satisfazer o deslocamento do publico alvo da presente pesquisa, de maneira
sustentavel. Além disto, a metodologia utilizada pode servir de base para novas

pesquisas em outros polos similares.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Geral

O presente trabalho tem como objetivo determinar os principais fatores que
influenciam na deciséo pela escolha do modo de transporte de estudantes em um polo
universitario localizado no municipio de Joinville, utilizando as técnicas de regressao

logistica multinomial e arvore de decisao.

1.2.2 Especificos

e Estimar um modelo estatistico de regressdo logistica multinomial que
descreva a variavel de estudo;

e Estimar um modelo de arvore de decisdo da escolha do modo de transporte
entre estudantes universitarios;

e Comparar os resultados encontrados pelos dois métodos entre si;

e Comparar os resultados obtidos pelos dois métodos adotados na presente

pesquisa com a literatura.
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2 REVISAO DA LITERATURA

No presente capitulo serd apresentada uma breve revisdo sobre 0s conceitos
e problemas que envolvem a mobilidade urbana e a escolha do modo de transporte,
além de apresentar exemplos de trabalhos ja realizados sobre o assunto. Também
neste capitulo serdo apresentados conceitos tedricos dos meétodos de analise

propostos na pesquisa.

2.1 MOBILIDADE URBANA

Na década de 70 houve um grande crescimento urbano nas cidades brasileiras,
aumentando assim, a demanda por transportes. Devido a isto, buscou-se nos modelos
técnicos-econdmicos 0 apoio necessario para o planejamento de transportes urbanos
(SILVA, 2010).

De acordo com Machado e Piccinini (2018), a mobilidade substituiu o termo
transporte pelo fato de sugerir o deslocamento de pessoas englobando também os
deslocamentos ndo motorizados, com intuito do desenvolvimento sustentavel,
tendéncia mundial desde a publicacdo do Relatério Brundtland, em 1987. O
pensamento global e as atuacdes locais iniciaram um pensamento voltado para a
sustentabilidade urbana.

Segundo Gongalves (2012), na maioria das cidades de médio? e grande? porte
ao redor do mundo ocorrem problemas de mobilidade, pois o desenvolvimento urbano
provocou mudancas nestes habitos, onde a maior parte das pessoas optou pelo uso
do automdével particular, resultando em aumento dos congestionamentos nas vias
urbanas.

No Brasil, os investimentos insuficientes e inadequados e a auséncia de
politicas publicas que priorizem os modos de transporte coletivo e ndo motorizados,
agravam os problemas de mobilidade urbana, comprometendo os deslocamentos
diarios da populagéo, principalmente nas parcelas de menor renda, muitas vezes
dependentes do transporte publico e sem estrutura nas vias para a utilizacdo segura
de modos ndo motorizados (ABDALA; PASQUALETTO, 2013).

! Cidade com populacgédo entre 100 mil e 500 mil habitantes (IBGE, 2011).
2 Cidade com mais de 500 mil habitantes (IBGE, 2011).

18



18

Para Teixeira et al. (2014), a evolugdo do transporte publico influencia no
desenvolvimento urbano, pois em diversas cidades do mundo possibilitou a expansao
territorial urbana do centro para as periferias, facilitando os deslocamentos de casa
para o trabalho, e vice-versa, de sua populagéo.

Um fator que afeta a qualidade de vida de uma populacdo é tempo de
deslocamento de casa ao trabalho, na medida em que influencia na jornada cotidiana
do trabalhador. O tempo de deslocamento de casa ao trabalho depende de fatores
como a distancia, o tipo de transporte utilizado e do congestionamento, sendo muito
sensivel com a dindmica de oportunidades de emprego e de moradia. Por isto, é
necessaria a compreensao da situacdo da mobilidade urbana para formulacdo de
politicas publicas que reduzam o tempo de viagem e seus custos, de acordo com as
condi¢cOes espaciais e socioecondmicas de cada regido (PERO; STEFANELLI, 2015).

No Brasil, as politicas publicas destinadas a mobilidade urbana inicialmente
foram voltadas ao transporte individual, sendo que a ocorréncia de manifestacdes
populares envolvendo o aumento das tarifas dos transportes urbanos, por exemplo,
mostraram que questdes relacionadas com a mobilidade urbana estdo sendo mais
notadas como um direito de cidadania e uma condi¢cdo de equidade social. Isto faz
com que a democratizacdo dos modos de transportes e a busca por uma mobilidade
sustentavel seja uma necessidade crescente e aclamada (SILVA, 2013).

De acordo com Libardi (2014), com relagdo ao transporte publico, existem
diferengas entre os paises desenvolvidos e em desenvolvimento, pois a boa qualidade
do transporte publico nos paises desenvolvidos faz com que este seja uma escolha
do usuario, enquanto nos paises em desenvolvimento geralmente o transporte € de
ma qualidade, ndo sendo prioridade no planejamento urbano ou financiamento
publico.

Conforme Resende (2017), nos paises em desenvolvimento, devido as
profundas diferencas sociais, a fragilidade das instituicdes politicas e as contradicdes
sociais e econdmicas, faz-se necessario a realizacdo de analises, planejamentos,
politicas publicas, e que estas estejam articuladas com a mobilidade urbana de forma
gue contemplem todas as particularidades dos processos espaciais e sociais.

A dificuldade crescente de deslocamento de bens e pessoas, devido ao elevado
numero de veiculos em circulacdo, acarretam problemas como os acidentes de

transito, a poluicdo do ar e os congestionamentos, onde os transportes publicos
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possuem seu espaco cada vez mais reduzido e sua operacao dificultada, gerando
efeitos sobre a qualidade do servico (PASSOS et al., 2012).

Para Libardi (2014), o crescimento da motorizacao individual € o problema mais
sério da mobilidade urbana atualmente, impactando o crescimento das cidades mais
do que qualquer inovacao tecnoldgica. O uso excessivo dos modos motorizados gera
congestionamentos, ocasionando 0 consumo excessivo de energia e de espaco, onde
a poluicdo do ar e o estresse no transito provocam problemas de satde (STEIN, 2013).

Varias propostas politicas tém sido apresentadas para atenuar as
consequéncias provocadas pelo uso do automovel. Para melhorar as condi¢cdes do
deslocamento de pessoas e cargas, surgiu o0 conceito de gerenciamento da
mobilidade, para tratar os problemas e proporcionar aos usudrios de transportes
alternativas mais sustentéaveis (STEIN, 2013).

O gerenciamento da mobilidade deve criar estratégias com ferramentas
baseadas na organizacdo, promocao e informacdo, sendo que as estratégias
desenvolvidas, as politicas, sua aplicacdo, e os objetivos sao diversos, e dependem
da forma de abordagem e das necessidades das cidades em estudo (PARRA, 2006).

De acordo com Rubim e Leitdo (2013), para a construcdo de cidades diferentes
das que temos atualmente, mais inclusivas e socialmente justas, sdo necessarias a
adocdo de duas acles: a melhoria do transporte publico coletivo e a revisdo dos
beneficios concedidos ao usuario do transporte individual.

Assim, conforme Battiston, Debatin Neto e Olekszechen (2017), o
deslocamento de pessoas ou de cargas em espacos urbanos deve promover o
desenvolvimento sustentavel pela priorizacdo dos modos de transporte néo
motorizados sobre 0s motorizados.

Segundo Abdala e Pasqualetto (2013), o uso do transporte publico ou coletivo
de qualidade para o deslocamento da populacéo é um fator influente na qualidade de
vida urbana, direcionando seu desenvolvimento econémico e social. Nesta busca pela
melhoria da qualidade de vida e pela sustentabilidade € essencial compreender como
ocorre a acessibilidade espacial nas cidades, que € definida pela alocacdo de
atividades e pelo modo de deslocamento da populagédo (HARRIS, 2015).

Para Battiston, Debatin Neto e Olekszechen (2017, p. 270), “entende-se que
buscar formas alternativas de transporte €, mais do que uma op¢éao para a mobilidade,
uma necessidade, considerando a atual conjuntura do sistema de transito”. A busca

pela mobilidade urbana sustentavel ideal € algo dificil de alcangar devido a adaptacéo
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ineficaz do meio urbano aos modos suaves de deslocamento, o que, aliado a baixa
qualidade do transporte publico, resulta na opcdo modal pelos veiculos individuais
(SILVEIRA, 2016).

Outra alternativa de modo de transporte sustentavel é a bicicleta. O incentivo
ao uso de bicicletas pode ser considerado como fundamental na construcdo da
mobilidade sustentavel, reduzindo o custo de deslocamentos das pessoas e da
degradacdo ambiental. Sua integracao aos sistemas de transporte coletivos € possivel
e ja tem acontecido em grandes cidades (LARGURA, 2012).

Em paises como Holanda, Suica e Alemanha, além de parte de paises
escandinavos e paises asiaticos como China e India, a bicicleta é utilizada como
principal meio de transporte, mostrando-se favoravel no deslocamento em trajetos de
curta distancia, para realizagéo de diversas atividades e carregamento de produtos de
pequeno porte (LARGURA, 2012).

A utilizacéo de bicicletas reduz o nivel de ruido nos sistemas viarios e demanda
de um espaco urbano de menor circulagdo em comparacédo aos modos motorizados,
gerando menos custos para a cidade e proporcionando aos usuarios uma melhor
qualidade vida, incentivando a promocao da saude e tornando o deslocamento mais
calmo, agradavel e limpo (SILVA, 2012).

Segundo Lindner (2015), as varidveis essenciais para o planejamento e
previsdo da demanda por transportes sdo o nimero de viagens produzidas e atraidas,
o fluxo de trafego e a escolha modal que é influenciada diretamente pelos fatores
humanos comportamentais.

Para Ramis e Santos (2012), ndo s6 o crescimento das cidades influenciou para
0o aumento no uso de automlveis, também ha a ocorréncia de questbes
comportamentais e de mudancas de habitos enraizados na cultura. Somente por meio
de politicas publicas de incentivo ao uso do transporte coletivo, esclarecendo e
mostrando suas vantagens, € possivel atrair novos adeptos a modalidade de
transporte (RAMIS; SANTOS, 2012).

2.2 ESCOLHA DO MODO DE TRANSPORTE
A escolha modal do transporte pode ser avaliada pelas condicbes

socioecondmicas e a acessibilidade dos habitantes a diferentes modos de transporte.

Essa escolha também é influenciada por diversos fatores como a distancia, o custo

21



21

da viagem e a disponibilidade ou ndo de determinado modo de transporte (SILVA,
2010).

Segundo Nutsugbodo, Amenumey e Mensah (2018), variaveis sociais,
econdmicas, culturais e ambientais possuem influéncia significativa na escolha do
modo de transporte. A distancia de viagem e outras caracteristicas como seguranca,
conveniéncia e acessibilidade sé@o consideradas fatores influentes nas preferéncias
de escolha do modo de transporte. O tempo de viagem, custo, tempo de espera e
conforto também podem influenciar nas escolhas do modo de transporte.

De acordo com Haddad e Vieira (2015), andlises realizadas a partir de estudos
sobre escolhas modais sugerem que o tempo economizado em deslocamentos dos
trabalhadores representa um valor percentual de seu salario-hora, com diferentes
valores dependendo dos fatores relacionados aos tipos e contextos das viagens
analisadas e da metodologia utilizada.

A modelagem tradicional para estimativas da escolha do modal é geralmente
baseada nos modelos econométricos, mas em muitos estudos, além de técnicas
econométricas, vém sendo aplicados modelos ndo paramétricos e exploratdrios
(PITOMBO; COSTA, 2015).

Segundo Lindner (2015), existem estudos no qual a varidvel em analise &
discreta ao invés de continua, onde o fenébmeno estudado é resultado de uma selecéo
entre diferentes alternativas, sendo mais conveniente o uso de modelos de escolha
discreta. Para Lindner (2015, p. 34), os modelos de escolha discreta podem ser de
trés tipos:

e Categoricos: a variavel dependente ndo tem significado por si
sO, representa apenas uma codificagcdo; ex: “1”, se o individuo
trabalha e “0”, caso contrario.

e Com resposta ordenada: a variavel dependente reflete um
conceito por trds de sua ordem; ex: “1” muito satisfeito, “2”
satisfeito, “3” insatisfeito.

e Contaveis: a variavel dependente tem significado por si s6; ex:
namero de patentes registradas de um pais.

Na modelagem da divisdo modal, a especificagdo do modelo a ser aplicado é
somente a primeira etapa do processo, porém devem-se proceder inicialmente as
etapas de calibracdo e testes de verificagcdo do desempenho, pois, somente assim,
verifica-se a validade do modelo para realizar andlises e estimar projecdes futuras
(SOUZA, 2016).
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Uma vez que o banco de dados tenha sido tratado e o modelo

devidamente calibrado, procede-se entdo a Ultima (e ndo menos
importante) etapa da modelagem da divisdo modal, a etapa de testes
para verificacdo de seu desempenho e comportamento (SOUZA,
2016, p. 35).

Para previséo de escolhas discretas de modo de transporte, um dos modelos
de escolha discreta mais utilizada na demanda por transportes € o logistico
(ORTUZAR; WILLUMSEN, 2011).

Segundo Lindner (2015), também deve ser destacada a Func¢ao Utilidade, que
€ uma expressao matematica para determinacdo do grau de satisfacdo que o usuario

obtém através da escolha do modo de transporte e é definida pela Equacao (1).

U= ay + a1x; + ax, +-+ apx, +¢ (1)
onde U é a utilidade derivada da escolha medida pelos atributos, xi sdo as variaveis
de transporte, ai sS40 0s pesos relativos as variaveis e € é o erro aleatério que segue a

distribuicdo de Weibull.

De acordo com Pitombo, Costa e Salgueiro (2015), € possivel estimar a escolha
modal considerando varidveis socioecondmicas e medidas de qualidade do sistema
de transporte. A aplicacéo da técnica de Arvore de Decisdo pode ser uma abordagem
alternativa aos modelos econométricos tradicionais, porque nao tém restricdes
relacionadas as variaveis de entrada (categorica, numérica ou dummy) e ndo tem

suposi¢cées como normalidade, linearidade e multicolinearidade.

2.2.1 Estudos envolvendo a escolha do modo de transporte

O desenvolvimento de pesquisas relacionadas com o comportamento de
escolha do modo de transporte dos usuarios é de grande relevancia no planejamento
urbano, focado no desenvolvimento sustentavel. A seguir, sdo apresentados trabalhos
realizados indicando os fatores influentes na escolha do modo de transporte com foco
em estudantes, principalmente universitarios, que sao o objeto de estudo da presente
pesquisa.

A pesquisa de Zhang, Yao e Liu (2017) explora o comportamento de escolha
do modo de viagem escolar de estudantes de 7 a 18 anos na cidade de Pequim, na

China. Para examinar a influéncia das variaveis na escolha do modo de viagem
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escolar foram feitas analises utilizando os modelos de regresséo logistica e arvore de
decisdo. Os resultados mostraram que possuir carro, 0 ambiente de
caminhada/ciclismo ruim e a conveniéncia dos adultos em levar os estudantes
estimula significativamente o uso do carro. A escolha pelo uso do carro é ainda mais
favoravel quando o horario de partida € no horario de congestionamento em
comparacao com outros horarios. Além disso, a maior distancia incentiva o uso de
transporte motorizado, estando os pais mais dispostos a levar seus filhos para a
escola. Também, verificou-se que residir no bairro onde a escola esta localizada pode
reduzir a probabilidade do uso o carro. Para os estudantes que vivem num raio de 6
km da escola, a variavel género € altamente significativa para escolha por bicicleta,
transporte publico e caminhada, indicando que modos ativos e transporte publico sdo
mais utilizados por rapazes. Ja para os estudantes que moram acima de 6 km da
escola, a variavel género ndo apresentou correlacdo com a escolha de viagem escolar
dos alunos.

No trabalho desenvolvido por Nguyen-Phuoc et al. (2018), com os dados
coletados de mais de 500 estudantes em seis universidades em Danang, no Vietna,
um modelo de regressdo logistica foi criado para explorar variaveis especificas
individuais e alternativas que influenciam a escolha de modo para viagens a escola.
As principais descobertas mostraram que caracteristicas dos alunos como idade,
género e renda tém um impacto na deciséo de escolha de modo de transporte. Tempo
de viagem de casa para a escola é encontrado com um efeito fortemente negativo
sobre a escolha de caminhar como meio de locomocéao para a escola. Os estudantes
gue viajam menos de 2 km estdo mais propensos a utilizar modos de transportes
ativos. Verificou-se também que, alunos que estdo usando motocicletas para as
escolas estdo dispostos a mudar para o transporte publico, se um sistema de
transporte publico eficiente e confiavel estiver disponivel.

No trabalho de Ferreira, Pitombo e Cunha (2016), foi utilizado o modelo de
regressao logistica binomial para previsdo da escolha modal de um campus
universitario em Sao Carlos, no estado de Sdo Paulo. Os dados analisados fazem
parte de um banco de dados de um questionério aplicado a estudantes de graduagéo,
pés-graduacédo, docentes e demais funcionarios. A analise indicou que usuarios com
idade superior a 30 anos estdo menos propensos a irem caminhando para a
universidade. Com relagdo ao uso do carro, notou-se que usuarios mais jovens, com

idade até 30 anos, possuiam menor tendéncia a utilizacdo deste modo. Além disso,
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percebeu-se que 0 acesso a meios motorizados interferem na escolha do modo de
transporte para o deslocamento até a universidade.

Na pesquisa realizada por Pitombo e Gomes (2014), foi observado que, quanto
maior a renda familiar ou 0 nimero de carros no domicilio, maior a probabilidade de
escolher o carro como modo de deslocamento.

No estudo sobre o servico de transporte publico que alimenta o campus
universitario da Universidade Regional do Noroeste do Estado do Rio Grande do Sul
(UNIJUI), localizado na cidade de ljui, desenvolvido por Specht, Brandli e Silva (2009),
a partir de uma coleta de dados com aplicacdo do método de preferéncia declarada,
foram gerados modelos do tipo funcéo utilidade para identificacdo da percepcéo dos
usuarios com relacéo ao transporte publico, obtendo-se como atributo mais importante
a acessibilidade, seguido da frequéncia, seguranca e custo.

Na Universidade Federal do Ceara, Maia et al. (2012), procuraram identificar
as caracteristicas mais relevantes nos deslocamentos internos, e os atributos
significativos foram o atendimento e o conforto, seguidos pelo tempo de viagem.

Sanches e Ferreira (2013) verificaram que o modo de transporte mais utilizado
para acesso ao campus da Universidade Federal de Sdo Carlos € o automoével, sendo
gue o conforto e a rapidez séo os fatores que mais influenciam na escolha deste. Os
incentivos mais citados para o uso do 6nibus foram relacionados a frequéncia de
servico e a existéncia de linha direta. Dentre os fatores que fariam o usuario de
automovel passar a usar a bicicleta, destaca-se a existéncia de ciclovias e uma menor
distancia a ser percorrida.

Em Daca, capital de Bangladesh, Nasrin (2017) concluiu que custo, conforto,
tempo e disponibilidade do modo de transporte, sdo os principais fatores para escolha
do modo de transporte entre os estudantes na Universidade Asia Pacific. Estes
resultados foram revelados através de uma analise exploratdria e criacdo de um
modelo logistico multinomial, com base em dados coletados com os estudantes da
universidade em estudo.

No trabalho de Kotoula et al. (2018), analisou-se caracteristicas dos padrdes
de viagem de estudantes da Universidade Democratica da Tracia, localizada na
cidade de Xanthi, Grécia, e desenvolveram-se modelos logisticos multinomiais,
encontrando no modo de escolha, tempo e distdncia como fatores mais importantes.
Com relacéo ao transporte publico, fatores como economia e seguranca influenciaram

na escolha por este modo.
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No estudo desenvolvido por Whalen, Paez e Carrasco (2013), utilizou-se um
modelo logistico multinomial para analisar a escolha do modo de transporte de
estudantes da Universidade McMaster, em Hamilton, Canada. Os resultados
indicaram que custo, atitudes individuais (variavel formada por varias condi¢cfes
estabelecidas no estudo, como conforto no uso do modo de transporte, gosto por viajar
sozinho, condi¢cbes de infraestrutura, entre outros), densidade de ruas e calcadas
influenciam na escolha do modo. O tempo de viagem afetou os usuarios de carro e
bicicleta, reduzindo o uso destes com o aumento no tempo.

Romanowska, Okraszewska e Jamroz (2019) investigaram os padrdes de
deslocamento diario e determinaram os fatores que afetam a escolha do modo de
transporte de duas universidades localizadas em Gdansk, Polénia. A pesquisa
abrangeu funcionérios e estudantes, apresentando notérias diferencas no modo de
escolha dos mesmos. Os resultados indicaram que 57% dos funcionarios escolhem o
carro como modo de transporte, e 59% dos estudantes optam pelo transporte publico.
A escolha do modo de viagem foi determinada principalmente pela disponibilidade do
carro, localizagdo da origem da viagem (tempo e distancia) e acessibilidade ao
transporte publico. Outros fatores também apareceram, como custo e conforto. Com
relacdo ao género, as mulheres optaram pelo transporte publico com mais frequéncia
do que os homens, enquanto que os homens escolheram mais o carro e a bicicleta. A
pesquisa ainda indicou que andar a pé estd relacionado com residir proximo a
universidade.

Portanto, de acordo com as pesquisas apresentadas, pode-se concluir que
diversos fatores podem influenciar na escolha do modo de transporte pelos
estudantes, e que estes fatores podem ser derivados tanto do perfil ou caracteristicas

socioeconbmicas do estudante, quanto das caracteristicas do ambiente urbano.

2.2.2 Fatores influentes na escolha do modo de transporte por estudantes

universitarios

Conforme mencionado anteriormente, a escolha do modo de transporte esta
associada a fatores socioeconémicos e também da disponibilidade dos meios. Na
Tabela 1 sédo apresentados os fatores relevantes encontrados na reviséo da literatura,

para a escolha do modo de transporte dos estudantes universitarios.
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Tabela 1 - Fatores encontrados na revisao da literatura
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Fatores

Estudos em que aparecem

Tempo de viagem

Nguyen-Phuoc et al. (2018); Maia et al. (2012); Sanches e Ferreira
(2013); Nasrin (2017); Kotoula et al. (2018); Whalen, Paez e Carrasco

(2013); Romanowska, Okraszewska e Jamroz (2019)

Distancia percorrida

Nguyen-Phuoc et al. (2018); Sanches e Ferreira (2013); Kotoula et al.

(2018); Romanowska, Okraszewska e Jamroz (2019)

Idade

Nguyen-Phuoc et al. (2018); Ferreira, Pitombo e Cunha (2016)

Renda familiar

Nguyen-Phuoc et al. (2018); Pitombo e Gomes (2014)

Género

Nguyen-Phuoc et al. (2018); Romanowska, Okraszewska e Jamroz
(2019)

Acessibilidade ao modo

Nguyen-Phuoc et al. (2018); Ferreira, Pitombo e Cunha (2016);
Pitombo e Gomes (2014); Specht, Brandli e Silva (2009); Nasrin

(2017); Romanowska, Okraszewska e Jamroz (2019)

Specht, Brandli e Silva (2009); Nasrin (2017); Kotoula et al. (2018);

Custo Whalen, Paez e Carrasco (2013); Romanowska, Okraszewska e
Jamroz (2019)

Conforto Maia et al. (2012); Sanches e Ferreira (2013); Nasrin (2017); Whalen,
Paez e Carrasco (2013); Romanowska, Okraszewska e Jamroz (2019)

Infraestrutura Sanches e Ferreira (2013); Whalen, Paez e Carrasco (2013)

Seguranca Specht, Brandli e Silva (2009); Kotoula et al. (2018)

Fatores como o tempo de viagem, a distancia percorrida, a acessibilidade ao

modo, o custo e o conforto, apareceram em varios estudos envolvendo a escolha do

modo de transporte de estudantes universitarios. Outros fatores como idade, sexo e

renda familiar apareceram como variaveis socioecondmicas relevantes.

2.3 REVISAO DOS METODOS

Existem varios métodos para analise da escolha do modo de transporte de

usuarios. Nesta pesquisa serdo utilizados dois métodos: a arvore de decisdo e a

regressao logistica multinomial. Nesta secdo apresenta-se o embasamento teorico

destes métodos.
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2.3.1 Arvore de decisédo

As éarvores de decisdo representam de maneira simples e eficaz um
determinado conjunto de dados, e consistem na divisdo sucessiva do conjunto em
varios subconjuntos, até 0s mesmos pertencerem a uma mesma classe, ou até uma
das classes serem majoritarias, ndo sendo necessarias novas divisdbes (GARCIA,
2003).

Uma arvore de decisdo pode ser definida como um grafico aciclico e direto,
onde a hierarquia € denominada arvore e cada segmento € denominado né. Existe
um né, chamado raiz, que contém todo o banco de dados, e a partir deste né os dados
podem ser subdivididos dentro de sub-nds (n6 filho). Entre os nés existe sempre um
Unico caminho e, quando os dados ndo podem ser mais subdivididos dentro de outro
subconjunto, ele é considerado um né terminal ou folha (FERNANDES et al., 2012).

A construcdo de uma arvore de decisao é realizada a partir de trés elementos
principais: um conjunto de atributos que delimita a divisdo dos dados, um critério para
estabelecer a melhor divisdo dos nés e uma regra de parada para as subdivisbes
(ROMA et al., 2018).

A Figura 2 apresenta um exemplo de arvore de decisao (figura superior) com
duas variaveis de entrada X1 e X2, quatro critérios de divisdo dos nds 81,02, 03¢ 04, €
cinco nos terminais Ti, T2, T3, Ta e Ts, correspondendo respectivamente as regides
R1, Rz, R3, R4 e Rs, identificadas na parte inferior da figura. A interpretacéo grafica do
exemplo de arvore de decisdo é que, quando a condicdo do né é satisfeita (por
exemplo, X2 < 01), os dados seguem para o no esquerdo (yes), e caso contrario, 0S
dados seguem para o no direito (no). Essa condicéo persiste até ser atingido um dos
cinco nos terminais (T1, T2, Ts, T4 ou Ts).

Caso a variavel dependente seja qualitativa, as arvores de decisdo sao
denominadas Arvores de Classificacdo e sdo utilizadas em problemas de
classificacdo, que € 0 caso desta pesquisa. Se a variavel dependente for quantitativa,
as arvores de decisdo sdo chamadas de Arvores de Regressdo (PIANUCCI;
PITOMBO, 2019).

Em um né de uma arvore de decisdo, os testes a serem realizados dependem
das caracteristicas do atributo vinculado ao n6. Em cada teste € apenas designado
um atributo por né, fazendo com que a estrutura da arvore seja de facil compreensao.

Durante os testes, € possivel utilizar atributos do tipo quantitativo ou categorico.
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Definidos os testes e o conjunto de dados, € decidido qual o caminho a ser percorrido

na arvore durante o processo de classificacdo (GARCIA, 2003).

Figura 2 - Exemplo de uma arvore de decisdo

Ry

S

Ry Ra

X,
Fonte: Izenman (2008, p.283).
As arvores de decisdo sdo construidas utilizando um algoritmo de

particionamento sequencial. Este algoritmo constroi a arvore dividindo

sucessivamente os dados para criar subconjuntos homogéneos, resultando em
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arvores de decisao Uteis para previsao ou classificacdo de dados (PITOMBO; SOUZA,
LINDNER, 2017).

De acordo com algoritmo utilizado para criacao da arvore de deciséo, é adotado
um critério para selecdo dos atributos mais representativos para a classificacdo da
arvore. Desta forma, em uma arvore binaria, para cada nd sera selecionado um
atributo que melhor represente a divisao.

Os critérios para a construcdo da arvore de decisdo selecionam quais atributos
representam melhor cada n6 em analise. A partir do critério utilizado, é possivel
identificar a melhor divisdo da arvore conforme a capacidade informativa do atributo.

Um dos critérios conhecidos para selecdo de atributos € o ganho de
informacao, obtido através de uma medida conhecida como entropia. De acordo com
Garcia (2003), o ganho é conceituado como a reducao esperada da entropia, quando
ocorre um particionamento de um conjunto de dados. Desta forma, é possivel escolher
o atributo que na divisdo do n6 permite obter um maior ganho de informacéao.

Num conjunto de dados, a entropia caracteriza a impureza deste, identificando
assim, a falta de homogeneidade dos dados de entrada em relacdo a sua
classificacdo. A interpretacdo da entropia na teoria da informacéo € que ela especifica
0 numero minimo de bits de informac&o necessarios para codificar a classificacdo de
um membro arbitrario de conjunto de dados, sendo a entropia definida pela Equacao
(2) (MITCHELL, 1997).

Cc

Entropia(S) = Z_pi log,p; (2)

i=1
onde S € o conjunto de dados; ¢ é o niumero de classes; e pi € a proporcédo de S

pertencente a classe i.

Definida a entropia como uma medida da impureza em um conjunto de dados,
pode-se definir o ganho de informacdo como simplesmente a reducéo esperada na
entropia, causada pelo particionamento dos dados de acordo com um atributo. Mais
precisamente, o ganho de informacéo de um atributo relativo a um conjunto de dados,
é definido pela Equacéo (3) (MITCHELL, 1997).

C
S.
Ganho(S,A) = Entropia(S) — Z%Entropia(&'i) 3)
i=1
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onde Ganho(S,A) é o ganho do atributo A sobre conjunto S; |S;| € o subconjunto de S

no qual o atributo A tem valor i.

Assim, o atributo a ser escolhido para divisdo da arvore, € 0 que apresentar o
maior valor de ganho de informacado. O calculo do ganho de informacao deve ser feito
para todas as varidveis envolvidas na pesquisa, realizando as divisbes na arvore até
que os valores de ganho ndo apresentem diferencas significativas, isto €, os valores
sejam homogéneos.

O ganho de informacédo tende a ser muito grande quando os atributos
apresentam muitos valores, isto acaba resultando em arvores muito largas, que nao
sdo as mais desejaveis. Diante disto, a razdo do ganho de informacdo € uma
alternativa para contorno esse problema, pois se trata de um ganho relativo, definido
pela Equacéo (4) (GARCIA, 2003).

Ganho(S,A)

S| 1S, 4)
_\n i i
=[S P92 s

onde RGanho(S,A) é a razdo de ganho do atributo A sobre conjunto S; |S;| € o

RGanho(S,A) =

subconjunto resultante do particionamento de S pelos n valores do atributo A.

De acordo com Quinlan (1988), é sugerido que a razao de ganho seja calculada
em duas etapas. Na primeira, calcula-se o ganho de informacéo de todos os atributos,
e na segunda encontra-se a razdo de ganho apenas para 0s atributos que
apresentaram um ganho de informacéo acima da média. Por conseguinte, deve ser
escolhido o atributo que apresentar a melhor razdo de ganho.

O indice Gini também é utilizado para selecao de atributos. De acordo com
Garcia (2003), para um conjunto de dados S contendo exemplo de n variaveis, Gini(S)

é definido através da Equacéo (5).

Gini(S) = 1 — Z p? (5)

1

onde pi € a frequéncia relativa da classe i em S.

Particionando S em dois subconjuntos, S1 e Sz, com n1 e n2 exemplos

respectivamente, o novo indice de divisao dos dados, Ginispit(S), € dado pela Equacao
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(6), e o algoritmo selecionada atributos que valores maiores para Gini (GARCIA,
2003).

n n
Ginigyuue($) = = Gini($1) + = Gini(S,) (6)

Em um problema de duas classes, por exemplo, as probabilidades séo p; e p,,
assim, se um no6 qualquer possui 100 dados, onde para uma variavel explicativa os
dados forem distribuidos em 40 e 60 para cada classe respectivamente, as
probabilidades seriam:

40 60

= —= 4 = —=
P1=100 = 04€P2= 15

0,6

Desta forma pode-se calcular o indice Gini, por meio da Equacao (5), da
seguinte maneira:

Gini=1—-(p?+ p3)=1-(0,42+0,6°)=1-(0,16+0,36) =1—0,52 = 0,48

Caso 0 n6 com 100 dados seja dividido em dois novos n6s com 50 dados cada,
pode-se calcular o novo indice Gini da divisdo, por meio da Equacao (6), supondo que

as probabilidades dos dois nés sejam respectivamente, 0,3 e 0,7; e 0,4 e 0,6. Logo

temos que:
N 50 50
Ginigyr = 100 [1-(0,3240,79)] + Too [1— (0,42 + 0,6%)]
- 50 50
Glnlsplit = W [1 - (0,09 + 0,49)] + m [1 - (0,16 + 0,36)]
o 50 50
Glnlsp”t = W [1 - 0,58] + m [1 - 0,52]
N 50 50
Glnlsplit = ﬁ . 0,42 + m 0,48

Ginigyy = 0,21+ 0,24 = 0,45

O indice Gini é utilizado para medir a heterogeneidade dos dados de um no, e
seu valor varia de zero a um. Conforme o indice se aproxima de seu valor maximo,
aumenta o numero de classe uniformemente distribuidas no nd. Assim, é possivel
identificar o melhor atributo para divisdo de cada n6 da arvore de decisdo, optando

pelos atributos com os maiores valores. Esse procedimento deve ser realizado para
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todas as variaveis envolvidas na pesquisa, realizando as divisdes na arvore até que
nao exista mais ganho em dividi-la.

De acordo com Raimundo et al. (2008), no critério de Gini € medida a
heterogeneidade dos dados e pode ser entendido como a probabilidade condicional
de erro, dado um conjunto de treinamento selecionado de forma aleatoria, testando
todas as variaveis envolvidas na analise, escolhendo para a divisdo do n6 a que
obteve a maior indice de Gini. O procedimento de divisdo da arvore é feito até que
ndo haja mais ganho na divisdo, fazendo a associa¢éo de uma classe ao né folha.

2.3.1.1 Algoritmos de inducéo de arvores de deciséo

Existem diversas formas de uma arvore de decisao ser estruturada a partir de
um conjunto de atributos, e 0 nimero de arvores possiveis cresce conforme o nimero
de atributos aumenta. Assim, torna-se impraticavel encontrar a melhor estrutura da
arvore para um determinado estudo. Para solucionar este problema, sdo utilizados
algoritmos para inducéo de arvores de decisdo (BASGALUPP, 2010).

O algoritmo utilizado para divisdo dos dados de acordo com a variavel
dependente identifica as variaveis independentes que maximizam a homogeneidade
do subgrupo de dados de cada né filho (PIANUCCI; PITOMBO, 2019). Um algoritmo
bem conhecido e utilizado para inducao de arvores de decisdo € o Top-Down Induction
of Decision Tree (TDIDT), sendo 0s mais usuais o ID3 (Quinlan, 1986), C4.5 (Quinlan,
1993) e CART (Breiman et al., 1984). No TDIDT, as regras de decisdo sao produzidas
de forma implicita por sucessivas divis6es, de acordo com os valores dos atributos
preditivos (BRAMER, 2007).

Desenvolvido por Quinlan (1986), o algoritmo ID3 constréi as arvores de
decisdo de cima para baixo, definindo inicialmente qual atributo estara na raiz da
arvore. Para determinar este atributo, € utilizado como critério o ganho de informacao;
o melhor atributo é selecionado e usado como teste no né raiz da arvore. Um
descendente do noé raiz € entdo criado para cada valor possivel deste atributo, e os
exemplos de treinamento séo classificados para o n6 descendente apropriado (isto €,
no ramo correspondente ao valor do exemplo para este atributo). Todo o0 processo é
entdo repetido usando os exemplos de treinamento associados a cada no
descendente, a fim de selecionar o melhor atributo para testar nesse ponto na arvore
(MITCHELL, 1997).
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De acordo com Oral e Tecim (2013), o algoritmo ID.3 € usado para classificar
valores categdricos com regras de divisdo. Este algoritmo necessita que os valores
dos atributos sejam tratados previamente, e a estrutura da arvore gerada € bastante
simples (GARCIA, 2003).

Assim como o ID3, o algoritmo C4.5 também foi desenvolvido por Quinlan
(1993), porém difere porque pode ser usado tanto para valores categoéricos, como
quantitativos. Para selecdo dos atributos, € utilizado testes com o ganho de
informacao e a raz&do do ganho de informacao.

O algoritmo C4.5 constréi arvores de decisdo em quatro etapas: primeiro,
seleciona-se o atributo do no6 raiz; em segundo lugar, cria-se um ramo para cada valor;
em terceiro lugar, divide-se a arvore em nos, até que as divisbes nao sejam mais
significativas. A construcao do modelo de arvore de decisao segue de cima para baixo,
e um grupo de dados de treinamento é distribuido em cada estagio de subdivisdo (nd)
de acordo com a variavel descritiva, selecionada com base no critério de divisdo. A
divisdo dura até que todas as observacdes em um subgrupo tenham a mesmo modo
de escolha na parte inferior (SAFITRI; SURJANDARI, 2017).

Um dos algoritmos mais utilizados para inducdo de arvores de decisdo é o
Classification Algorithms end Regression Trees (CART), desenvolvido por Breiman et
al. (1984). O CART estabelece um relacionamento dentro das variaveis
independentes e dependentes, e o algoritmo é ajustado por sucessivas divisfes
binarias no conjunto de dados, fazendo com que os subconjuntos resultantes sejam
cada vez mais homogéneos em relacdo a variavel dependente. Essas divisdes sao
representadas por uma estrutura de arvore binaria e cada ndé corresponde a uma
divisdo (PITOMBO; GOMES, 2014).

Os resultados do algoritmo CART sédo sempre arvores bindrias que podem ser
percorridas da sua raiz até as folhas respondendo apenas perguntas do tipo “sim” ou
“ndao” (BASGALUPP, 2010). Em uma arvore de decisao binaria cada né possui uma
pergunta e caso a resposta seja positiva os dados seguem pelo né esquerdo, caso
contrario, seguem para o no direito.

Para divisdo dos atributos, o CART utiliza a técnica de pesquisa exaustiva para
definicdo das entradas dos nés. O algoritmo também permite o uso de combinacdes
lineares entre atributos (BASGALUPP, 2010). De acordo com Raimundo et al. (2008),
em testes realizados pelos autores do CART, o indice Gini apresenta os melhores
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resultados para a selecédo dos atribuidos de divisdo dos nés, sendo recomendado o
uso deste critério.

ApGs o término de construcdo da arvore de decisédo, é adotada uma técnica
chamada poda, que visa limitar o tamanho da arvore, removendo partes que nao
contribuem para a previsao da classificacdo, gerando uma arvore menos complexa,
com melhor desempenho e mais facil compreensédo (GARCIA, 2003).

Existem diversas maneiras de realizar a poda em uma arvore de deciséo,
podendo ser classificadas em pré-poda e pds-poda. A pré-poda é feita durante o
processo de construcdo da arvore, adotando um critério de parada transformando um
sub-né em um no terminal. J& a pds-poda é realizada apds a construcédo da arvore,
onde sdo removidos os sub-nés nao significativos, reduzindo o nimero de nés de
decisdo (BASGALUPP, 2010).

Segundo Raimundo et al. (2008), o algoritmo CART utiliza a técnica da poda
por minimizacéo do custo complexidade, que tem por objetivo a remoc¢ao ou corte dos
sub-nos que ndo sdo relevantes para a classificagdo, consistindo na criacdo de uma
arvore inicial e a podando para obter um conjunto de arvores menores. A ideia
principal da técnica de poda é definir uma relacdo entre o custo de erro da arvore e
sua complexidade. Para isto, deve ser encontrado pelo algoritmo o valor do parametro
de complexidade, que resulta em uma sub-arvore que minimiza o erro no sub-né da
arvore (LAURETTO, 2010).

2.3.1.2 Avaliacdo do desempenho do modelo

Apbés a etapa de poda deve-se avaliar o desempenho do modelo de
classificacdo para mensurar o poder de predicao da arvore de decisdo. Para que a
avaliacao seja eficaz é preciso ser cuidadoso na escolha das amostras utilizadas para
a inducdo (treinamento) e avaliacdo (teste) da arvore. Geralmente a amostra é
separada em dois tercos para treinamento (aproximadamente 70%) e um terco para
testes (aproximadamente 30%), quando ha uma quantidade relevante de dados
(BASGALUPP, 2010).

As medidas de desempenho utilizadas para avaliar o modelo podem ser
calculadas a partir da Matriz de Confuséo, descrita como uma tabela que identifica o
desempenho de um modelo a partir de um conjunto de dados, onde os valores

verdadeiros sado conhecidos comparando 0os mesmos como os valores preditos. Em
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uma matriz de confusdo existem os verdadeiros positivos (VP), que foram
classificados na classe referéncia corretamente; os falsos positivos (FP), classificados
na classe referéncia, mas pertencem a outra classe; os verdadeiros negativos (VN),
classificados nas outras classes corretamente; e os falsos negativos (FN), que
pertencem a classe referéncia, mas foram classificados em outra classe
(BASGALUPP, 2010).

ApGs a construcdo da matriz de confusdo podem ser calculadas medidas de
desempenho, sendo estas utilizadas para avaliar a classificagdo de uma arvore de
decisdo. Uma delas é a acuréacia, Equacéao (7), que estima a probabilidade de acerto
das previsdes, podendo também ser expresso em termo de taxa de erro, que € 0
complemento da acuracia, isto €, a probabilidade de erro das previsdes. Estas
medidas s&o as mais usadas em problema de classificacdo de dados (BASGALUPP,

2010).

it — VP + VN -
CUracla = b VN + FP + FN

Motta (2016) realizou uma revisdo sistematica da literatura e selecionou 52
artigos que utilizavam técnicas de classificacdo, dos quais 75% destes artigos fizeram
uso da arvore de decisdo. Esses trabalhos apresentaram resultados de acuracia
acima de 50%, com média das acuracias obtidas de 86,36%. Considerando somente
as arvores de decisdo, o valor médio da acuracia de classificacéo foi de 86,75%.

O uso da acuracia para avaliacdo de desempenho de um modelo de
classificagao negligencia aspectos de ndo homogeneidade do conjunto de dados, e 0
diferente custo em se classificar erroneamente cada classe existente. Neste caso, é
interessante discriminar 0s acertos e erros que sdo cometidos por um classificador
para cada classe (ALVARENGA JUNIOR, 2018). Assim, também podem ser obtidas
outras medidas de desempenho como a especificidade, Equacéo (8), que classifica
0s acertos relacionados com as classes negativas; e a sensibilidade, Equacéo (9), que

classifica os acertos relativos as classes positivas (BASGALUPP, 2010).

E ificidade = N (8)
specificidade = VN T FP
VP
] ] ] — 9
Sensibilidade VPIFN 9)
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O indice Kappa, Equacao (10), também pode ser estimado a partir da matriz de
confusdo, e mede a concordancia entre as classes com variacao de zero a um, sendo
gue valores entre 0 a 0,20 indicam concordancia baixa; entre 0,21 a 0,40 concordancia
leve; entre 0,41 a 0,60 concordancia moderada; entre 0,61 a 0,80 concordancia
substancial; e a partir de 0,81 a concordancia € quase perfeita (LANDIS; KOCH, 1977).

P(0) — P(E) (10)
1+ P(E)

onde P(0) é a soma da diagonal principal da matriz de confusao dividido pelo total de

Kappa =

amostras; e P(E) é a somatorio do produto da probabilidade de acerto de cada classe

pela probabilidade de erro de cada classe.

2.3.2 Regresséo logistica

Segundo Montgomery e Runger (2012), em uma andlise na qual a variavel
resposta € quantitativa, a regressao linear frequentemente funciona bem, mas em uma
situacdo onde a variavel resposta deriva de uma observacdo de uma resposta
qualitativa, e sdo atribuidos valores a essas respostas, a regressao mais indicada é a
logistica.

Conforme Mesquita (2014), a técnica de regressao logistica foi desenvolvida
no século XIX, mas obteve maior visibilidade apds 1950. A regressdo logistica
descreve a relacéo entre uma variavel dependente qualitativa binéria, associada a um
conjunto de variaveis independentes qualitativas ou quantitativas.

A regressao logistica é considerada uma técnica de facil interpretacdo pelos
estatisticos, avaliando a probabilidade de ocorréncia de determinado evento e como
cada variavel exerce influéncia no resultado do evento estudado (MESQUITA, 2014).

De acordo com Hair Junior et al. (2009, p. 225), “regressao logistica € uma
forma especializada de regresséo que é formulada para prever e explicar uma variavel
categdrica binaria (dois grupos), e ndo uma medida dependente métrica”.

Se a discretizagdo se restringe apenas a duas opc¢des, a regresséo
logistica é dita binomial, caso haja mais opcbes, a regressao é
generalizada e nomeada multinomial. Vale salientar que essas
regressdes também sdo denominadas por Modelos Logit Binomial e
Logit Multinomial (LINDNER, 2015, p.35).

A regressao logistica binomial € normalmente expressada por duas categorias

conforme pode ser observado na Figura 3, onde € representada a relacdo entre
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variavel dependente binaria (y) e variavel independente continua (x), segundo Lindner
(2015).

A regressdao logistica possibilita o uso de um modelo com curva em S para
prever a probabilidade (1) de um evento, conforme representado na Figura 4, de

acordo com Lindner (2015).

Figura 3 - Grafico de dispersao para variavel dependente com apenas duas categorias.
y 4

1 o000 0OGOS

00000000

Fonte: Lindner (2015, p.35).

Figura 4 - Curva S de probabilidade para a variavel dependente binaria.

m

1 -]

CurvaS

Fonte: Lindner (2015, p.36).

2.3.2.1 Regressao logistica simples

Conforme Lindner e Pitombo (2016), a regressao logistica simples permite o
uso de um modelo com curva em S para prever a probabilidade ™ de um evento

categorico. A variavel dependente possui duas categorias (“0” e “1”) e apenas uma
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variavel independente envolvida. A modelagem da curva S é dada por uma

transformacao logistica da probabilidade m, conforme as Equacdes (11) a (13).

900 = In(.) (11)
g(x) = Bo + P1x1 (12)
T = ﬁ (13)

sendo g(x) a funcdo logistica da variavel dependente; x é a variavel independente;

xo =1; e By, B, 0S parametros da equacdo do modelo.

2.3.2.2 Regressao logistica multipla

A regressdo logistica mdultipla consiste em um modelo onde a variavel
dependente é binaria e apresenta mais de uma variavel independente, alterando a
funcdo logistica, que agora considera as multiplas variaveis independentes, conforme
Equacédo (14) (LINDNER, 2015).

g(x) = Bo + Bixy + Poxz + -+ Prxp (14)
sendo g(x) a funcéo logistica da variavel dependente; x é a variavel independente;

xo=1, Bo, B1, ... Bn 0S pardmetros da equacao; e n o numero de variaveis independentes.

As mesmas relagbes de avaliagdo identificadas anteriormente na regressao
logistica simples podem ser utilizadas na regressao logistica multipla (LINDNER,
2015). A regressao logistica multipla pode ser utilizada para prever escolhas discretas
modais (LINDNER; PITOMBO, 2016).

2.3.2.3 Regressao logistica multinomial

A regressao logistica multinomial trata-se de um modelo logistico em que é
permitido que a variavel categorica dependente apresente mais de duas categorias,
sejam elas nominais ou ordinais. Neste modelo de regressao, deve-se escolher uma

das categorias da variavel dependente como referéncia (FAVERO et al., 2009).
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De acordo com Lindner (2015), desta forma, sdo necessarias k funcodes

logisticas, como mostrado na Equacéao (15).

g1(x) = Bro + Prax1 + Piaxz ++ Pinxn
92(x) = Pao + PaaiXx1 + Poaxz ++ PanXn
gr(x) = Bro t Br1X1 + Pr2xz + -+ BrnXn

gi(x) = Zﬁk,ixi (15)

sendo g(x) a funcéo logistica da variavel dependente; x é a variavel independente;
xo=1, Bko, Pk1, .. Pxn 0S pardametros da equacdo; e n 0 numero de variaveis

independentes.

Com isso, Lindner (2015) afirma que as probabilidades m;, para cada uma das

k classes podem ser descrita na Equagéo (16).

S (16)

1+ =9k

As mesmas relagbes de avaliagdo identificadas anteriormente na regressao
logistica simples e multipla podem ser utilizadas na regressao logistica multinomial
(LINDNER, 2015).

2.3.2.4 Estimativa do modelo de regressao logistica

A estimacédo dos parametros da equacao de um modelo de regresséo logistica
€ realizada a partir dos dados da amostra. De acordo com Silva (2010), quanto maior
for o tamanho da amostra, mais eficiente sera o processo de estimacdo dos
parametros.

Para o processo de estimacdo do modelo estatistico, sugere-se que a amostra
inicial seja separada em duas partes, uma destinada a calibracdo e outra a validagéo
do modelo. De acordo com Lindner (2015), ndo existe uma proporc¢ao padréo para a
calibracéo e validacéo, entretanto a maior proporcéo deve ser destinada a calibracao.
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2.3.2.5 Testes de significancia

Depois da estimacdo dos parametros da regressdo, é necessario avaliar a
significancia do modelo, ou seja, determinar se as variaveis independentes do modelo
estdo associadas significativamente com a variavel dependente.

Um teste de significancia importante na regressao logistica é o teste da razao
de verossimilhanca, onde a hipotese de que pelo menos um dos parametros B €
diferente de zero (exceto os interceptos — parametros Bio) € testada. Esse teste faz
uma comparacao entre o valor da funcdo de verossimilhanca para o modelo, contendo
apenas os interceptos e a verossimilhnanca do modelo final com todos os parametros
estimados (FIGUEIRA, 2006).

De acordo com Bittencourt (2003), para testar se 0 modelo logistico ajustado é
adequado, deve-se obter a estatistica de teste D, chamada de deviance, havendo uma
distribuicdo qui-quadrado, calculada pela Equacéo (17). A deviance é uma medida
estatistica que avalia a significAncia dos parametros estimados e tem por base o teste
da razao de verossimilhanga (ALVARENGA, 2015).

1(By)
D = —2in; (x,;)’) ~ X e-1p (17)

sendo que, I( B, )é o valor da funcéo de verossimilhanca apenas com 0s interceptos;
[(x,B) € o valor da funcdo de verossimilhanca para o modelo final; k € o nimero de
categorias da variavel-resposta Y; e p € o numero de variaveis independentes (x)

incluidas no modelo.

O teste deviance tem como hip6tese nula que os parametros da equacdo nao
sdo significativos e a hipétese alternativa € que os parametros sao significativos.
Entdo devemos rejeitar a hipdtese nula quando para um determinado nivel de
significancia, a estatistica x> € maior que um ponto critico x,%, usando a tabela da
distribuicdo qui-quadrado a partir de uma probabilidade a e de certo numero de graus
de liberdade. Caso seja rejeitada a hipotese nula, temos que o parametro testado é
significativo para o modelo.

Para a realizagédo de testes de significancia individuais para os parametros G,

€ bastante comum a utilizac&o da estatistica de Wald, onde a hipotese nula € a de que
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o particular coeficiente Gjj € igual a zero. A estatistica W de Wald é definida como o
quadrado da razdo entre a estimativa de maxima verossimilhanca para o coeficiente
e seu respectivo erro-padrao (EP), conforme apresentado na Equacdo (18)
(BITTENCOURT, 2003). Caso o coeficiente logistico seja estatisticamente
significativo, o mesmo pode ser interpretado em termo de como impacta o modelo
estimado e consequentemente seu desempenho preditivo (HAIR JUNIOR et al, 2009).

w =( By )2~x2

EP(Bij) (18)

2.3.2.6 Medidas de avaliacéo e ajuste do modelo

De acordo com Alvarenga (2015), uma medida para avaliagdo de um modelo
logistico € o critério de informacéo de Akaike (AIC), sendo que esta medida ndo € um
teste de hipoteses, mas sim uma estatistica com base no logaritmo de verossimilhanca
obtida a partir da Equacao (19). A AIC é uma medida relativa a perda de informacao
devido ao ajuste de um determinado modelo, entdo quanto menor for o seu valor,

menos informagéo foi perdida e, portanto, melhor sera o ajuste do modelo.

AIC = —2[log(L) — k] (19)

sendo que, k é o numero de parametros do modelo, e L € o valor de verossimilhanca

para o modelo estimado.

Para avaliacdo da qualidade do ajuste de modelos logisticos existem os
pseudos R2, como os de McFadden, McFadden Ajustado, Cox & Snell e Nagelkerke.
Os modelos logisticos ndao tem uma medida como o R2 nos modelos lineares, assim
varias medidas estatisticas sdo propostas para esses modelos. Os pseudo R? sédo
calculados com base na funcéo de verossimilhanca e correspondem a uma fracéo da
variancia que € compartilhada entre as variaveis. As Equacdes (20), (21) e (22)
representam respectivamente os pseudo R2? de McFadden, Cox & Snell e de
Nagelkerke (SILVA, 2010).

—2LL
2 _ 1 null
Re=1 ( —2LLy ) (20)
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2
RZ—1— (_ZLLnuu>ﬁ (21)
211,

2

_ _ZLLnull n

, L ( —2LL, )
R* = 3 (22)
1- (_ZLLnull)n

sendo que, —2LL,,; € a probabilidade de interceptar apenas o modelo; —2LL; € a

probabilidade do modelo especificado; e n € o niumero de observacgdes.

De acordo com Lindner (2015), os pseudo Rz possuem um valor 6timo quando
tendem a “1”. Isto €, quanto mais proximos do valor “1”, melhor € o ajuste do modelo.
No entanto, Orttuzar e Willumsen (2011) afirmam que os pseudo Rz ndo possuem uma
interpretacado intuitiva para valores intermediarios, e obter valores proximos a 1,0 séo
dificeis de serem alcancados; assim, os autores declaram que valores em torno de
0,4 séao geralmente considerados excelentes ajustes.

Para avaliacdo dos modelos também podem ser utilizadas medidas de
desempenho obtidas através da matriz de confusdo, como acuracia, especificidade,
sensibilidade e indice Kappa; medidas estas ja descritas anteriormente na secéo
2.3.1.2.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo sdo descritos os procedimentos metodolégicos utilizados na
pesquisa. Inicialmente, apresenta-se a area de estudo da pesquisa e a caracterizacao
dos dados utilizados, descrevendo posteriormente o método usado para alcancar os

objetivos propostos.

3.1 AREA DE ESTUDO

O Polo Universitario, que € objeto de estudo desta pesquisa, esté localizado na
cidade de Joinville, tendo este uma éarea territorial de 1.127,946 km2 e populacdo
estimada de 590.466 habitantes (IBGE, 2019). Joinville € a maior cidade catarinense
e polo industrial da regido Sul, responsavel por cerca de 20% das exportacdes do
estado, concentrando grande parte de sua atividade econdmica na industria, com
destaque para os setores metalmecanico, téxtil, plastico, metallrgico, quimico e
farmacéutico (SEPUD, 2018).

Em conformidade com a Politica Nacional de Mobilidade Urbana expressa pela
Lei Federal n® 12.587 (BRASIL, 2012), Joinville aprovou em 2015 o Decreto n°® 24.181
que estabeleceu o Plano de Mobilidade Sustentavel de Joinville (PlanMOB), que tem
por finalidade orientar as acdes relativas a mobilidade urbana, priorizando os modos
de transporte sustentaveis, visando aos deslocamentos das pessoas e bens. Além
disto, busca promover a qualidade de vida e acesso a bens, servigos e lazer.

De acordo com SEPUD (2018), uma pesquisa realizada em 2010 indicou a
seguinte divisdo do modo de transporte em Joinville em ordem decrescente: 35% dos
usuarios utilizam o automovel, 24% transporte publico, 23% se deslocam a pé, 11%
bicicleta, 6% motocicleta e 1% fazem uso de outro modo de transporte. Em
comparagcdo ao ano 2000, em 2017 a frota de veiculos automotores aumentou
significativamente, sendo que a quantidade de motocicletas quadriplicou e a de
automoveis quase triplicou (SEPUD, 2018). Conforme dados do Departamento
Estadual de Transito do Estado de Santa Catarina (DETRAN/SC, 2019) o municipio
de Joinville em setembro de 2019 registrou 266 mil automoveis licenciados.

Com relacdo ao transporte coletivo (6nibus), Joinville hoje possui um sistema
integrado com pagamento de passagem Unica. Segundo dados apresentados por

SEPUD (2018), o numero de usuarios de 6nibus vem caindo com o passar dos anos,
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conforme pode ser observado nas Figuras 5 e 6. Além disso, com o crescimento da
frota de veiculos particulares, ocorreu um aumento no tempo de deslocamento do
Onibus; em 1999 a velocidade média do 6nibus era 25 km/h, reduzindo para 18 km/h
em 2018.

A Figura 5 apresenta duas curvas, uma representando a populacao de Joinville
no periodo de 2000 a 2013, e a outra representando a evolu¢do dos usuarios do
transporte por 6nibus no mesmo periodo. Assim, observa-se que ao longo do periodo
ocorreu um crescimento da populacdo do municipio, mas, em contrapartida, os
usuarios de 6nibus diminuiram. Esta queda no numero de passageiros de 6nibus
também pode ser constatada na Figura 6, onde é apresentada a porcentagem de
passageiros de 6nibus com relacdo a populagao de Joinville, indicando, de maneira
geral, a mesma queda observada na Figura 5.

Figura 5 - Evolucdo dos passageiros de 6nibus em Joinville
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Fonte: SEPUD (2018).

A area de estudo nesta pesquisa refere-se a duas instituicdbes de ensino
superior localizadas na zona norte de Joinville. Estas duas instituicbes formam um
polo universitario, conhecido como o campus universitario do municipio. A Figura 7

apresenta a localizac&o das instituicdes de ensino estudadas neste trabalho.
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Figura 6 - Evolucao dos passageiros do 6nibus em relacdo a populacdo em Joinville
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Figura 7 - Localizac&o das instituicdes de ensino superior que contemplam a pesquisa
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Na Universidade A (publica) sdo ofertados cursos de graduacdo e pos-
graduacdo nas areas de engenharia, informética e licenciatura, possuindo algo em
torno de dois mil e novecentos alunos (UDESC, 2019). Ja a Universidade B (privada)
com cursos de graduacao e pés-graduacdo nas mais diversas areas, conta com mais

de seis mil e quinhentos alunos (INEP, 2019).

3.2 BANCO DE DADOS

O banco de dados a ser estudado trata-se de um questionario desenvolvido
como parte da dissertagcdo de mestrado de Schubert (2019), aplicado a alunos de
graduacdo e poés-graduacdo no ano de 2018. O questionario conta com 514
respondentes, com informacdes referentes a dados pessoais, caracterizacdo dos
deslocamentos, periodo de curso, modo de transporte utilizado, e situacfes para
possiveis mudancas do modo de transporte. O questionario contempla alunos de seis
instituicbes de ensino superior localizadas em regifes distintas no municipio de
Joinville e teve como objetivo estudar o deslocamento dos estudantes universitarios.

A base de dados de Schubert (2019) contém informacles referentes as
pesquisas de preferéncia declarada e revelada, que s&o as mais utilizadas para a
modelagem de escolha modal. Nesta pesquisa foram usados os dados de preferéncia
revelada, ou seja, 0s modos que os alunos utilizam para o seu deslocamento diario
no cenario existente, de acordo com a oferta atual de transportes.

Para as modelagens foram utilizadas somente as informacdes relativas a duas
instituicées de ensino, que sao o objeto de estudo como descrito anteriormente. Sendo
assim, a amostra utilizada na pesquisa possui as informacdes de 308 respondentes,

dos quais 109 sdo da instituicdo publica e 199 da instituicdo privada.

3.3 METODO

O método proposto para este trabalho é dividido em etapas, conforme os
objetivos especificos propostos. Na Figura 8 € apresentado o esquema representativo
do procedimento utilizado na pesquisa. Inicialmente, buscou-se suporte na literatura
para o embasamento tedrico da presente pesquisa, para posterior definicdo do estudo
de caso a ser desenvolvimento e quais os métodos seriam utilizados para anélise dos

dados. Apés a aplicacdo dos métodos, definiu-se quais os melhores modelos que
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representam o objeto de estudo, e comparou-se 0s modelos entre si e com outros
estudos similares, com o objetivo de analisar os resultados e obter conclusfes sobre

a pesquisa.

Figura 8 - Esquema representativo do procedimento de pesquisa

Escolha do modo de transporte
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Estatisticas descritivas
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Arvore de decis&o Modelo adequado

Aplicacao dos métodos

Regress&o multinomial Modelo adequado

Comparacao dos modelos

Discussao dos resultados

Comparacdo com outros estudos

Conclusoes

Fonte: O autor (2019).

Para realizacédo das analises estatisticas, foram escolhidos os seguintes modos
de transportes: carro, modo ativo (a pé e bicicleta), transporte publico (6nibus) e
transporte publico fretado, os demais foram considerados como categoria outros,
aparecendo os modos motocicleta e carona (modo caracterizado na pesquisa como o
individuo que utiliza o carro como modo de transporte, mas nao € o condutor). As
analises seréo realizadas adotando um nivel de significancia de 5%.

Inicialmente, fez-se a criagcéo da arvore de decisao classificando eficientemente

0 publicos-alvo em subgrupos, cujos membros possuem caracteristicas homogéneas
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gue influenciam a escolha do modo de transporte. Para inducdo da arvore de deciséo
utilizou-se o algoritmo Classification and Regression Trees (CART), desenvolvido por
Breiman et al. (1984), juntamente com o pacote rpart (THERNEAU; ATKINSON, 2018)
do programa computacional R versdo 3.5.3 (R Core Team, 2019) e a interface
RStudio. Utilizando o pacote caret (KUHN, 2019), selecionou-se aletoriamente 70%
da amostra para treinamento e 30% para teste e foram geradas as duas arvores.
Utilizou-se também uma ferramenta para a poda das arvores com o intuito de diminuir
0 numero de atributos significativos e obter uma melhor classificagédo. Esta poda foi
realizada através do parametro de complexidade da arvore (CP), onde é possivel
encontrar o CP 6timo para podar uma arvore com a funcéo printcp, encontrada no
pacote rpart da linguagem R. Apés a poda para avaliacdo da classificacdo da arvore
de deciséo, utilizou-se a fungéo confusionMatrix, encontrada no pacote caret. Para a
avaliacdo dos modelos foram geradas as matrizes de confusdo, obtendo a partir
destas as seguintes medidas de desempenho do modelo: acuracia, indice Kappa,
especificidade e sensibilidade.

A arvore de decisdo é representada de forma grafica, sendo que em cada né
da arvore apresenta trés linhas de informacfes, na primeira aparece o modo de
transporte com a maior probabilidade de escolha, na segunda as probabilidades de
escolha de cada modo de transporte, seguindo a ordem da legenda, e na terceira o
percentual da base de dados para aquele n6. Abaixo de cada n6 contém o atributo
responsavel pela divisdo daquele n6 especifico, e qual o critério utilizado para divisao
dos dados. Os dados que sao afirmativos seguem sempre para o lado esquerdo e 0s
demais para o lado direito. Quando ndo existem mais atributos significativos para a
divisdo da arvore, a mesma é finalizada com o n6 terminal, podendo apresentar varios
nds terminais.

A Figura 9 apresenta o esquema da arvore de decisédo, onde a partir do primeiro
atributo, a arvore é dividida em dois ramos (divisdo do banco de dados), e cada um
dos ramos apresenta uma nova divisdo modal em fungcdo do atributo analisado. O
modo de transporte, que aparece em destaque em cada no, € somente uma indicacao
do modo predominante, sendo as analises realizadas com base em cada nova divisao
modal da arvore.

Posteriormente, novamente com o auxilio do programa computacional R,
juntamente com pacote nnet versao 7.3-12 (VENABLES; RIPLEY, 2002) e a funcao

multinom, foram gerados varios modelos de regressao logistica multinomial, sendo
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estes testados, até que fosse encontrado o melhor modelo para representar quais
fatores influenciam os estudantes universitarios na escolha do modo de transporte no
municipio de Joinville. Para os testes dos modelos foram geradas as matrizes de
confusdo, com a acurdcia e o indice Kappa. Também foram obtidos os pseudo Rz de

McFadden, Cox & Snell e Nagelkerke, e o critério de informacéo Akaike (AIC).

Figura 9 - Esquema da arvore de deciséo para escolha do modo de transporte

Modo de Transporte

PC PMA PTP PO = Carro
Percentual base de dados * Modo ativo
= Transporte Particular
= Transporte publico
J/ (6nibus)
- Atributo para =
SIM = divisdo don6 —| Nnao
Modo de Transporte Modo de Transporte
PC PMA PTP PO PC PMA PTP PO
Percentual base de dados Percentual base de dados

Legenda:

PC — probabilidade de escolher o carro
PMA — probabilidade de escolher o modo ativo
PTP — probabilidade de escolher o transporte particular

PO — probabilidade de escolher o transporte publico (6nibus)

Fonte: O autor (2019).

As anadlises na presente pesquisa foram realizadas para trés situacdes: a
primeira considerando o Polo Universitario, que se refere aos dados das duas
instituicdes de ensino; a segunda considerando apenas os dados da Universidade A;
e a terceira considerando apenas os dados da Universidade B.

A Figura 10 apresenta o esquema representativo dos métodos utilizados para
a modelagem de escolha modal, indicando as etapas anteriormente descritas, dos

dois métodos utilizados, arvore de decisao e regressao multinomial.
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Apos a criacdo do modelo de regressao, comparou-se 0 mesmo com o modelo
obtido da arvore de deciséo, a fim de identificar semelhancas e diferencas nos fatores
influentes na escolha do modo de transporte dos estudantes universitarios, de acordo
com cada método. Para a comparacgéo do desempenho dos modelos utilizou-se duas
medidas obtidas com a matriz de confusdo, a acuracia e o indice Kappa. Estas
medidas foram comparadas entre os modelos para a amostra de treinamento e para

a teste.

Figura 10 - Esquema representativos dos métodos utilizados para a modelagem de escolha
modal

Métodos
[ |
Arvore de decisdo Regressdo multinomial
Separacado dos dados Separacdo dos dados
Treinamento (70%) Teste (30%) Treinamento (70%) Teste (30%)
Ajuste do modelo Matriz g,e Ajuste do modelo
Confusdo Matriz de )
| | | Confusdo Pseudo-R
. Acuracia, Coeficientes,
Poda da arvore Kappa, p-valor, odds-ratio rcuracia
sensibilidade e Kappa '
especificidade Teste das variaveis sensibilidéde e
do modelo especificidade

Fonte: O autor (2019).

Também se realizou a comparacédo dos modelos obtidos por cada método com
a literatura, com relacéo aos fatores relevantes identificados na pesquisa e os fatores

encontrados na literatura envolvendo a escolha modal de estudantes universitarios.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo é apresentada a caracterizagdo da amostra, e os resultados
obtidos para a técnica da &rvore de decisdo e para a regressdao multinomial. As
analises foram realizadas para trés situacdes: a primeira considerando o Polo
Universitario, que se refere aos dados das duas instituicbes de ensino; a segunda
considerando apenas os dados da Universidade A; e a terceira considerando apenas
os dados da Universidade B. Para as arvores de decisdo e os modelos multinomiais
considerou-se como variavel dependente o modo de transporte, sendo que esta
categoria é definida pelos modos carro, ativo (a pé e bicicleta), transporte publico
(6nibus) e transporte publico fretado. As demais categorias, como carona e moto, nao
aparecem nos resultados, pois foram retiradas das andlises pelo fato de que, nos

modelos iniciais, os parametros ndo foram significativos.

4.1 CARACTERIZACAO DA AMOSTRA

As variaveis utilizadas na pesquisa e suas respectivas categorizacdes
aparecem na Tabela 2. Nesta tabela aparecem variaveis quantitativas (idade, tempo
e distancia) e variaveis qualitativas (instituicio de ensino, género, renda familiar,
estado civil, cidade onde mora, tem filhos, endereco de origem, trabalho e rotina
diaria). Nas variaveis qualitativas foram mantidas as categoriza¢gfes definidas no
guestionario elaborado por Schubert (2019). Ja com relacdo as variaveis quantitativas,
gue na base de dados apresentam-se de forma continua, realizou-se a categorizacao,
transformando essas variaveis em qualitativas ordinais.

O procedimento para categoriza¢cdo das variaveis idade e tempo (tempo gasto
no deslocamento até a instituicdo de ensino), que na base de dados apresentam-se
de forma continua, foi realizado primeiramente definindo de forma aleatéria pelo autor,
varios intervalos para as categorias, e posteriormente sendo gerados os histogramas
individuais para cada intervalo, sendo assim, com base nos histogramas,
selecionados para categorizacdo das variaveis, o intervalo em que os dados foram
distribuidos de maneira mais uniforme. Este procedimento também foi feito para a
variavel distancia (distancia percorrida até a universidade), informacdo que nao
aparece na base de dados, mas foi obtida por meio do endereco de origem informado

pelo respondente do questionario. Para auxiliar na obtencdo das distancias, foi
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utilizada a ferramenta Rotas, presente no Google Maps (GOOGLE, 2019). Esta
ferramenta disponibiliza vérios trajetos, podendo o usuario selecionar o modo de
transporte, carro, transporte publico, bicicleta ou a pé. Sendo assim, foi indicado os
pontos de partida (endereco de origem do estudante) e chegada (Polo Universitario),
e 0 modo de transporte utilizado para cada estudante da base de dados, e definido
como valor da variavel distancia, o menor valor, em quilémetros, indicado nos trajetos
sugeridos. Para os modos transporte publico fretado, carona e moto, selecionou-se
para obtencéo do valor da distancia, o trajeto indicado utilizando-se o carro.

A Tabela 2 apresenta um resumo do perfil da amostra, e conta com informacdes
relativas as caracteristicas dos estudantes universitarios como género, idade, renda
familiar, estado civil, cidade onde mora, se tem filhos, se trabalha, qual sua rotina
diaria, e caracteristicas envolvendo o seu modo de deslocamento até a universidade
como modo de transporte utilizado, tempo gasto e distancia percorrida.

A maioria dos respondentes da amostra sdo da instuituicdo privada (64,61%).
De 308 respondentes, 195 sdo mulheres (63,31%) e 113 sdo homens (36,69%), e a
maioria sdo jovens com faixa etaria de 18 a 23 anos (71,75%), e solteiros (84,42%).
Relativo a renda familiar, a maior frequéncia € de 3 a 5 salarios minimos (46,75%),
com a renda de até 2 salarios minimos aparecendo em segundo (25,32%). A maior
parte dos respondentes reside em Joinville (94,48%), ndo tem filhos (94,16%) e
trabalha (56,82%).

O modo de transporte utilizado com maior frequéncia pelos estudantes
universitarios para o deslocamento até a universidade € o transporte publico (6nibus),
representando 38,64% (119 respondentes), seguido pelo carro com 25,32% (78
respondentes) e o modo ativo 21,43% (66 respondentes). O maior uso do 6nibus como
modo de transporte estd relacionado ao perfil da amostra descrito na paragrafo
anterior, indicando que os respondentes sd0 na maioria jovens solteiros, do sexo
feminino e com renda familiar menor que 5 salarios minimos, representando assim,
um cenario mais favoravel ao uso do transporte publico disponivel; no caso da cidade
de Joinville, o 6nibus. Também é importante destacar que o0 maior incentivo ao uso
dos modos ativos pode ser uma alternativa para redugcéo dos congestionamentos e
busca de uma mobilidade mais sustentavel.

Referente ao local de origem dos deslocamentos dos estudantes, dos 308
respondentes, 222 tem como origem do deslocamento sua casa (72,08%), e o0s

demais, o local de trabalho (27,92%). Esse fato chama a atengdo pois, como
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comentado anteriormente, a maior parcela dos estudantes trabalha, o que era de se
presumir que o percentual de deslocamentos tendo como origem o local de trabalho
fosse maior do que o apresentado na pesquisa. Essa situagao pode ser explicada pela
rotina diaria escolhida pelos respondentes, em que parte dos estudantes que trabalha,
estuda no periodo matutino (51 do total de 175), logo, seu deslocamento até a
universidade comeca em casa. Também observou-se que outros estudantes que
trabalham (38 do total de 175), depois do trabalho, primeiramente se dirigem até sua

residéncia antes de irem para a universidade.

Tabela 2 - Categorizacao e frequéncia das varidveis presentes na pesquisa

Variaveis Variaveis Categéricas QuaAntldade na Porcentagem
mostra (%)
Instituicdo de ensino A 109 35,39
(Inst_ensino) B 199 64,61
" Masculino (0) 113 36,69
Género (Sexo) Feminino (1) 195 63.31
De 18 a 20 anos (0) 117 37,98
Idade De 21 a 23 anos (1) 104 33,77
Acima de 23 anos (2) 87 28,25
Até 2 salarios minimos (0) 78 25,32
Renda familiar De 3 a 5 salarios minimos (1) 144 46,75
(Renda_fam) De 6 a 9 salarios minimos (2) 54 17,53
Mais de 10 salarios minimos (3) 32 10,39
Solteiro (0) 260 84,42
Estado Civil (Est_civil) Casado (1) 43 13,96
QOutro (2) 5 1,62
Cidade onde mora Joinville (0) 291 94,48
(Cidade) QOutro (1) 17 5,52
) : Sim (0) 18 5,84
Tem filhos (Filho) NEo (1) 290 94.16
Enderego de origem Casa (0) 222 72,08
(End_origem) Trabalho (1) 86 27,92
Sim (0) 175 56,82
Trabalho NEo (1) 133 4318
Casa-Aula-Casa (0) 133 43,18
Escolher a rotina Casa-Aula-Trabalho-Casa (1) 51 16,56
diaria (Rotina) Casa-Trabalho-Aula-Casa (2) 86 27,92
Casa-Trabalho-Casa-Aula-Casa (3) 38 12,34
Até 15 min (0) 74 24,42
. De 16 min a 30 min (1) 105 34,65
Tempo (tempo_ida) De 31 min a 60 min (2) 90 29.70
Mais de 60 min (3) 34 11,22
Até 3 km (0) 47 15,51
Distancia De 4 a 6 km (1) 73 24,09
(distancia_ida) De 7 a 8 km (2) 56 18,48
- De 9 a 12 km (3) 65 21,45
Mais de 12 km (4) 62 20,46
Carro 78 25,32
Modo ativo 66 21,43
dl\iﬂé?%o(sﬂeoggnfrgﬁgts) Transporte publico (6nibus) 119 38,64
- Transporte publico fretado 11 3,57
Qutro 34 11,04
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De maneira geral, aproximadamente 1/3 dos estudantes leva para se deslocar
de 16 a 30 minutos (34,65%), enquanto os demais representam respectivamente
29,70% (de 31 a 60 minutos); 24,42% (até 15 minutos); e 11,22% (mais de 60
minutos). Diante disto, pode-se observar que o tempo de deslocamento da maioria
dos respondentes se concentra no intervalo de 16 a 60 minutos (64,35%), o0 que pode
estar associado aos modos de transporte mais utilizados pelos respondentes o 6nibus
e 0 carro, pois o tempo de deslocamento sofre influéncia do modo de transporte
escolhido.

Ja com relacdo a distancia, a maior parte dos estudantes percorre até a
universidade de 4 a 6 quildmetros (24,09%), seguido pelas distancias de 9 a 12
quildmetros (21,45%), mais de 12 quilometros (20,46%), de 7 a 8 quildmetros
(18,48%), e até 3 quildbmetros (15,51%). Pode-se observar que ndo ha grandes
diferencas entre faixas de categorias relativas a distancia percorrida, indicando que
0s pontos de partida estdo distribuidos em varias regides da cidade, e até em
municipios vizinhos.

As Figuras 11, 12, 13 e 14 apresentam respectivamente, as variaveis género,
renda familiar, idade e distancia percorrida. Estas variaveis foram caracterizadas em
formas de gréficos de acordo com cada uma das duas universidades estudadas. Na
Figura 11 observa-se que a amostra da universidade publica possui mais
respondentes do género masculino, mas nao apresenta uma grande diferenca para o
feminino. J& na universidade privada, predomina o género feminino representando

guase a metade da amostra total.

Figura 11 - Género de acordo com a Universidade

Masculino  |— 21,12%

publica

Feminino | 14,85%

Masculino  |— 15.51%

Universidade = Universidade
privada

Feminino | 48,51%

A Figura 12 indica a distribuicdo na amostra da renda familiar de acordo com o

género e a universidade. Assim, pode-se constatar que na universidade publica ha
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uma predominancia no género masculino da renda de trés a cinco salarios minimos,
e no feminino a maior parte também possui renda de trés a cinco salarios minimos,
mas a renda de até dois salarios também é representativa. Na universidade privada,
a maior parte dos respondentes tanto do género masculino quanto feminino tem renda
familiar de trés a cinco salarios minimos, com a renda de até dois salarios minimos

aparecendo em seguida.

Figura 12 - Renda familiar de acordo com género e Universidade
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Na Figura 13 é apresentada a distribuicdo da idade dos respondentes de
acordo com o género e a universidade, indicando que a maior parte da amostra é
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representada por estudantes jovens com até 23 anos independe do género do

respondente.

Figura 13 - Idade de acordo com género e Universidade
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A Figura 14 representa a distribuicdo da variavel distancia percorrida pelos
estudantes até a universidade, considerando a instituicdo de ensino em que estudam.
Na universidade publica pode-se observar que muitos respondentes percorrem
distancias de até seis quildmetros, sendo isto explicado pelo fato desta universidade
atrairem muitos estudantes oriundos de outras cidades para Joinville, e estes
estudantes acabarem procurando residéncias mais proximas da instituicdo para
morarem durante a sua graduacdo. Na universidade privada observa-se que os
respondentes percorrem, em sua maior parte, trajetos acima de seis quildmetros, isto
deve-se ao fato de que os estudantes desta instituicdo de ensino residem em Joinville

e em municipios proximos.
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Figura 14 - Distancia percorrida de acordo com a Universidade
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Na Tabela 3 sdo apresentadas as caracteristicas da amostra separadas pelo
modo de transporte utilizado pelos estudantes em seu deslocamento até a
universidade. Com relacdo a instituicdo de ensino, os estudantes da instituicdo A
(publica) fazem maior uso do modo ativo e o 6nibus como modo de transporte, ambos
com 33,03%, e o carro aparece em seguida com 26,60%. O maior uso do modo ativo
na instituicdo publica pode ser explicado devido ao fato de muitos estudantes desta
universidade, como jA comentado anteriormente, serem de outros municipios, e
acabam procurando residéncias mais proximas da instituicdo para morarem durante
o periodo de graduacado, assim, faciltando a escolha por modos ativos. JA na
instituicdo B (privada), 42,27% dos estudantes utilizam o transporte publico como
modo de transporte, seguido pelo carro com 24,74% e o modo ativo 14,43%. O uso
mais frequente do 6nibus pelos alunos da instituicdo privada pode estar relacionado
com o fato dos respondentes desta universidade serem mais jovens e do sexo
feminino como ja indicado anteriormente, assim, influenciando na maior escolha desse
modo de transporte.

Os estudantes que moram em Joinville utilizam com maior frequéncia o
transporte publico 41,05%, com o carro e 0 modo ativo com percentuais de 24,91% e

22,46% respectivamente. Os alunos que residem em outra cidade utilizam o
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transporte publico fretado (6nibus fretado, vans) como modo de transporte 61,11%,

seguido pelo carro com 33,33%.

Tabela 3 - Caracteristica da amostra por modo de transporte

Modo de Transporte (%)
Variaveis Modo Transporte

Carro ativo Onibus publico fretado outro
Instituicdo de ensino
A 26,60 33,03 33,03 0 7,34
B 24,74 14,43 42,27 6,70 11,86
Género
Feminino 25,52 17,71 42,71 3,65 10,42
Masculino 25,22 27,03 32,43 5,41 9,91
Idade (anos)
Média 25,82 22,52 21,20 20,92 21,32
Desvio padrdo 6,60 4,32 3,51 2,63 4,01
Renda familiar
Até 2 salarios minimos 13,16 31,58 46,05 1,32 7,89
De 3 a 5 salarios minimos 24,65 16,20 40,84 5,63 12,68
De 6 a 9 salarios minimos 35,85 20,75 32,08 3,77 7,55
Mais de 10 salarios minimos 40,62 18,75 25,00 6,25 9,38
Estado civil
Solteiro 20,78 23,14 40,78 4,71 10,59
Casado 48,84 11,63 30,23 2,32 6,98
QOutro 60,00 20,00 20,00 0 0
Cidade onde mora
Joinville 24,91 22,46 41,05 0,07 10,88
Outra 33,33 0 5,56 61,11 0
Tem filhos
Sim 44,44 16,67 27,78 0 11,11
N&o 24,21 21,40 39,65 4,56 10,18
Trabalho
Sim 25,00 17,61 40,91 6,25 10,23
N&o 25,98 25,98 36,22 1,58 10,24
Tempo de ida (min)
Média 26,81 19,84 52,84 78,46 22,26
Desvio padrao 32,00 12,91 25,12 31,11 8,15
Distancia de ida (km)
Média 12,48 4,00 9,64 51,77 7,94
Desvio padréo 20,80 3,12 3,69 22,56 3,18

Os alunos do sexo masculino (32,43%) utilizam mais o transporte publico,
seguido pelo modo ativo (27,03%) e carro (25,22%). As alunas (42,27%) também
fazem maior uso do transporte publico, aparecendo na sequéncia o carro 25,52% e o
modo ativo 17,71%. Com isto, observa-se que as mulheres utilizam mais o 6nibus do
que os homens, e estes utilizam mais o modo ativo em relagdo as mulheres. Com
relacdo a renda familiar, estudantes com maiores rendas utilizam mais o carro,

enquanto que os de rendas menores fazem maior uso do 6nibus. Os estudantes
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solteiros utilizam mais o 6nibus, enquanto que os casados usam mais o carro. Ja se
o0 estudante tem filhos, faz maior uso do carro, caso contrario, utiliza mais o énibus.

Aplicando-se os testes t e Wilcoxon para verificar se ha diferenca entre as
médias das idades entre o uso dos diferentes modos de transporte, constatou-se que
os estudante que utilizam o carro possuem a maior média com relacéo a idade, 25,82
anos (desvio padréao de 6,60 anos). Os testes indicam que a média da idade no uso
do carro difere dos demais modos. J& entre os outros modos, 0s testes indicam que
as suas médias ndo diferem entre si, ou seja, estatisticamente, sdo iguais. Os
resultados dos testes t e Wilcoxon realizados entre os modos de transporte podem ser
encontrados no Apéndice A.

O tempo médio do 6nibus é 52,84 minutos com desvio padréo de 25,12
minutos, e a distancia média percorrida é 9,64 quildmetros e desvio padréo de 3,69
quildmetros. O tempo do carro apresentou média de 26,81 minutos e desvio padréo
de 32,00 minutos, e a distancia média foi de 12,48 quildbmetros e desvio padrdo de
20,80 quildmetros. J& no modo ativo o tempo médio foi 19,84 minutos e desvio padréao
de 12,91 minutos, e a distancia apresentou média de 4,00 quildbmetros e desvio padréo
3,12 quilébmetros. Comparando os resultados entre o uso do carro e do dnibus, pode-
se observar que mesmo com 0s congestionamentos o0 carro ainda leva menos tempo
de percurso.

Com relacdo ao modo ativo, pode-se constatar que o uso deste modo de
transporte estd associado a menores distancias quando comparadas com 0s outros
modos de transporte. De acordo com IEMA (2010), os deslocamentos de até cinco
quildmetros sdo favoraveis ao uso da bicicleta, o que se aproxima ao valor médio

encontrado nesta pesquisa, conforme Tabela 3.

4.2 RESULTADOS DAS ARVORES DE DECISAO

Nessa secdo sao apresentadas as arvores de decisdo obtidas para o Polo
Universitario, a Universidade A e a Universidade B. A Figura 15 representa a arvore
de decisdo para o Polo Universitario, sendo possivel observar que as variaveis
representativas do modelo foram o tempo de deslocamento, a distancia percorrida, a

cidade onde mora e a idade.
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Figura 15 - Arvore de decis&o para o Polo Universitario
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Ja a Figura 16 trata-se da arvore de decisdo obtida para o Polo Universitario
apos a realizacdo da poda para obtencdo de uma melhor classificacdo. Assim, o
namero de variaveis representativas foi reduzido, permanecendo o tempo, distancia e
cidade onde mora. O né raiz que contém toda a base de dados, tem como modo de
transporte predominante o transporte publico (44% de probabilidade de escolha),
seguido pelo carro (28%), modo ativo (24%) e transporte publico fretado (4%).

A primeira variavel de divisdo da arvore podada foi o tempo (1 significa de 16 a
30 minutos de deslocamento); com isso, para o estudante que leva até 15 minutos de
deslocamento até sua instituicdo de ensino, o n6 apresentou uma nova divisdo modal
com o modo ativo como predominante (46%), seguido de perto pelo carro (43%), o
transporte publico (11%) e o transporte publico fretado (0%). Neste nd, pode-se

verificar que ocorre um aumento na escolha pelo modo ativo e o carro, e uma reducéo
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pela escolha do transporte publico e transporte publico fretado. O outro né gerado pela
divisdo do n¢ raiz, para o estudante que leva mais de 15 minutos até a universidade,
apresentou a divisdo modal com o transporte publico como predominante para
escolha (66%), seguido pelo carro (18%), o modo ativo (9%) e o transporte publico
fretado (7%). Assim, observa-se que ocorreu 0 aumento na escolha pelo transporte
publico e o transporte publico fretado, e a reducdo na escolha pelo carro e 0 modo
ativo. Diante de que foi exposto, pode-se concluir que o tempo sofre influéncia do
modo utilizado, logo tempos maiores no deslocamento até o Polo Universitario indicam
um aumento no uso do transporte publico, e tempos menores sugerem um maior

percentual no uso do carro e do modo ativo.

Figura 16 - Arvore de deciséo para o Polo Universitario apds a etapa de poda
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Para os estudantes que levam até 15 minutos de deslocamento aparece outra
divisdo na arvore com a variavel distancia (1 significa de 4 a 6 quildmetros
percorridos), sendo que para os estudantes que percorrem até 3 quilébmetros foi
gerado um novo ng, tendo como modo predominante para escolha o modo ativo
(88%), seguido carro e transporte publico ambos com 6%, e o transporte publico
fretado (0%). Neste nod, pode-se notar um aumento na escolha pelo modo ativo e uma
reducdo na escolha pelo carro e o transporte publico. O outro n6é gerado pela divisédo
com a variavel distancia apresentou como modo predominante para escolha o carro
(74%), seguido pelo transporte publico (14%) e o modo ativo (12%). Com isso,
observa-se um aumento na escolha pelo carro e o transporte publico, e uma reducéo
na escolha pelo modo ativo. Assim, pode-se notar que a variavel distancia influencia
na escolha do modo de transporte para o Polo Universitario, indicando que o uso do
modo ativo esta associado a menores distancias percorridas, e maiores distancias
favorecem o uso do carro e do transporte publico.

Outra divisdo presente na arvore é com a variavel cidade (0 significa morar em
Joinville), em que, para o estudante que possua um deslocamento superior a 15
minutos e more em Joinville, foi gerado um né tendo como modo predominante para
escolha o transporte publico (73%), seguido pelo carro (17%), o modo ativo (10%) e o
transporte publico fretado (0%). Assim, observa-se um aumento na escolha do
transporte publico, e uma reducdo na escolha pelo transporte publico fretado, sendo
gue a escolha pelo carro e 0 modo ativo tiveram uma pequena alteragcéo, praticamente
desconsideravel. O outro né gerado, para os estudantes que ndo moram em Joinville,
apresentou como modo predominante para escolha o transporte publico fretado
(73%), seguido pelo carro (27%), sendo observado um aumento na escolha por ambos
os modos. O transporte publico e o modo ativo ndo tiveram probabilidade de escolha,
sugerindo que esses modos ndo sdo opcdes para o deslocamento dos estudantes que
moram em outras cidades. Portanto, pode-se constatar que a variavel cidade possui
influéncia na escolha do modo transporte, indicando que estudantes que nao residem
em Joinville estdo mais dispostos a utilizarem o transporte publico fretado para seu
deslocamento até o Polo Universitério.

Nas Tabelas 4 e 5 sé&o apresentados, respectivamente, a matriz de confuséo e
os valores obtidos para avaliacdo do desempenho da amostra teste do modelo de
arvore de decisao para o Polo Universitario. Na matriz de confusdo observa-se que,

no modelo, 0 modo de transporte com maior acerto € o 6nibus, seguido pelo carro e o
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modo ativo. O modelo apresentou uma boa acuracia de 0,7375 (73,75%) e um indice
Kappa de 0,5989, indicando que este modelo tem uma concordancia moderada. O
resultado da sensibilidade indicou que o modelo acerta bem os verdadeiros positivos
para o modo 6nibus (0,8286) e carro (0,8261), e moderadamente para o modo ativo
(0,5789). Para a especificidade, o modelo acerta bem os verdadeiros negativos para
todos os modos, carro (0,8246), modo ativo (0,9344), 6nibus (0,8444) e transporte
publico fretado (1,0000).

Tabela 4 - Caracteristica da amostra por modo de transporte

Previsdo / Real Carro Modo ativo  Onibus  Transporte publico fretado
Carro 19 4 3 3
Modo ativo 1 11 3 0
Onibus 3 4 29 0
Transporte publico fretado 0 0 0 0

Tabela 5 - Medidas de desempenho do modelo para o Polo Universitario

Medidas de desempenho Modo de transporte
Carro Modo ativo Onibus [Transporte
publico fretado
Sensibilidade 0,8261 0,5789 0,8286 0,0000
Especificidade 0,8246 0,9344 0,8444 1,0000
Acuracia 0,7375
indice Kappa 0,5989

A Figura 17 representa a arvore de decisdo para a Universidade A, sendo as
variaveis representativas a distancia e a idade. Neste modelo a realizacdo da etapa
da poda ndo alterou o esquema da arvore. Assim, o0 né raiz, que contém toda a base
de dados, tem como modo de transporte predominante o modo ativo e o carro, ambos
com 36% de probabilidade de escolha, seguido pelo transporte publico (29%). Neste
modelo ndo apareceu o transporte publico fretado, porque este modo de transporte
nao é caracteristico nesta instituicdo de ensino, e sim na Universidade B

A primeira variavel de divisdo da arvore foi a distancia (1 significa de 4 a 6
quildmetros percorridos), com isso, para o estudante que percorre até 3 quildometros,
0 nO apresentou uma nova divisdo modal com o modo ativo como predominante
(81%), seguido pelo carro (11%), e o transporte publico (7%). Neste nd, pode-se
verificar que ocorre um aumento na escolha pelo modo ativo e uma reducéo pela
escolha do carro e transporte publico. O outro n6é gerado pela divisdo do né raiz, para

0 estudante que percorre mais de 3 quildbmetros até a universidade, apresentou a
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divisdo modal com o transporte publico como predominante (52%), seguido pelo carro
(39%), e 0 modo ativo (9%). Assim, observa-se que ocorreu um aumento na escolha
pelo transporte publico e o carro, e a reducdo na escolha pelo modo ativo. Dessa
maneira, pode-se notar que a variavel distancia obteve influéncia na escolha do modo
de transporte para a Universidade A, indicando que o uso do modo ativo esta
associado a menores distancias percorridas, e maiores distancias favorecem o uso do
carro e do transporte publico. Nesta instituicdo de ensino, € comum o uso do modo
ativo no deslocamento diario, seja a pé ou de bicicleta, pois como ja citado
anteriormente, muitos estudantes residem proximos a universidade, facilitando a

escolha deste meio de locomocéo.

Figura 17 - Arvore de decis&o para a Universidade A
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Outra divisado que aparece na arvore € a variavel idade (2 significa acima de 23
anos). Para os estudantes que percorrem mais de 3 quildmetros e possuam uma idade
superior a 23 anos. foi gerado um no tendo como modo predominante para escolha o
carro (67%), seguido pelo transporte publico (27%), e o modo ativo (7%). Assim,
observa-se um aumento na escolha do carro, e uma reducao na escolha do transporte
publico, sendo que a escolha do modo ativo teve uma pequena alteracao. O outro no
gerado, para os estudantes que possuem até 23 anos, apresentou como modo
predominante para escolha o transporte publico (65%), seguido pelo carro (26%) e o
modo ativo (10%), sendo observado um aumento na escolha do transporte publico e
uma reducao na escolha do carro. Com relacdo ao modo ativo, a alteracdo ocorrida
na escolha por este modo foi praticamente desprezivel. Dessa maneira, pode-se
concluir que a variavel idade possui relevancia na escolha do modo de transporte na
Universidade A, sugerindo que estudantes mais velhos possuem certa tendéncia ao
uso do carro como modo de transporte.

Nas Tabelas 6 e 7 sdo apresentados, respectivamente, a matriz de confusao e
os valores obtidos para avaliacdo do desempenho da amostra teste do modelo de
arvore de deciséo para a Universidade A. Na matriz de confuséo, observa-se que, no
modelo, 0 modo de transporte com maior acerto € o modo ativo, seguido pelo énibus
e o carro. O modelo apresentou uma acuracia de 0,6429 (64,29%) e um indice Kappa
de 0,4553, indicando que este modelo tem uma concordancia moderada. O resultado
da sensibilidade indicou que o modelo tem um bom acerto dos verdadeiros positivos
para o modo ativo (0,7000) e para o modo 6nibus (0,8000) e baixo para o carro
(0,3750). Para a especificidade o modelo acerta bem os verdadeiros negativos para
os modos carro (0,9000), modo ativo (0,6667) e 6nibus (0,8889).

Tabela 6 - Matriz de confusdo do modelo para a Universidade A

Previsao / Real Carro Modo ativo  Onibus
Carro 3 2 0
Modo ativo 4 7 2
Onibus 1 1 8

Tabela 7 - Medidas de desempenho do modelo para a Universidade A

Medidas de desempenho

Modo de transporte

Carro Modo ativo Onibus

Sensibilidade 0,3750 0,7000 0,8000

Especificidade 0,9000 0,6667 0,8889
Acuracia 0,6429
indice Kappa 0,4553
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A Figura 18 representa a arvore de decisdo para a Universidade B,

possibilitando observar que as variaveis representativas do modelo foram o tempo, a

distancia, a cidade onde mora, a idade e a renda familiar.

Figura 18 - Arvore de decis&o para a Universidade B
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Ja a Figura 19 trata-se da arvore de decisdo obtida para a Universidade B apo6s

a realizacéo da poda para obtencdo de uma melhor classificacdo; assim, o numero de

variaveis representativas foi reduzido, permanecendo tempo, distancia e cidade onde

mora. Com isto, 0 no raiz, que contém toda a base de dados, tem como modo de

transporte predominante o transporte publico (48% de probabilidade de escolha),

seguido pelo carro (28%), modo ativo (17%) e transporte publico fretado (7%).
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Figura 19 - Arvore de decis&o para a Universidade B ap0s a etapa de poda
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A primeira variavel de divisdo da arvore podada foi o tempo (2 significa de 31 a
60 minutos de deslocamento), com isso, para o estudante que leva até 30 minutos de
deslocamento até sua instituicdo de ensino, o né apresentou uma nova divisdo modal
com o carro como predominante (47%), seguido de perto pelo modo ativo (29%), o
transporte publico (23%) e o transporte publico fretado (2%). Neste nd, pode-se
verificar que ocorre um aumento na escolha pelo carro e 0 modo ativo, e uma reducao
pela escolha do transporte publico e transporte publico fretado. O outro n6 gerado pela
divisdo do no raiz, para o estudante que leva mais de 30 minutos até a universidade,
apresentou a divisdo modal com o transporte publico como predominante para
escolha (80%), seguido pelo transporte publico fretado (13%), o carro (6%) e o0 modo
ativo (2%). Dessa maneira, observa-se que ocorreu o aumento na escolha pelo
transporte publico e o transporte publico fretado, e a reducao na escolha pelo carro e

o modo ativo. Assim, como comentado na arvore do Polo Universitario, tempos
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maiores no deslocamento até a Universidade B indicam um aumento no uso do
transporte publico, e tempos menores sugerem um maior percentual no uso do carro
e do modo ativo.

Para os estudantes que levam até 30 minutos de deslocamento, aparece outra
divisdo com a variavel distancia (1 significa de 4 a 6 quildometros percorridos), sendo
gue, para os estudantes que percorrem até 3 quildbmetros foi gerado um novo ng, tendo
como modo predominante para escolha o modo ativo (86%), seguido do carro e
transporte publico, ambos com 7%, e o transporte publico fretado (0%). Neste no
pode-se notar um aumento na escolha pelo modo ativo e uma reducédo na escolha
pelo carro e o transporte publico. O outro n6 gerado pela divisdo com a variavel
distancia apresentou como modo predominante para escolha o carro (58%), seguido
pelo transporte publico (27%), o modo ativo (13%), e o transporte publico fretado (2%).
Com isso, observa-se um aumento na escolha pelo carro e o transporte publico, e
uma reducdo na escolha pelo modo ativo. Assim, pode-se notar que a variavel
distancia influéncia na escolha do modo de transporte para a Universidade, assim
como foi constatado na éarvore do Polo Universitario, sugerindo que menores
distancias percorridas, favorecem o uso do modo ativo, enquanto que maiores
distancias propiciam maior escolha do carro e do transporte publico.

Outra divisdo na arvore € com a variavel cidade (0 significa morar em Joinville),
em gue para o estudante que possua um deslocamento superior a 30 minutos e more
em Joinville, foi gerado um né tendo como modo predominante para escolha o
transporte publico (93%), seguido pelo carro (4%), o modo ativo (2%) e o transporte
publico fretado (0%). Assim, observa-se um aumento na escolha do transporte
publico, e uma reducdo na escolha pelo transporte publico fretado, sendo que a
escolha pelo carro e o0 modo ativo tiveram uma pequena alteracdo, praticamente
desconsideravel. O outro né gerado, para os estudantes que ndo moram em Joinville,
apresentou como modo predominante para escolha o transporte publico fretado
(78%), seguido pelo carro e o transporte publico, ambos com 11%. Com isso, verificou-
se um aumento na escolha pelo transporte publico fretado e o carro. O modo ativo nédo
teve probabilidade de escolha, sugerindo que esse modo ndo é opcdo para o
deslocamento dos estudantes que moram em outras cidades. O transporte publico
apresentou uma reducao na escolha, mas néo deveria apresentar probabilidade de
escolha, assim como na arvore do Polo Universitario. Portanto, pode-se constatar que

a variavel cidade possuiinfluéncia na escolha do modo transporte, assim com indicado
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anteriormente na arvore do Polo Universitario, sugerindo que estudantes que nao
residem em Joinville, estdo mais dispostos a utilizarem o transporte publico fretado
para seu deslocamento até a Universidade B.

Nas Tabelas 8 e 9 s&o apresentados, respectivamente, a matriz de confusao e
os valores obtidos para avaliacdo do desempenho da amostra teste do modelo de
arvore de deciséo para a Universidade B. Na matriz de confusdo observa-se que no
modelo o modo de transporte com maior acerto € o 6nibus, seguido pelo carro e o
transporte publico fretado. O modelo apresentou uma boa acuricia de 0,7143
(71,43%) e um indice Kappa de 0,5418, indicando que este modelo tem uma
concordancia moderada. O resultado da sensibilidade indicou que o modelo acerta
bem os verdadeiros positivos para o modo 6nibus (0,8462) e transporte publico fretado
(1,0000), moderadamente para o carro (0,6429), e um baixo acerto para o0 modo ativo
(0,3750). Para a especificidade, o modelo acerta bem os verdadeiros negativos para
os modos carro (0,8571), modo ativo (1,000) e transporte publico fretado (0,9783), e

moderamente para o modo 6nibus (0,6800).

Tabela 8 - Matriz de confusdo do modelo para a Universidade B

Previsdo / Real Carro Modo ativo  Onibus  Transporte publico fretado
Carro 9 1 4 0
Modo ativo 0 3 0 0
Onibus 4 4 20 0
Transporte publico fretado 1 0 0 3

Tabela 9 - Medidas de desempenho do modelo para a Universidade B

Medidas de desempenho Modo de transporte
Carro Modo ativo Onibus [Transporte
publico fretado
Sensibilidade 0,6429 0,3750 0,8333 1,0000
Especificidade 0,8571 1,0000 0,6800 0,9783
Acuracia 0,7143
indice Kappa 0,5418

4.3 RESULTADOS DOS MODELOS DE REGRESSAO MULTINOMIAL

Nessa secdo séo apresentados os modelos de regressao multinomial obtidos
para o Polo Universitario, a Universidade A e a Universidade B. Na Tabela 10 sdo
indicadas as descricbes das variaveis utilizadas para criacdo dos modelos de

regressao logistica multinomial, com suas respectivas categorias de referéncia.
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Tabela 10 - Descricdo das variaveis utilizadas nos modelos

Variaveis Categorias

Dependente:

Carro —referéncia
Modo de transporte diario Modo ativo
(Modo_transp) Transporte publico (6nibus)
Transporte publico fretado

Independentes:

Feminino —referéncia
Masculino
De 18 a 20 anos —referéncia
Idade De 21 a 23 anos
Acima de 23 anos
Até 2 salarios minimos — referéncia
De 3 a 5 salarios minimos
De 6 a 9 salarios minimos
Mais de 10 salarios minimos
Joinville — referéncia
Outro
Até 15 min — referéncia
De 16 min a 30 min
De 31 min a 60 min
Mais de 60 min
Até 3 km —referéncia
De 4 a6 km
Distancia (distancia_ida) De 7 a8 km
De 9al12 km
Mais de 12 km

Género (Sexo)

Renda familiar (Renda_fam)

Cidade onde mora (Cidade)

Tempo (tempo_ida)

Os modelos de regressao logistica multinomial foram treinados para a escolha
do modo de transporte, tendo esta varidvel as categorias carro (referéncia), modo
ativo, 6nibus e transporte publico fretado. Foram ajustados diversos modelos, servindo
como testes para a selecdo das variaveis independentes a ser utilizados para criacédo
dos modelos finais. Ao final optou-se pela escolha de seis modelos, sendo dois para
o Polo Universitario, dois para a Universidade A (publica) e dois para a Universidade
B (privada). Com relagdo a Universidade A, optou-se pela retirada do modo de
transporte publico fretado, modo néo presente no modelo de arvore de deciséo para
esta universidade, assim elaborando apenas um modelo, pelo fato do transporte
publico fretado néo ter sido indicado por nenhum estudante desta universidade na
amostra.

Nas Tabelas 11, 14 e 17 sdo apresentados respectivamente, os modelos
selecionados para o Polo Universitario (Modelos 1 e 2), Universidade A (Modelos 3 e
4) e Universidade B (Modelos 5 e 6), com os coeficientes e significancia das variaveis

escolhidas. A diferenca entre os dois modelos, para cada caso analisado, é por em
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um estar presente a variavel distancia e no outro, a variavel tempo. Optou-se em
selecionar para cada modelo apenas uma destas variaveis, pois, segundo Ton et al.
(2019), a distancia e o tempo de viagem sdo caracteristicas altamente correlacionadas
e as vezes até consideradas equivalentes.

Para a selecdo do melhor modelo, foram analisados os valores da acuracia e
indice Kappa gerados pela matriz de confuséo, assim como os valores dos pseudo-r?
de McFadden, Cox e Snell, e Nagelkerke. Para a elaboracdo da matriz de confusao,
foi utilizada a amostra de treinamento, sendo utilizado para os demais testes de
avaliacao, a amostra de teste.

Na Tabela 11 analisando os dois modelos identifica-se que no nivel de a = 5%,
a variavel “Tempo” é significativa para o 6nibus e transporte publico fretado, e o fator
“Distancia” para o modo ativo. No modelo escolhido (Modelo 2), a idade foi significativa
para o 6nibus e transporte publico fretado no nivel de a = 5%, o género significativo
para o modo ativo no nivel de a = 10%, a renda familiar significativa para o0 modo ativo
e Onibus no nivel de a = 10%, e a cidade onde mora significativa para o modo ativo,
Onibus e transporte publico fretado no nivel de a = 5%.

Para o Polo Universitario, o Modelo 2 foi o escolhido, pois, conforme a Tabela
12, apresenta o maior valor de acuracia e indice Kappa, indicando uma concordancia
substancial. Também neste modelo foi obtido os maiores valores dos pseudo-r2, e o
menor valor AIC. A andlise multivariada revelou que todas as variaveis categéricas do
Modelo 2 sé&o significativas no nivel de a = 5%, “Tempo” (y2 = 98,41, p-valor = 0,00),
“Idade” (x2 = 33,08; p-valor = 0,00), “Sexo” (y2 = 13,12; p-valor = 0,00), “Renda” (32 =
24,17; p-valor = 0,00), e “Cidade” (y2 = 49,76; p-valor = 0,00).

Tabela 11 - Comparacgéo dos modelos para o Polo Universitario

Variaveis Modelo 1 Modelo 2
Coeficientes Errg p-valor  Coeficientes Errg p-valor
padréo padréo
Interceptos: Carro Referéncia
Modo ativo 5,713 2,033 0,005*** 1,413 0,665 0,034**
Onibus 3,898 2,016 0,053* 0,177 0,830 0,831
Transporte publico fretado -442,711 246,765  0,073* -277,702 307,366 0,366
Distancia: Até 3 km Referéncia
De4a6km
Modo ativo -5,733 1,980 0,004***
Onibus -2,412 1,972 0,221
Transporte publico fretado -94,609
De 7 a8 km
Modo ativo -6,698 2,021 0,001 ***
Onibus -1,874 1,969 0,341
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Transporte publico fretado -220,240
De9al2km
Modo ativo -6,271 2,037 0,002%**
Onibus -1,009 1,962 0,607
Transporte publico fretado 64,393 123,384 0,602
Mais de 12 km
Modo ativo -6,278 2,100 0,003***
Onibus -1,171 1,977 0,554
Transporte publico fretado -26,677 370,147 0,943
Tempo: Até 15 min Referéncia
De 16 min a 30 min
Modo ativo -0,697 0,484 0,150
Onibus 1,199 0,671 0,074*
Transporte publico fretado 53,540 0,022 0,000%**
De 31 min a 60 min
Modo ativo 0,282 0,780 0,718
Onibus 4,625 0,888 0,000***
Transporte publico fretado 103,378 384,623 0,788
Mais de 60 min
Modo ativo -37,493
Onibus 6,268 1,875 0,001***
Transporte publico fretado 152,774 77,280 0,048
Idade: 18 a 20 anos Referéncia
De 21 a 23 anos
Modo ativo 0,208 0,703 0,767 0,081 0,575 0,888
Onibus -0,482 0,506 0,341 -0,223 0,583 0,702
Transporte publico fretado -155,063 -34,376 4,028 0,000***
Acima de 23 anos
Modo ativo -0,266 0,706 0,706 -0,843 0,565 0,136
Onibus -1,945 0,527 0,000%** -2,635 0,713 0,000***
Transporte publico fretado -341,404 493,530 0,489 -126,285 76,711 0,010*
Sexo: Feminino Referéncia
Masculino
Modo ativo 1,470 0,590 0,013** 0,857 0,477 0,072*
Onibus -0,043 0,451 0,924 -0,623 0,564 0,269
Transporte publico fretado 2,265 1,660 0,173 29,297 89,597 0,744
Renda: Até 2 salarios Referéncia
De 3 a 5 salarios
Modo ativo -1,007 0,724 0,165 -1,552 0,611 0,011**
Onibus -0,915 0,567 0,107 -0,979 0,657 0,136
Transporte publico fretado 325,808 493,530 0,509 73,347 76,689 0,339
De 6 a 9 saléarios
Modo ativo -1,642 0,893 0,066* -1,608 0,712 0,024**
Onibus -1,341 0,679 0,048** -1,365 0,794 0,086*
Transporte publico fretado 178,494 0,000 0,000*** 29,404 0,000 0,000%***
Mais de 10 salarios
Modo ativo -2,242 1,025 0,029** -1,918 0,716 0,007***
Onibus -2,290 0,741 0,002*** -1,371 0,821 0,095*
Transporte publico fretado 377,527 123,384  0,002*** 163,565 384,054 0,670
Cidade: Joinville Referéncia
Outra
Modo ativo -440,992 0,000 0,000%** -217,580 0,000 0,000***
Onibus -2,123 1,399 0,129 -3,855 1,694 0,023**
Transporte publico fretado 484,217 370,147 0,191 178,173 76,689  0,020**

SignificAncia

*** p-valor<0,01; ** p-valor<0,05; * p-valor<0,10
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Tabela 12 - Medidas de avaliacdo dos modelos para o Polo Universitario

Med|(jas~de Modelo 1 Modelo 2
avaliacdo
Transporte Transporte
Carro Modo & s publico Caro  MOUO 5 s publico
ativo ativo
fretado fretado

Sensibilidade  0,5556  0,5778  0,8313 0,9000 0,7037 0,4000 0,9157 1,0000

Especificidade  0,8913 0,9524  0,6789 0,9945 0,8768 0,9252 0,8073 0,9945

Acuracia 0,6979 0,7396
indice Kappa 0,5402 0,6070

Pseudo-R2
McFadden 0,5158 0,6343
Cox & Snell 0,7053 0,7775
Nagelkerke 0,7781 0,8577
AlC 336,637 317,333

Na matriz de confusdo (Tabela 13), observa-se que no Modelo 2, o modo de
transporte com maior acerto € o transporte particular, seguido pelo 6nibus e o carro.
Na Tabela 12, o resultado da sensibilidade indicou que o modelo acerta bem os
verdadeiros positivos para o modo transporte publico fretado (1,0000), 6nibus (0,9157)
e carro (0,7037), e tem um baixo acerto para o modo ativo (0,4000). Para a

especificidade o modelo acerta bem os verdadeiros negativos para todos os modos.

Tabela 13 - Matriz de confusédo do Modelo 2 para o Polo Universitario

Previsdo / Real Carro Modo ativo  Onibus  Transporte publico fretado
Carro 38 13 4 0
Modo ativo 8 18 3 0
Onibus 7 14 76 0
Transporte publico fretado 1 0 0 10

Na Tabela 14, analisando o modelo escolhido (Modelo 3), identifica-se que no
nivel de a = 5%, a variavel “Distancia” é significativa para o modo ativo. Com relagéo
a idade, esta € significativa para o énibus no nivel de a = 5%

Para a Universidade A, o Modelo 3 foi o escolhido, pois, conforme a Tabela 15,
apresenta o maior valor de acuracia e indice Kappa, indicando uma concordancia
moderada. Também neste modelo foi obtido os maiores valores dos pseudo-r2. A
analise multivariada revelou que todas as variaveis categoricas do Modelo 3 séo
significativas no nivel de a = 5%, “Distancia” (y2 = 42,81, p-valor = 0,00), e “Idade” (x?
= 18,83; p-valor = 0,00).
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Tabela 14 - Comparacao dos modelos para a Universidade A

Variaveis Modelo 3 Modelo 4
Coeficientes  Erro padrao p-valor Coeficientes  Erro padréo p-valor
Interceptos: Carro Referéncia
Modo ativo 2,775 1,028 0,007*** 1,344 0,740 0,069*
Onibus 0,633 1,193 0,579 -1,365 1,267 0,281
Distancia: Até 3 km Referéncia
De 4 a 6 km
Modo ativo -2,569 0,954 0,007***
Onibus -0,756 1,270 0,552
De 7 a8 km
Modo ativo -2,176 1,155 0,060*
Onibus 1,080 1,339 0,420
De 9al12 km
Modo ativo -2,495 1,425 0,080*
Onibus 1,853 1,402 0,186
Mais de 12 km
Modo ativo -15,484 355,838 0,965
Onibus 0,584 1,253 0,644
Tempo: Até 15 min Referéncia
De 16 min a 30 min
Modo ativo -1,099 0,707 0,120
Onibus 1,738 1,262 0,168
De 31 min a 60 min
Modo ativo -1,162 1,327 0,381
Onibus 4,552 1,516 0,003*+*
Mais de 60 min
Modo ativo -0,533 1,515 0,725
Onibus 4,395 1,724 0,011**
Idade: 18 a 20 anos Referéncia
De 21 a 23 anos
Modo ativo -0,070 1,107 0,950 0,146 0,988 0,883
Onibus 0,372 0,980 0,705 0,550 1,107 0,619
Acima de 23 anos
Modo ativo -1,574 0,988 0,111 -1,274 0,812 0,117
Onibus -2,925 0,976 0,003*** -3,107 1,160 0,007***
SignificAncia *** p-valor<0,01; ** p-valor<0,05; * p-valor<0,10

Tabela 15 - Medidas de avaliagdo do modelo para a Universidade A

Medu_jaSNde Modelo 3 Modelo 4
avaliacdo
Carro Modo ativo  Onibus Carro Modo ativo ~ Onibus
Sensibilidade 0,5714 0,7692 0,8077 0,3810 0,6923 0,9231

Especificidade  0,8846 0,8511 0,8511  0,9423 0,7872 0,7872

Acurécia 0,7260 0,6849
indice Kappa 0,5853 0,5184

Pseudo-R?

McFadden 0,4220 0,2887
Cox & Snell 0,6026 0,4681
Nagelkerke 0,6789 0,5273

AIC 125,859 126,504

Na matriz de confusédo (Tabela 16) observa-se que no Modelo 3, o modo de
transporte com maior acerto € o 6nibus, seguido pelo modo ativo. Na Tabela 14, o

resultado da sensibilidade indicou que o modelo acerta bem os verdadeiros positivos
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para o modo ativo (0,7692) e o 6nibus (0,8077), e tem um acerto moderado para o
carro (0,5714). Para a especificidade o modelo acerta bem os verdadeiros negativos

para todos os modos.

Tabela 16 - Matriz de confusdo do Modelo 3 para a Universidade A

Previsao / Real Carro Modo ativo  Onibus
Carro 12 3 3
Modo ativo 5 20 2
Onibus 4 3 21

Na Tabela 17, analisando modelo escolhido (Modelo 6), identifica-se que no
nivel de a = 5%, as variaveis “Tempo”, “Idade” e “Renda”, sdo significativas para todos
os modos. Com relacdo ao género, o modelo foi significativo para o modo ativo no
nivel de a = 5%.

Para a Universidade B, o Modelo 6 foi o escolhido, pois conforme a Tabela 18,
apresenta o maior valor de acuracia e indice Kappa, indicando uma concordancia
substancial. Também neste modelo foi obtido os maiores valores dos pseudo-r2, e 0
menor valor AIC. A analise multivariada revelou que todas as variaveis categoricas do
Modelo 6 sé&o significativas no nivel de a = 5%, “Tempo” (y2 = 73,37; p-valor = 0,00),
“Idade” (x2 = 25,53; p-valor = 0,00), “Sexo” (2 = 10,67; p-valor = 0,01), “Renda” (32 =
17,29; p-valor = 0,04), e “Cidade” (x2 = 30,53; p-valor = 0,00).

Tabela 17 - Comparacdo dos modelos para a Universidade B

Variaveis Modelo 5 Modelo 6
Coeficientes Errc~) p-valor  Coeficientes E”‘B p-valor
padrao padrao
Interceptos: Carro Referéncia
Modo ativo 69,862 1,160 0,000%** 1,975 1,047 0,059*
Onibus 68,274 0,924 0,000%** 0,896 1,125 0,426
Transporte publico fretado -81,150 1,176 0,000*** -50,565 0,986  0,000***
Distancia: Até 3 km Referéncia
De4a6km
Modo ativo -71,010 1,180 0,000***
Onibus -65,505 0,805 0,000***
Transporte publico fretado 79,983 1,278 0,000%***
De 7 a 8 km
Modo ativo -71,291 1,341 0,000%**
Onibus -64,379 0,851 0,000%**
Transporte publico fretado -13,402 0,000 0,000***
De 9a 12 km
Modo ativo -149,514 0,000 0,000***
Onibus -64,734 0,802 0,000***
Transporte particular 41,957 0,761 0,000%***
Mais de 12 km
Modo ativo -70,211 1,365 0,000***
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Onibus -64,533 0,861 0,000***
Transporte publico fretado 29,418 0,717 0,000***
Tempo: Até 15 min Referéncia
De 16 min a 30 min
Modo ativo -1,888 0,809  0,020**
Onibus 1,331 0,959 0,165
Transporte publico fretado 33,414 0,900 0,000***
De 31 min a 60 min
Modo ativo -1,151 1,260 0,361
Onibus 4,235 1,126  0,000%***
Transporte publico fretado 34,854 0,978  0,000***
Mais de 60 min
Modo ativo 0,372 0,000 0,000***
Onibus 85,827 0,000 0,000***
Transporte publico fretado 93,419 0,000  0,000***
Idade: 18 a 20 anos Referéncia
De 21 a 23 anos
Modo ativo 0,532 1,404 0,705 -0,400 0,906 0,659
Onibus -2,259 0,745 0,002*** -1,831 0,784  0,020**
Transporte publico fretado -1,469 1,649 0,373 0,192 2,607 0,941
Acima de 23 anos
Modo ativo -3,133 2,072 0,131 -3,124 1,208 0,010%***
Onibus -2,995 0,837 0,000*** -3,332 0,990 0,001***
Transporte publico fretado -2,368 1,739 0,173 -17,008 0,000 0,000***
Sexo: Feminino Referéncia
Masculino
Modo ativo 2,261 1,150 0,049** 2,332 0,972  0,017*
Onibus 0,254 0,703 0,718 0,099 0,857 0,908
Transporte publico fretado 1,731 1,296 0,182 2,729 1,560 0,080*
Renda: Até 2 salarios Referéncia
De 3 a 5 saléarios
Modo ativo 0,188 1,118 0,866 -0,535 0,846 0,527
Onibus -0,861 0,684 0,208 -0,600 0,810 0,459
Transporte publico fretado 0,092 2,292 0,968 14,490 1,585  0,000%**
De 6 a 9 salarios
Modo ativo -4,130 2,526 0,102 -4,056 1,531 0,008***
Onibus -2,550 0,921 0,006*** -2,339 1,064  0,028**
Transporte publico fretado -0,287 2,768 0,917 -15,988 0,000  0,000***
Mais de 10 salarios
Modo ativo -2,910 3,154 0,356 -2,360 1,272 0,063*
Onibus -2,403 1,048 0,022** -1,654 1,087 0,128
Transporte publico fretado 38,786 0,761 0,000*** 15,029 1,170  0,000%***
Cidade: Joinville Referéncia
Outra
Modo ativo -87,218 0,000 0,000*** -40,894
Onibus -103,198 0,000 0,000*** -81,976 0,000 0,000***
Transporte publico fretado 53,654 0,717 0,000*** 0,384 1,942 0,843

SignificAncia

*** n-valor<0,01; ** p-valor<0,05; * p-valor<0,10

Na matriz de confusao (Tabela 19) observa-se que, no Modelo 6, 0 modo de

transporte com maior acerto é o 6nibus, seguido pelo transporte publico fretado e o

carro. Na Tabela 18, o resultado da sensibilidade indicou que o modelo acerta bem os

verdadeiros positivos para o modo transporte publico fretado (0,8000), 6nibus (0,8966)

e carro (0,7353), e tem um acerto moderado para o modo ativo (0,6000). Para a

especificidade, 0 modelo acerta bem os verdadeiros negativos para todos os modos.
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Tabela 18 - Medidas de avaliacdo dos modelos para a Universidade B

Medidas de

S Modelo 5 Modelo 6
avaliacdo
Transporte Transporte
Carro Modo & s publico Caro  MOUO 5 s publico
ativo ativo
fretado fretado

Sensibilidade  0,5294  0,7500  0,8448 0,7000 0,7353 0,6000 0,8966 0,8000

Especificidade  0,8750 0,9804 0,7188 0,9821 0,8864 09412 0,8594 1,0000

Acuracia 0,7295 0,7951
indice Kappa 0,5798 0,6861

Pseudo-R2
McFadden 0,5897 0,7981
Cox & Snell 0,7497 0,8466
Nagelkerke 0,8289 0,9360
AIC 224,205 205,963

Tabela 19 - Matriz de confusdo do Modelo 6 para a Universidade B

Previséo / Real Carro  Modo ativo Onibus  Transporte publico fretado
Carro 25 5 4 1
Modo ativo 4 12 2 0
Onibus 5 3 52 1
Transporte publico fretado 0 0 0 8

As razbes de chances (odds ratio) para os coeficientes significativos dos
modelos escolhidos sdo mostradas na Tabela 20. Caso a razao de chances apresente
um valor menor que um, indica ser mais provavel a escolha da categoria de referéncia,
o carro. Analisando os resultados para o Polo Universitario, observa-se que
estudantes que levam tempos maiores de viagem até a Universidade tem mais chance
de utilizar o énibus do que o carro.

Com relacéo a idade, estudantes mais velhos (acima de 23 anos) tem maiores
chances de utilizarem o carro como modo de transporte. O estudo desenvolvido por
Ferreira, Pitombo e Cunha (2016), indicou que usuarios mais jovens, com idade de
até 30 anos, possuiam menor tendéncia a utilizacdo do carro como modo de
transporte. Também € observado que os homens tém maiores chances de utilizarem
o modo ativo do que as mulheres. Zhan et al. (2016), verificou que os estudantes do
sexo masculino utilizam o modo ativo com mais frequéncia do que as alunas em suas
viagens diarias.

Relativo a renda familiar, conforme ela aumenta, menores séo as chances do
uso do modo ativo e do 6nibus, aumentando a escolha pelo uso do carro. Na pesquisa
realizada por Pitombo e Gomes (2014), foi observado que quanto maior a renda

familiar, maior a probabilidade de escolher o carro como modo de deslocamento. Por
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fim, pode-se constatar que os estudantes que nao residem em Joinville, tem maiores

chances de utilizarem o transporte publico fretado como modo de transporte.

Tabela 20 - Razdo de Chance para os modelos escolhidos

Variaveis significativas Modelo 2 Modelo 3 Modelo 6
Polo Universitario Universidade A Universidade B
Razado de Chance Razado de Chance Razdo de Chance

Distancia: Até 3 km Referéncia
De 4 a6 km
Modo ativo 0,077
Tempo: Até 15 min Referéncia
De 16 min a 30 min
Modo ativo 0,151
De 31 min a 60 min
Onibus 1,02
Mais de 60 min
Modo ativo
Onibus 5,27 1,450
Transporte publico fretado
Idade: 18 a 20 anos Referéncia

De 21 a 23 anos

Onibus 0,160
Transporte publico fretado
Acima de 23 anos

Modo ativo
Onibus 0,072 0,054 0,044
Transporte publico fretado 0,036
Sexo: Feminino Referéncia
Masculino
Modo ativo 2,355 10,201
Renda: Até 2 salarios Referéncia
De 3 a 5 saléarios
Modo ativo 0,212
De 6 a 9 salarios
Modo ativo 0,212
Onibus 0,256 0,017
Transporte publico fretado 0,096
Mais de 10 salarios
Modo ativo 0,147
Onibus 0,254
Cidade: Joinville Referéncia
Outra
Transporte publico fretado 2,39

Na Universidade A, o modelo escolhido indicou que estudantes que percorrem
maiores distancias (acima de 4 km) tem menos chance de utilizar o modo ativo em
relagcéo ao carro. O trabalho de Nguyen-Phuoc et al. (2018) apontou que os estudantes
que viajam menos de 2 km estdo mais propensos a utilizar modos de transportes

ativos. Ja a Universidade B apresentou resultados similares ao Polo Universitario.
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4.4 COMPARACAO DOS RESULTADOS DA ARVORE DE DECISAO E DA
REGRESSAO MULTINOMIAL

Para comparacdo dos resultados encontrados para a técnica da Arvore de
Decisdo e modelo de Regressédo Multinomial, foram utilizadas as seguintes medidas
de desempenho obtidas através da matriz de confusdo: acuracia e indice Kappa,
conforme apresentadas na Tabela 21. Desta forma, pode-se observar que em ambas
as técnicas os resultados foram préximos para os modelos de escolha do modo de
transporte dos estudantes no Polo Universitario.

Com relacao a Universidade A, houve uma pequena diferenca entre as medidas
de desempenho, com melhores resultados obtidos na amostra teste para a regresséo
multinomial. Este fato pode ser explicado devido a esta instituicdo de ensino
representar aproximadamente apenas 35% da amostra total, e as técnicas de
regressao conseguem alcancar melhores previsées com amostras menores, em
comparacdo a técnicas de classificacdo, como a &rvore de decisdo. Ja na
Universidade B, os resultados da amostra de treinamento e teste para ambas as

técnicas foram proximos, com comportamento similar para o Polo Universitario.

Tabela 21 - Medidas de desempenho das técnicas abordadas

Medidas de desempenho
Técnicas abordadas Treinamento (70%) Teste (30%)
Acurdcia (%)  Indice Kappa  Acuracia (%) Indice Kappa

Arvore de Deciséo

Polo Universitario 78,95 0,6850 73,75 0,5989
Universidade A 71,23 0,5627 64,29 0,4553
Universidade B 80,83 0,6997 71,43 0,5418

Regressado Multinomial

Polo Universitario 73,96 0,6070 67,50 0,5080
Universidade A 72,60 0,5853 67,86 0,5135
Universidade B 79,51 0,6861 73,47 0,5801

A Tabela 22 mostra as variaveis significativas encontradas nos modelos de
Arvore de Decisdo e Regressdo Multinomial. Comparando os resultados em cada
técnica, observa-se que no Polo Universitario foram identificados como fatores que
influenciam a escolha modal para ambos os modelos, o tempo, a idade e cidade. A
variavel distancia também foi significativa para as duas técnicas, mas na Regresséo
Multinomial optou-se somente pela variavel tempo, pois como ja comentado

anteriormente, os fatores tempo e distancia sdo altamente correlacionados, sendo
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indicado a escolha de apenas um deles para criacdo de modelos de regressao
multinomial. Os fatores género e renda familiar foram encontrados como significativos
apenas no modelo de regressdo multinomial.

Para a Universidade A, em ambos os modelos foram identificados como
relevantes para a escolha modal, a distancia e a idade. Ja para a Universidade B,
ambos 0s modelos apresentaram as variaveis tempo, idade, renda familiar e cidade,
como influentes na escolha modal. O fator distancia também foi significativo em ambos
0os modelos, porém, assim como no Polo Universitario, optou-se por sua retirada no
modelo de regressdo multinomial. A variavel género apareceu como relevante para a
escolha do modo de transporte na Universidade B, apenas no modelo de regressao

multinomial.

Tabela 22 - Variaveis significativas encontradas em cada técnica abordada na pesquisa

Variaveis significativas encontradas na pesquisa

Objetos de estudo

Arvore de Decis&o Regressdo Multinomial
Polo Universitario Tempo, distancia, idade e cidade Tempo, idade, género, renda e cidade
Universidade A Distancia e idade Distancia e idade
Universidade B '(I:'iedr:;:, distancia, idade, renda e Tempo, idade, género, renda e cidade

Portanto, pode-se concluir que os fatores identificados como influentes na
escolha do modo de transporte para os objetos de estudo foram similares, sendo que
na Regressao Multinomial foi encontrada como diferente a variavel género, que néao

apareceu em nenhum dos modelos da Arvore de Decis&o.

4.5 COMPARACAO DOS RESULTADOS DOS METODOS UTILIZADOS NA
PESQUISA COM A LITERATURA

A Tabela 23 apresenta um resumo dos fatores encontrados na pesquisa e na
literatura como influentes na escolha do modo de transporte de estudantes
universitarios. Comparando os resultados, observa-se que as variaveis identificadas
como significativas para a escolha modal nos modelos adotados utilizando as técnicas
de Arvore de Decis&o e Regressdo Multinomial, também apareceram como relevantes

em outros estudos envolvendo estudantes universitarios.
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Tabela 23 - Variaveis influentes na escolha modal encontradas na pesquisa e na literatura

Variaveis influentes na escolha modal

Técnicas abordadas

Pesquisa Literatura
. , Pitombo e Gomes (2014),
Arvore de Deciséo renda familiar
Polo Universitario Tempo, distancia, idade, cidade Ferreira, Pitombo e Cunha
. , o (2016), idade
Universidade A Distancia, idade Zhan et al. (2016),
Universidade B Tempo, distancia, cidade, idade, renda género

Nguyen-Phuoc et al. (2018)
idade, género e renda
Nasrin (2017),

Multinomial tempo
Kotoula et al. (2018)
tempo e distancia
Universidade A Distancia, idade Romanowska, Okraszewska
e Jamroz (2019)

tempo, distancia e género

Regresséao

Polo Universitario Tempo, idade, género, renda, cidade

Universidade B Tempo, idade, género, renda, cidade

Portanto, pode-se concluir que fatores socioeconémicos, como idade, género e
renda familiar, podem ser influentes na escolha do modo de transporte de estudantes
universitarios. Também se observa que a escolha modal pode sofrer influéncia de
outros fatores como tempo de deslocamento e distancia percorrida. A variavel cidade
onde mora, fator ndo encontrado como relevante na literatura, apareceu neste estudo,
pois como jA mencionado anteriormente, a Universidade B (privada), apresenta como
alternativa de modo de transporte para os estudantes oriundos de municipios vizinhos,
o transporte publico fretado, modo este, que esta relacionado diretamente com esses
estudantes.

Outros fatores também foram encontrados como influentes na escolha do modo
de transporte na literatura, como apresentado no capitulo Revisdo da Literatura no
item 2.2.2, mas ndo estdo na Tabela 23, pois o intuito desta foi identificar que as
variaveis encontradas na presente pesquisa, também ja foram constatadas como
relevantes em outros estudos similares envolvendo a escolha do modo de transporte

de estudantes universitarios.

4.6 MODELOS OBTIDOS CONSIDERANDO APENAS AS CATEGORIAS
TRANSPORTE PUBLICO FRETADO, CARONA E MOTO

Nesta secdo sdo apresentados os modelos obtidos para o Polo Universitario,

considerando as categorias transporte particular, carona e moto, sendo que as duas
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Gltimas categorias ndo aparecem nos modelos principais. Espera-se que esta secao
possa despertar o0 interesse para o desenvolvimento de outras pesquisas para uma
melhor compreenséao dos fatores influentes na escolha de outros modos de transporte,
além do carro, 6nibus e modo ativo. A Tabela 24 apresenta a categorizacao das
variaveis utilizadas para criacdo dos modelos de arvore de decisdo e regressao

multinomial.

Tabela 24 - Descricao das variaveis utilizadas nos modelos

Variaveis Categorias

Dependente:

Carona —referéncia
Moto
Transporte publico fretado

Modo de transporte diario
(Modo_transp)

Independentes:
Endereco de origem Casa - referéncia
(End_origem) Trabalho
Cidade onde mora (Cidade) Y0!NVille —referéncia
Outro

A Figura 20 representa a arvore de decisdo para o Polo Universitario, sendo
possivel observar que as variaveis representativas do modelo foram a cidade onde
mora e 0 enderec¢o de origem. Assim, a primeira variavel de divisdo da arvore podada
foi a cidade onde mora (0 significa reside em Joinville), com isso, 0 estudante que
reside em Joinville tem probabilidade de 64% de utilizar como modo de transporte a
carona, caso contrario tem 100% de probabilidade de utilizar o transporte publico
fretado. Para os estudantes que moram em Joinville aparece outra divisédo, a variavel
endereco de origem (0 significa casa). O estudante que tem como endereco de partida
sua residéncia tem 83% de probabilidade de fazer uso do modo carona, mas caso o
estudante tenha como endereco de partida seu local de trabalho, tem a probabilidade

de 71% de utilizar a moto como modo de transporte.
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Figura 20 - Arvore de decis&o para o Polo Universitario para outras categorias

Carona Carona
Moto o A48 21 .30
Transporte publico fretado 100%

Cidade =0

Carona

.64 .28 .08
76%

— End_origem =0 —

Carona Moto Transporte publico fretado
.83 .11 .06 14 71 14 .00 .00 1.00
55% 21% 24%

Nas Tabelas 25 e 26 sdo apresentados, respectivamente, a matriz de confusao
e os valores obtidos para avaliacdo do desempenho do modelo de arvore de decisédo
para o Polo Universitario. Na matriz de confusao observa-se que o modelo acerto bem
os trés modos de transporte. O modelo apresentou uma boa acuracia de 0,9091
(90,91%) e um indice Kappa de 0,8383, indicando que este modelo tem uma
concordancia quase perfeita. O resultado da sensibilidade indicou que o modelo
acerta bem os verdadeiros positivos para o modo carona (1,0000) e transporte publico
fretado (1,0000), e moderadamente para modo moto (0,5000). Para a especificidade
o modelo acerta bem os verdadeiros negativos para os modos moto (1,0000),
transporte publico fretado (1,0000), e carona (0,8000).

Tabela 25 - Matriz de confusdo da amostra teste

Previsdo / Real Carona Moto Transporte publico fretado
Carona 6 1 0
Moto 0 1 0
Transporte publico fretado 0 0 3
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Tabela 26 - Medidas de desempenho da amostra teste

Medidas de desempenho Modo de transporte
Transporte
Carona Moto publico fretado
Sensibilidade 1,0000 0,5000 1,0000
Especificidade 0,8000 1,0000 1,0000
Acurécia 0,9091
indice Kappa 0,8382

Utilizando a regressdao multinomial, criou-se o Modelo 7 para o Polo
Universitario, apresentado na Tabela 27, com as mesmas variaveis identificadas na
arvore decisdo, cidade onde mora e endereco de origem. A andlise multivariada
revelou que as variaveis categoricas do Modelo 7 séo significativas no nivel de a =
5%, “End_origem” (x? = 9,95; p-valor = 0,01) e “Cidade” (x? = 34,83; p-valor = 0,00).
Com relacéo a matriz de confusao e desempenho do modelo, estes séo apresentados
na Tabela 28, sendo possivel observar que os resultados sdo parecidos com 0s
encontrados no modelo de arvore de deciséo.

Na Tabela 27 analisando o modelos identifica-se que no nivel de a = 5%, a
variavel “End_origem” é significativa para a moto, e o fator “Cidade” para a moto e

transporte publico fretado.

Tabela 27 - Modelo para o Polo Universitario

Variaveis Modelo 7
Coeficientes  Erro padrdo  p-valor
Interceptos
Carona  Referéncia
Moto -1,609 0,632 0,011**
Transporte publico fretado -11,617 86,000 0,893
End_origem: Casa Referéncia
Trabalho
Moto 2,996 1,284 0,020**
Transporte publico fretado 11,617 86,012 0,893
Cidade: Joinville Referéncia
Outra
Moto -5,105 0,000 0,000%**
Transporte publico fretado 36,749 0,000 0,000%***

SignificAncia *** n-valor<0,01; ** p-valor<0,05; * p-valor<0,10
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Tabela 28 - Medidas de avaliacdo do modelo para Polo Universitario

Med'anNde Modelo 7
avaliacdo
Carona Moto Transporte publico fretado
Sensibilidade  1,0000  1,0000 0,6667
Especificidade  0,8000  1,0000 1,0000
Acuracia 0,9091
indice Kappa 0,8406
Pseudo-R?
McFadden 0,7377
Cox & Snell 0,7696
Nagelkerke 0,8915
AIC 38,631

As razbes de chances (odds ratio) para os coeficientes significativos dos
modelos escolhidos sdo mostradas na Tabela 29. Caso a razdo de chances apresente
um valor menor que um, indica ser mais provavel a escolha da categoria de referéncia,
0 modo carona. Analisando os resultados para o Polo Universitario, observa-se que
0s estudantes que tem como endereco de origem o trabalho tem maior chance de
utilizar a moto como modo de transporte, em compara¢ao ao modo carona. Também
pode-se constatar que os alunos que nédo residem em Joinville, tem maiores chances

de utilizarem o transporte publico fretado como modo de transporte.

Tabela 29 - Razéo de Chance para o modelo escolhido

Variaveis significativas Modelo 7
Polo Universitario
Razao de Chance

End_origem: Casa Referéncia
Trabalho
Moto 19,998
Cidade: Joinville Referéncia
Outra
Moto
Transporte publico fretado 9,115
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5 CONCLUSOES

Esta dissertacéo teve por objetivo identificar possiveis fatores relevantes para
a escolha do modo de transporte de estudantes universitarios em um Polo
Universitério localizado no municipio de Joinville.

As instituicdes de ensino superior sdo consideradas como polos geradores de
viagens, por este motivo, € importante a compreensao das variaveis que afetam na
escolha do modo de transporte dos estudantes. O Polo Universitario estudado nesta
pesquisa gera um grande deslocamento de pessoas nos horarios de chegada e saida
dos estudantes, ocasionando congestionamentos nas vias de acesso e entorno.
Assim, entender quais fatores podem influenciar na escolha do modo de transporte
dos estudantes universitarios, pode auxiliar nas politicas de desenvolvimento dos
sistemas viarios e de transportes, além de contribuir para a busca de uma mobilidade
mais sustentavel e eficiente.

Com revisao da literatura, pode-se observar quais as variaveis mais frequentes
qgue influenciam na escolha do modo de transporte, contribuindo para o
desenvolvimento dos métodos de analise propostos neste estudo: a Arvore de
Decisdo e a Regressdo Multinomial. A partir disso, foram criados varios modelos,
sendo escolhido o melhor modelo para cada um dos métodos, com base em medidas
de desempenho definidas na metodologia. Assim, foram selecionados trés modelos
de arvores de decisdo (Polo Universitario, Universidade A e Universidade B) e trés
modelos de regressdo multinomial (Polo Universitario, Universidade A e Universidade
B), realizando ao final a comparacgéo entre os modelos obtidas pelas duas técnicas e
com a literatura, conforme proposto nos objetivos especificos da pesquisa.

Os modelos apresentaram boas medidas de desempenho para as duas
técnicas, obtendo para o Polo Universitario valores de acuracias para a amostra teste
de 73,75% e 67,50% para a arvore de decisdo e regressdao multinomial,
respectivamente.

Os resultados apontaram que fatores como tempo de deslocamento, distancia
percorrida, idade, género, renda familiar e cidade onde mora, sao variaveis
significativas para a escolha do modo de transporte dos estudantes do Polo
Universitario em estudo. Considerando cada método adotado, na técnica de
Regressdo Multinomial foi encontrada como influente na escolha modal a variavel

género, que ndo apareceu em nenhum dos modelos da Arvore de Decis&o. As demais
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variaveis apareceram como relevantes para a escolha modal nos dois métodos
utilizados, em pelo menos um dos modelos.

Analisando separadamente as duas instituicbes de ensino, verificou-se que,
na instituicdo publica, apenas a distancia percorrida e a idade foram identificados
como fatores que influenciam a escolha do modo de transporte dos estudantes desta
universidade. Ja para a instituicdo privada foram encontrados os mesmos fatores
apontados como relevantes para a escolha modal nos modelos para o Polo
Universitéario, tempo de deslocamento, distancia percorrida, idade, género, renda
familiar e cidade onde mora. Este fato pode ser explicado devido a esta instituicdo de
ensino representar aproximadamente 65% da amostra total, tendo assim, maior
influéncia nos resultados do Polo Universitario.

A pesquisa também indicou que a distancia percorrida € uma variavel influente
na escolha pelo modo ativo, e a cidade onde mora € influente na escolha pelo
transporte publico fretado. J& com relacdo ao carro e o 6nibus, as principais variaveis
influentes na escolha sao tempo de deslocamento, idade e renda familiar. Com
relacdo a idade, a pesquisa sugeriu que estudantes mais jovens possuem menor
tendéncia ao uso do carro como modo de transporte. Relativo a renda familiar, o
estudo indicou que conforme ela aumenta menores sdo as chances do uso do modo
ativo e do 6nibus, aumentando a escolha pelo uso do carro. Ja a variavel género
indicou que os homens estdo mais propensos a utilizarem o modo ativo como modo
de deslocamento do que as mulheres.

Nesta pesquisa também pode ser observado que as variaveis identificadas
como significativas para a escolha modal nos modelos adotados utilizando as técnicas
de Arvore de Decis&o e Regressdo Multinomial, também apareceram como relevantes
em outros estudos envolvendo estudantes universitarios, conforme apresentado na
revisdo da literatura.

Portanto, a melhor compreensao dos fatores que influenciam a escolha modal
pode fornecer subsidios para os 0rgaos publicos, auxiliando na tomada de decistes
gue envolvam o planejamento e investimento no sistema viario e de transportes para
a area de estudo, e contribuindo para a busca de politicas que incentivem a escolha
por modos de transporte mais sustentaveis.

Este trabalho também trouxe a aplicacdo de duas técnicas na analise da
escolha modal, a Arvore de Decis&o e a Regresséo Logistica Multinomial, contribuindo
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para o estudo técnico cientifico da analise de demanda por transporte, principalmente
no que diz respeito a modelagem de escolha modal.

Durante o desenvolvimento do trabalho foram encontradas algumas limitacées
no desenvolvimento dos modelos, como por exemplo com relagdo ao modo ativo,
categoria esta, criada a partir da juncédo dos modos bicicleta e a pé, pois estes modos
separadamente ndo apresentaram parametros significativos para os modelos, apenas
em conjunto. Além disto, também foram retirados dos modelos principais os modos
carona e moto, pois nas andlises dos modelos iniciais 0os parametros para esses
modos nao foram significativos.

Como sugestdo para trabalhos futuros, pode-se buscar a coleta de uma
amostra com maior quantidade de respondentes, e verificar a influéncia na escolha de
outros modos de transportes além dos identificados nesta pesquisa, como uso de
aplicativos de transporte. Também pode-se criar um modelo de regressao espacial e

compara-lo com os modelos obtidos neste trabalho.
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APENDICE A - Testes t e Wilcoxon realizados entre os modos de transporte

A seguir sdo apresentados os resultados do teste t e Wilcoxon entre as médias
de idade dos estudantes que utilizam os modos de transporte contemplados na
presente pesquisa. Caso 0 p-valor encontrado para os testes seja menor que 0,05,
considerando a = 5%, indica que as médias sao diferentes entre si, caso contrario, as

médias nao diferem entre si.

1 — Teste entre as médias de idade dos estudantes que utilizam o carro e o transporte
publico fretado:

> t.test(media_carro$Idade,media_fretado$Idade)
welch Two Sample t-test

data: media_carro$Iidade and media_fretado$idade
t = 4.6728, df = 43.385, p-value = 2.888e-05
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
95 percent confidence interval:
2.782999 7.007211
sample estimates:
mean of x mean of y
25.81818 20.92308

> wilcox.test(media_carro$Idade,media_fretado$Idade)
wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: media_carro$idade and media_fretado$Iidade
w = 753, p-value = 0.003702
alternative hypothesis: true location shift is not equal to O

2 — Teste entre as médias de idade dos estudantes que utilizam o carro e o0 modo

ativo:

> t.test(media_carro$Idade,media_modoativo$Idade)
welch Two Sample t-test

data: media_carro$Idade and media_modoativo$Idade
t = 3.5664, df = 132.18, p-value = 0.0005047
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:
1.470802 5.134311
sample estimates:
mean of x mean of y
25.81818 22.51562

> wilcox.test(media_carro$Idade,media_modoativo$Idade)
wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: media_carro$Idade and media_modoativo$Idade
w = 3309.5, p-value = 0.0004411
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alternative hypothesis: true location shift is not equal to O

3 — Teste entre as médias de idade dos estudantes que utilizam o carro e o énibus:

> t.test(media_carro$Iidade,media_onibus$Idade)
welch Two Sample t-test

data: media_carro$idade and media_onibus$Idade
t = 5.6368, df = 104.32, p-value = 1.486e-07
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
95 percent confidence interval:
2.991361 6.238223
sample estimates:
mean of x mean of y
25.81818 21.20339

> wilcox.test(media_carro$Idade,media_onibus$Idade)
wilcoxon rank sum test with continuity correction
data: media_carro$idade and media_onibus$Idade

w = 7007, p-value = 1.213e-10
alternative hypothesis: true location shift is not equal to O

4 — Teste entre as médias de idade dos estudantes que utilizam o carro e 0 modo
outro:
> t.test(media_carro$Idade,media_outro$Iidade)

welch Two Sample t-test

data: media_carro$Idade and media_outro$Idade
t = 4.316, df = 89.209, p-value = 4.101le-05
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:
2.425984 6.565218
sample estimates:
mean of x mean of y
25.81818 21.32258

> wilcox.test(media_carro$Idade,media_outro$Idade)
wilcoxon rank sum test with continuity correction
data: media_carro$idade and media_outro$Idade

w = 1738, p-value = 0.000209
alternative hypothesis: true Tocation shift is not equal to O

5 — Teste entre as médias de idade dos estudantes que utilizam o 6nibus e o transporte

publico fretado:
> t.test(media_fretado$Idade,media_onibus$Idade)

welch Two Sample t-test

data: media_fretado$Idade and media_onibus$Idade

100



100

t = -0.35151, df = 17.108, p-value = 0.7295
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
95 percent confidence interval:
-1.961997 1.401371
sample estimates:
mean of x mean of y
20.92308 21.20339

> wilcox.test(media_fretado$Idade,media_onibus$Idade)
wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: media_fretado$idade and media_onibus$Iidade
w = 778, p-value = 0.9348
alternative hypothesis: true location shift is not equal to O

6 — Teste entre as médias de idade dos estudantes que utilizam o modo outro e o

transporte publico fretado:
> t.test(media_fretado$Idade,media_outro$Iidade)

welch Two Sample t-test

data: media_fretado$idade and media_outro$Iidade
t = -0.38975, df = 33.936, p-value = 0.6992
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
95 percent confidence interval:
-2.482743 1.683736
sample estimates:
mean of x mean of y
20.92308 21.32258

> wilcox.test(media_fretado$Idade,media_outro$Idade)
wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: media_fretado$idade and media_outro$Idade
w = 189.5, p-value = 0.7651
alternative hypothesis: true Tocation shift is not equal to O

7 — Teste entre as médias de idade dos estudantes que utilizam o modo ativo e o

transporte publico fretado:

> t.test(media_fretado$Idade,media_modoativo$Idade)
welch Two Sample t-test

data: media_fretado$idade and media_modoativo$Idade
t = -1.7552, df = 27.22, p-value = 0.09047
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
95 percent confidence interval:
-3.4535000 0.2684038
sample estimates:
mean of x mean of y
20.92308 22.51562

> wilcox.test(media_fretado$Idade,media_modoativo$Idade)

wilcoxon rank sum test with continuity correction
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data: media_fretado$idade and media_modoativo$Idade
w = 338, p-value = 0.2884
alternative hypothesis: true location shift is not equal to O

8 — Teste entre as médias de idade dos estudantes que utilizam o 6nibus e o modo

ativo:

> t.test(media_onibus$Idade,media_modoativo$Idade)
welch Two Sample t-test

data: media_onibus$Iidade and media_modoativo$Idade
t = -2.0852, df = 108.67, p-value = 0.394
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
95 percent confidence interval:
-2.55957375 -0.06489658
sample estimates:
mean of x mean of y
21.20339 22.51562

> wilcox.test(media_onibus$Idade,media_modoativo$Idade)
wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: media_onibus$Idade and media_modoativo$Idade
w = 1286.5, p-value = 0.6495
alternative hypothesis: true location shift is not equal to O

9 — Teste entre as médias de idade dos estudantes que utilizam o 6nibus e 0 modo

outro:

> t.test(media_onibus$Idade,media_outro$Idade)
welch Two Sample t-test

data: media_onibus$Idade and media_outro$Iidade
t = -0.15095, df = 42.834, p-value = 0.8807
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
95 percent confidence interval:
-1.711785 1.473403
sample estimates:
mean of x mean of y
21.20339 21.32258

> wilcox.test(media_onibus$Idade,media_outro$Idade)
wilcoxon rank sum test with continuity correction
data: media_onibus$Idade and media_outro$Idade

w = 1738.5, p-value = 0.6702
alternative hypothesis: true location shift is not equal to O

10 — Teste entre as médias de idade dos estudantes que utilizam o modo ativo e 0

modo outro:

> t.test(media_outro$Idade,media_modoativo$Idade)

welch Two Sample t-test
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data: media_outro$Idade and media_modoativo$Idade
t = -1.325, df = 63.618, p-value = 0.1899
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
95 percent confidence interval:
-2.9920688 0.6059801
sample estimates:
mean of x mean of y
21.32258 22.51562

> wilcox.test(media_outro$rdade,media_modoativo$idade)
wilcoxon rank sum test with continuity correction
data: media_outro$Idade and media_modoativo$Idade

w = 837.5, p-value = 0.2186
alternative hypothesis: true location shift is not equal to O
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APENDICE B — Arvore de Decisdo no R

##Dados Polo Universitario

library(readxl)

library(caret)

library(rpart)

dados_tempo_distancia_categorizado_novo_polo_sem_outro <-
read_excel("C:/Users/Tiago/Dropbox/MEP/dados-tempo-distancia-categorizado-
novo-polo-sem-outro.xIsx")
View(dados_tempo_distancia_categorizado_novo_polo_sem_outro)
attach(dados_tempo_distancia_categorizado_novo_polo_sem_outro)

##Arvore de Decisdo Polo Universitério

set.seed(1)

Treinoindice<-createDataPartition(Modo_transp, p=0.7, list = FALSE)
polo_treino<-
dados_tempo_distancia_categorizado_novo_polo_sem_outro[Treinoindice,]
polo_teste<-dados_tempo_distancia_categorizado_novo_polo_sem_outro[-
Treinoindice,]

arvore_treino<-
rpart(Modo_transp~Inst_ensino+Distancia_ida+Tempo_ida+Periodo_estudo+ldade+
Sexo+Renda_fam+Est_civil+Cidade+End_origem+Filho+Trabalho, data =
polo_treino)

rpart.plot::rpart.plot(arvore_treino, shadow.col = "darkgray",cex = 0.55)

##Matriz de confuséao
probab<-predict(arvore_treino,polo_treino,type='class’)
confusionMatrix(table(probab, polo_treino$Modo_transp))

##Poda Arvore de Decis&o Polo Universitario
printcp(arvore_treino)
rpart.plot::rpart.plot(prune(arvore_treino,cp=0.074766),cex = 0.55)

##Teste Arvore de Decisdo Polo Universitario

arvore_teste<-
rpart(Modo_transp~Inst_ensino+Distancia_ida+Tempo_ida+Periodo_estudo+idade+
Sexo+Renda_fam+Est_civil+Cidade+End_origem+Filho+Trabalho, data =
polo_teste)

rpart.plot::rpart.plot(arvore_teste, shadow.col = "darkgray")

##Matriz de confuséao
teste_predicao<-predict(arvore_teste, newdata = polo_teste, type = 'class’)
confusionMatrix(table(teste_predicao, polo_teste$Modo_transp))

##Poda Teste Arvore de Decis&o Polo Universitario
printcp(arvore_teste)
rpart.plot::rpart.plot(prune(arvore_teste,cp=0.022222))

104



104

APENDICE C - Regress&o Multinomial no R

## Polo Universitario

library(readxl)

library(caret)

library(nnet)

library(foreign)

library(ggplot2)

library(reshape?2)

dados_tempo_distancia_sem_outro_novo <- read_excel("C:/Users/Tiago/Dropbox/M
EP/dados-tempo-distancia-sem outro-novo.xIsx")
View(dados_tempo_distancia_sem_outro_novo)
attach(dados_tempo_distancia_sem_outro_novo)

set.seed(5)

Treinoindice<-createDataPartition(Modo_transp, p=0.7, list = FALSE)
polo_treino<-dados_tempo_distancia_sem_outro_novo[Treinoindice,]
polo_teste<-dados_tempo_distancia_sem_outro_novo[-Treinoindice,]
Idade <- factor(ldade, levels=sort(unique(ldade)))

Tempo_ida <- factor(Tempo_ida, levels=sort(unique(Tempo_ida)))
Distancia_ida <- factor(Distancia_ida, levels=sort(unique(Distancia_ida)))
Renda_fam <- factor(Renda_fam, levels=sort(uniqgue(Renda_fam)))
Sexo <- factor(Sexo, levels=sort(unique(Sexo)))

Cidade <- factor(Cidade, levels=sort(unique(Cidade)))

Modo _transp <- factor(Modo_transp, levels=sort(unique(Modo _transp)))
relevel(Modo_transp, ref = "Carro (motorista)")

relevel(ldade, ref = "A")

relevel(Tempo_ida, ref = "A")

relevel(Renda_fam, ref = "Até dois salarios minimos")

relevel(Sexo, ref = "Feminino")

relevel(Cidade, ref = "Em Joinville")

##Modelo regressdo multinomial Polo Universitério
modelol<-multinom(Modo_transp~Tempo_ida+ldade+Sexo+Renda_fam+Cidade, da
ta = polo_treino)

summary(modelol)

library(stargazer)

stargazer::stargazer(modelol, type = "text")

modelol.rrr=exp(coef(modelol))

modelol.rrr

stargazer(modelol, type = "text", coef = list(tmodelol.rrr), p.auto = FALSE)

##Matriz de Confus&o modelo treinamento
probab<-predict(modelol,polo_treino,type='class’)
confusionMatrix(table(probab, polo_treino$Modo_transp))

##Matriz de Confusao modelo teste

teste_predicao<-predict(modelol, newdata = polo_teste, type = 'class’)
confusionMatrix(table(teste_predicao, polo_teste$Modo_transp))
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##Teste Chi-quadrado variaveis do modelo
library(car)
Anova(modelol, type = "lI", test="Chisq")

modelot<-multinom(Modo_transp~Distancia_ida+ldade+Sexo+Renda_fam+Cidade,
data = polo_teste)

##Pseudo-rz2 modelo

library(DescTools)

PseudoR2(modelol, c("McFadden”, "Nagel","CoxSnell","McFaddenAdj"))
PseudoR2(modelot, c("McFadden"”, "Nagel","CoxSnell","McFaddenAd;"))
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APENDICE D - Regress&o Multinomial Modelo 1

HH = = == ===
## Dependent variable:

# e

## Modo ativo Transporte publico fretado Transporte publico (6nibus)
#it 1) (2) 3)

e --
## Distancia_idaB -5.733*** -94.609 -2.412

## (1.980) (2.972)

#it

## Distancia_idaC -6.698*** -220.240 -1.874

## (2.021) (1.969)

##

## Distancia_idaD -6.271*** 64.393 -1.009

#i (2.037) (123.384) (1.962)

#i

## Distancia_idaE -6.278*** -26.677 -1.171

#it (2.100) (370.147) (2.977)

#i

## |dadeB 0.208 -155.063 -0.482

#it (0.703) (0.506)

#i

## ldadeC -0.266 -341.404 -1.945%**

#it (0.706) (493.530) (0.527)

#i

## SexoMasculino 1.470** 2.265 -0.043

#it (0.590) (1.660) (0.451)

#t

## Renda_famDe seis a nove -1.642* 178.494*** -1.341**

#i# (0.893) (0.00000) (0.679)

#t

## Renda_famDe trés a cinco -1.007 325.808 -0.915

it (0.724) (493.530) (0.567)

#t

## Renda_famMais de dez = -2.242** 377.527*** -2.290***

it (1.025) (123.384) (0.741)

#t

## CidadeOutra -440.992*** 484.217 -2.123

it (0.00000) (370.147) (2.399)

it

## Constant 5.713** -442.711* 3.898*

it (2.033) (246.765) (2.016)

it

e --
## Akaike Inf. Crit. 336.637 336.637 336.637
HH = = == === ==
## Note: *p<0.1; **p<0.05; **p<0.01
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APENDICE E - Regress&do Multinomial Modelo 2

HH = = == =
## Dependent variable:

# e

## Modo ativo Transporte publico fretado Transporte publico (6nibus)
#it 1) 2) 3)

e --
## Tempo_idaB -0.697 53.540*** 1.199*

## (0.484) (0.022) (0.671)

#it

## Tempo_idaC 0.282 103.378 4.625%**

## (0.780) (384.623) (0.888)

##

## Tempo_idaD -37.493 152.774** 6.268***

#i (77.280) (1.875)

#i

## |dadeB 0.081 -34.376*** -0.223

#it (0.575) (4.028) (0.583)

#i

## |dadeC -0.843 -126.285* -2.635***

#it (0.565) (76.711) (0.713)

#i

## SexoMasculino 0.857* 29.297 -0.623

#it (0.477) (89.597) (0.564)

#i

## Renda_famDe seis a nove -1.608** 29.404*** -1.365*

#it (0.712) (0.000) (0.794)

#t

## Renda_famDe trés a cinco -1.552** 73.347 -0.979

#i# (0.611) (76.689) (0.657)

#t

## Renda_famMais de dez -1.918*** 163.565 -1.371*

it (0.716) (384.054) (0.821)

#t

## CidadeOutra -217.580%*** 178.173** -3.855**

it (0.00000) (76.689) (1.694)

#t

## Constant 1.413* -277.702 0.177

it (0.665) (307.366) (0.830)

it

HH e --
## Akaike Inf. Crit. 317.333 317.333 317.333
HH = = == === ==
## Note *p<0.1; **p<0.05; ***p<0.01
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APENDICE F - Regress&o Multinomial Modelo 3

HH = = ==
## Dependent variable:

#it

## Modo ativo Transporte publico (6nibus)
## (2) (2

H#t

## Distancia_idaB -2.569*** -0.756

#i# (0.954) (2.270)

#it

## Distancia_idaC -2.176* 1.080

## (1.155) (2.339)

##

## Distancia_idaD -2.495* 1.853

#i (1.425) (1.402)

#i

## Distancia_idaE -15.484 0.580

#it (355.838) (2.253)

#i

## |dadeB -0.070 0.372

#it (2.107) (0.980)

#i

## ldadeC -1.574 -2.925%**

#it (0.988) (0.976)

#i

## Constant 2.775%*** 0.663

#it (1.028) (2.193)

#t

it

## Akaike Inf. Crit. 125.85 125.859

Hit = = ==
## Note: *p<0.1; *p<0.05; **p<0.01
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APENDICE G - Regressdo Multinomial Modelo 4

H#H =
H##
H##

Dependent variable:

## Modo ativo Transporte publico (6nibus)

##
H##

(1)

)

## Tempo_idaB -1.099 1.738

H#it (0.707) (1.262)

Hit

## Tempo_idaC -1.162 4, 552%**
H#it (1.327) (1.516)
H#it

## Tempo_idaD -0.533 4,395**

Hit (1.515) (1.724)

Hit

## |dadeB 0.146 0.550

#it (0.988) (1.107)

Hit

## |dadeC -1.274 -3.107***
#it (0.812) (1.160)

Hit

## Constant 1.344* -1.365

#it (0.740) (1.267)
Hit

H#it

## Akaike Inf. Crit. 126.50 126.504
Hit = = ==
## Note: *p<0.1; **p<0.05; **p<0.01
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APENDICE H - Regress&o Multinomial Modelo 5

HH = = == === ==
#t Dependent variable:

o

## Modo ativo Transporte publico fretado Transporte publico (6nibus)
## 1) (2) 3

e --
## Distancia_idaB -71.010*** 79.983*** -65.505***

## (1.180) (1.278) (0.805)

#it

## Distancia_idaC -71.291%** -13.402*** -64.379***

## (1.341) (0.000) (0.851)

#t

## Distancia_idaD -149.514*** 41.957*** -64.734***

#i (0.000) (0.761) (0.802)

#t

## Distancia_idaE -70.211%** 29.418*** -64.533***

#i (1.365) (0.717) (0.861)

#t

## |dadeB 0.532 -1.469 -2.259***

#i (1.404) (1.649) (0.745)

#i

## |dadeC -3.133 -2.368 -2.995%**

#i (2.072) (2.739) (0.837)

#i

## CidadeOutra -87.218*** 53.654*** -103.198***

#it (0.000) (0.717) (0.000)

it

## Renda_famDe seis a nove -4.130 -0.287 -2.550***

#i# (2.526) (2.768) (0.921)

it

## Renda_famDe trés a cinco 0.188 0.092 -0.861

#i# (1.118) (2.292) (0.684)

#t

## Renda_famMais de dez  -2.910 38.786*** -2.403**

#t (3.154) (0.761) (1.048)

#t

## SexoMasculino 2.261** 1.731 0.254

it (1.150) (1.296) (0.703)

#t

## Constant 69.862*** -81.150*** 68.274***

it (1.160) (2.176) (0.924)

#t

e --
## Akaike Inf. Crit. 224.205 224.205 224.205
Hit = = == === ==
## Note: *p<0.1; **p<0.05; *p<0.01
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APENDICE | — Regress&o Multinomial Modelo 6

HH = = == === ==
#t Dependent variable:

o

## Modo ativo Transporte publico fretado Transporte publico (6nibus)
## 1) 2) 3

e -
## Tempo_idaB -1.888** 33.414%** 1.331

## (0.809) (0.900) (0.959)

#it

## Tempo_idaC -1.151 34.854*** 4.235%**

## (1.260) (0.978) (1.126)

#t

## Tempo_idaD 0.372%+* 93.419*** 85.827***

#i (0.000) (0.000) (0.000)

#t

## |dadeB -0.400 0.192 -1.831**

#i (0.906) (2.607) (0.784)

#t

## |dadeC -3.124*** -17.008*** -3.332%**

#i (1.208) (0.00001) (0.990)

#i

## CidadeOutra -40.894 0.384 -81.976***

#i (1.942) (0.000)

#i

## Renda_famDe seis a nove -4.056*** -15.988*** -2.339**

#it (1.531) (0.000) (1.064)

it

## Renda_famDe trés a cinco -0.535 14.490*** -0.600

#i# (0.846) (1.585) (0.810)

it

## Renda_famMais de dez -2.360* 15.029%** -1.654

Ht (1.272) (1.170) (1.087)

#t

## SexoMasculino 2.322** 2.729* 0.099

#i# (0.972) (1.560) (0.857)

#t

## Constant 1.975* -50.565*** 0.896

it (1.047) (0.986) (1.125)

#t

it
## Akaike Inf. Crit. 205.963 205.963 205.963
Hit = = == === ===
## Note: *p<0.1; **p<0.05; **p<0.01
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##

APENDICE J — Regress&do Multinomial Modelo 7

## Dependent variable:

# e

## Moto Transporte publico fretado
#it (1) (2)

#it

## CidadeOutra -5.105*** 36.749%**
## (0.00000) (0.0001)
##

## End_origemTrabalho 2.996** 11.617
## (1.284) (86.012)
#i

## Constant -1.609** -11.617
#i# (0.632) (86.000)
#i

H#it

## Akaike Inf. Crit. 38.631 38.631

HH = =

## Note: *p<0.1; *p<0.05; ***p<0.01
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