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RESUMO

A mobilidade urbana, assim como o transito a ela relacionado, apresentam
grandes impactos na qualidade de vida da populacéo, tanto diretamente através do
gasto com tempo em deslocamento, como pela decorrente perda de produtividade.
Devido a tais impactos, politicas publicas a fim de promover melhor fluidez ao
transito e mobilidade aos habitantes aparecem como essenciais. Para melhor
avaliacdo de tais politicas, a compreenséo e previsao de escolha de modal de cada
individuo sdo importantes. Os modelos de escolha discreta sdo as principais
ferramentas utilizadas para tal fim, mas apresentam algumas limitacdes e/ou
dificuldades. O presente trabalho busca contribuir com solug¢des para algumas delas.
Primeiramente, explora-se a utilizacdo do Google Maps como alternativa para
estimacao dos valores dos atributos das alternativas n&o escolhidas. Tal abordagem,
proposta para enfrentar uma dificuldade encontrada na aplicacdo de modelos de
escolha discreta a pesquisas de preferéncia revelada, € comparada a estimacao
através de regressao linear, opcao recorrentemente utilizada na literatura brasileira.
Esta comparagédo é realizada com a aplicagcdo de modelos de escolha discreta
utilizando a base de dados da Pesquisa Origem e Destino de 2007 da Regido
Metropolitana de S&o Paulo. Outra contribuicdo apresentada pelo presente trabalho
refere-se diretamente a especificacdo dos modelos de escolha discreta. Sendo
baseados em pressupostos de maximizacao de utilidade tradicional, a incorporagao
de proposicles relacionadas a Economia Comportamental pode contribuir para a
compreensao da escolha. Desta forma, o segundo artigo que compde este trabalho
realiza uma andlise empirica de um modelo de escolha discreta por modal de
transporte na Regido Metropolitana de S&o Paulo em viagens a trabalho,
considerando regras compensatorias e ndo compensatorias. Para tanto, utiliza-se da
modelagem de fungbes de densidade de probabilidade mistas desenvolvida por
Swait (2009), aplicando o Modelo 2-Mix com Condicdo de Rejeicdo a dados da
Pesquisa Origem e Destino recentes (2007). As duas primeiras contribuicoes
propostas apresentaram bons resultados, sugerindo a utilizagdo e demonstrando
potencial de aplicacdo conjunta. Por fim, o terceiro e ultimo artigo despende enfoque
especial no carater estatico dos modelos de escolha discreta, quando da avaliacéo
de politicas de transporte. Para tanto, desenvolve modelos baseados em agentes
simplificados, discutindo questdes também relacionadas a formacao de expectativas.
Os resultados obtidos permitem a observacdo de dinamica coevolutiva e
propriedades emergentes. Conclui-se sobre a importancia desta modelagem para
explicagdo do fendmeno e elucidagdo de sua dinamica, evidenciando as
possibilidades de complementaridade entre os ferramentais.

Palavras-chave: Transporte. Modelos de escolha discreta. Politicas publicas.
Pesquisa Origem e Destino. Economia Comportamental. Modelo Baseado em

Agentes.



ABSTRACT

Urban mobility and its related traffic have major impacts on the quality of life
of the population. They impact both directly, through the expense of time on the road,
and indirectly, due to the loss of productivity. Due to such impacts, public policies are
essential to promote better traffic flow and mobility to the inhabitants. The
understanding and prediction of modal choice of each individual are important to
make better evaluation of such policies. Discrete choice models are the main tools
used for this purpose, but they present some limitations and/or difficulties. The
present work seeks to propose solutions for some of them. Firstly, the use of Google
Maps is explored as an alternative to estimate the values of the attributes of the non-
chosen alternatives. This approach is proposed to face a difficulty found in the
application of models of discrete choice to revealed preference surveys and it is
compared to the estimation through linear regression, an option that is frequently
used in the Brazilian literature. This comparison is carried out with the application of
discrete choice models using the 2007 Origin and Destination Survey database of the
Metropolitan Region of Sdo Paulo. Another contribution presented by the present
study refers directly to the specification of discrete choice models. Since these
models are based on traditional assumptions of utility maximization, the incorporation
of propositions related to the Behavioral Economics can contribute to the
understanding of the choice. In this way, the second article that compose this work
performs an empirical analysis of a model of discrete choice by mode of
transportation in the Metropolitan Region of Sdo Paulo in work trips, considering
compensatory and non-compensatory rules. For this purpose, it is used the model of
mixed probability density functions developed by Swait (2009). It is applied the 2-Mix
Model with Rejection Condition to data from the recent Origin and Destination Survey
(2007). The first two proposed contributions presented good results, suggesting their
use and showing potential of joint application. Finally, the third and final article
focuses on the static nature of discrete choice models when evaluating transport
policies. To do so, it develops models based on simplified agents, discussing issues
also related to the formation of expectations. The results obtained allow the
observation of coevolutionary dynamics and emergent properties. It is concluded on
the importance of this modeling to explain the phenomenon and elucidation of its
dynamics, evidencing the possibilities of complementarity between the tools.

Key-words: Transport. Discrete choice models. Public policies. Origin and

Destination survey. Behavioural Economics. Agent Based Models.
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1 INTRODUCAO

A mobilidade urbana, assim como o transito a ela relacionado, apresentam
inegaveis impactos na qualidade de vida da populagéo, principalmente urbana e de
regides metropolitanas. O impacto direto, em decorréncia da perda de tempo no
deslocamento de ida e volta de casa ao trabalho, € vultoso e ainda crescente em
diversas regides. A Tabela 1 apresenta informacdes com relacdo as 6 regides
metropolitanas brasileiras com maior e as 6 com menor tempo medio de
deslocamento casa — trabalho — casa. Tal tabela evidencia a grande magnitude de
tais impactos na vida dos habitantes de tais localidades. Chama a atenc¢éao, de inicio,
o tempo médio enfrentado nas gigantescas regiées metropolitanas, como Rio de
Janeiro, 2 horas e 21 minutos, e S&o Paulo, 2 horas e 12 minutos (FIRJAN, 2015).
No entanto, € também relevante o elevado dispéndio de tempo em regides menores,
como Maringa, 1 hora e 45 minutos, e Carbonifera, 1 hora e 43 minutos (FIRJAN,
2015).

TABELA 1 — EVOLUCAO DO TEMPO MEDIO DE DESLOCAMENTO CASA — TRABALHO —
CASA EM AREAS METROPOLITANAS BRASILEIRAS E POPULACAO OCUPADA AFETADA

Tempo gasto no
] Trabalhadores com deslocamento acima de
Area Metropolitana des?ocamento (minutos) 30 minutos
Minutos Variagédo

2012 | 2011 (12/11) 2012 2011 Variacdo % (12/11)
Rio de Janeiro - RJ 141 130 8,4% 2.794.364 | 2.838.340 -1,5
Séo Paulo - SP 132 131 1,1% 5.536.241 | 5.297.456 4,5
Salvador — BA 128 123 4,5% 806.905 794.787 1,5
Belo Horizonte - MG 125 123 1,5% 1.084.115 | 1.059.506 2,3
Recife — PE 122 115 6,0% 668.958 659.180 1,5
Curitiba - PR 122 120 1,1% 588.676 575.454 2,3
Maringd — PR 105 104 1,2% 80.007 80.223 -0,3
Vale do Itajai — SC 103 103 0,9% 75.787 76.159 -0,5
Carbonifera — SC 103 102 1,3% 37.167 37.382 -0,3
Chapeco6 — SC 103 102 1,2% 22.415 22.492 -0,3
Foz do Rio Itajai — SC 103 101 1,4% 35.147 35.249 -0,3
Vale do Ago - MG 102 101 1,1% 51.187 51.423 -0,5

FONTE: Adaptado de FIRJAN (2015)
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O impacto direto, porém, ndo é o Unico impacto relevante decorrente das
complicagcbes de trafego. Um importante aspecto indireto que influencia
negativamente a vida dos habitantes da regido refere-se a “producédo sacrificada” —
ou seja, aquilo que deixa de ser produzido na economia devido ao tempo perdido
nos deslocamentos. Tal impacto indireto, dado pela perda de produtividade, é
apresentado na Tabela 2. Como exemplo da magnitude de tal custo, a producgao
sacrificada apenas na Regido Metropolitana de Sdo Paulo no ano de 2012
ultrapassou 44 bilhdes de reais. Mesmo para regides menores, como o Vale do
Itajai, as cifras sd@o relevantes, ultrapassando 300 milhfes de reais. Tais valores, é
preciso lembrar, ganham maior expressividade ao se levar em conta a difuséo
econbmica e espacial de tal perda de produtividade: conforme apontam Haddad et
al. (2013), o impacto do transito pode extrapolar regido de origem e afetar o produto

de todo o pais.

TABELA 2 — EVOLUCAO DO CUSTO MEDIO DO DESLOCAMENTO CASA — TRABALHO —
CASA EM AREAS METROPOLITANAS BRASILEIRAS

Custo do deslocamento acima de 30
Area Metropolitana minutos Custo/PIB
R$1.000 Variacao

2012 2011 (12/11) 2012 2011
Séo Paulo — SP 44.819.738 | 43.800.488 2,3% 5,7% 5,5%
Rio de Janeiro — RJ 19.048.148 | 17.425.491 9,3% 5,9% 5,5%
Belo Horizonte — MG 5.464.372 5.549.206 -1,5% 4,0% 4,1%
Recife — PE 3.366.565 2.936.875 14,6% 4,3% 4,2%
Salvador — BA 3.365.241 3.206.780 4,9% 4,6% 4,2%
Curitiba - PR 3.353.147 3.523.499 -4,8% 3,3% 3,3%
Vale do Itajai — SC 326.718 328.850 -0,6% 1,5% 1,5%
Foz do Rio Itajai — SC 252.212 254.367 -0,8% 0,9% 1,0%
Maringd — PR 250.181 245.086 2,1% 1,6% 1,6%
Vale do Aco — MG 189.045 204.074 -7,4% 1,8% 1,9%
Carbonifera — SC 121.378 116.284 4,4% 1,0% 1,0%
Chapeco — SC 84.722 87.528 -3,2% 0,9% 0,9%

FONTE: Adaptado de FIRJAN (2015).

Além das formas ja referenciadas, o transito afeta a vida das pessoas de
diversas formas. A poluicdo dele decorrente € mais uma faceta a ser elencada com

fins ilustrativos da importancia de tal probleméatica. Silva et al (2012) e Silva et al
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(2010) apontam os impactos da poluicdo do ar a saude cardiorrespiratoria. Sgrensen
et al (2012) e Orban et al (2016), por sua vez, apontam o0s impactos da poluicao
sonora advinda do transito a saude cardiaca e mental, respectivamente. Estas
complicacbes de saude afetam os habitantes, por sua vez, de diversas formas.
Diretamente, incorre em todos os danos que uma doengca causa a pessoa.
Indiretamente, tais complicagdes impactam diversos habitantes, em decorréncia da
perda de produtividade pela morbidade ou mortalidade — e até mesmo pelos gastos
em saude publica dispendidos como consequéncia.

Tendo em vista a importancia do transito para a economia, fica evidente
como € essencial prezar pelo bom funcionamento de tal sistema. Para tanto,
politicas publicas adequadas devem ser realizadas, a fim de promover a melhor
fluidez ao transito e mobilidade aos habitantes. Avaliar uma politica publica de
transporte antes de sua realizacao, pois, € importante. Para melhor realizacao de tal
andlise, deve-se compreender o processo de escolha dos individuos, buscando
antever as reacOes destes — suas novas escolhas de modal — as politicas
implementadas.

Uma das principais ferramentas utilizadas para esta avaliagdo sao os
modelos de escolha discreta, como pode ser observado pela ampla utilizagdo tanto
nacional (LUCINDA; MEYER; LEDO, 2013; LUCINDA et al, 2015, PACHECO;
CHAGAS, 2016) quanto internacionalmente (KOPPELMAN; BHAT, 2006;
DISSANAYAKE; MORIKAWA, 2010).! Modelos de escolha discreta buscam
descrever, explicar e até mesmo prever escolhas entre duas ou mais alternativas e,
desta forma, figuram como essenciais para a previsdo de resultados de politicas
publicas de transporte. A utilizacdo de tais modelos, no entanto, apresenta certas
ressalvas. Como sao ferramentas consolidadas e de potencial amplamente avaliado,
suas limitacdes e dificuldades de aplicacdo também séo exploradas (TRAIN, 2003).

Buscando melhorar as avaliacbes de politicas de transporte utilizando de
modelos de escolha discreta, o presente trabalho propde 3 diferentes abordagens.
Cada uma delas é explorada em um capitulo que, desenvolvido em formato de artigo

cientifico, apresenta estrutura independente.

! Ademais, o “desenvolvimento de teoria e métodos para analise de escolha discreta” foi a justificativa
da entrega do Prémio Nobel de Economia de 2000 para Daniel McFadden.
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Desta forma, apos a introducgéo, o segundo capitulo, que se refere ao primeiro
artigo, propde uma complementacdo a base de dados que usualmente embasa
modelos de escolha discreta para transportes. Sendo esta geralmente uma base de
dados formada a partir de pesquisas de preferéncia revelada, apresenta apenas 0s
valores dos atributos das alternativas escolhidas pelos respondentes. Para a
utilizacdo de um modelo de escolha discreta é necessaria, pois, a estimacao dos
valores dos atributos néo escolhidos. Este artigo prop0e a utilizacdo da ferramenta
Google Maps para tal fim e a compara com as recentes solugdes utilizadas pela
literatura brasileira. Para tanto, foram estimados modelos de escolha discreta para
cada uma das alternativas de complementagéo, realizando uma aplicacdo sobre a
base de dados da Pesquisa Origem e Destino de 2007 da Regido Metropolitana de
Séo Paulo.

Enquanto o segundo capitulo apresenta uma discussdo acerca da base de
dados sobre a qual ser aplicado o modelo de escolha discreta, o terceiro capitulo
discute os pressupostos que embasam tal modelagem. Para tanto, incorpora
pontuacbes da Economia Comportamental que discutem a presenca de
comportamentos ndo-maximizadores, como utilizacdo de heuristicas. Tais
pontuacdes sdo aplicadas a modelagem econométrica conforme apresentada por
Swait (2009) e aplicadas a Pesquisa Origem e Destino de 2007 da Regido
Metropolitana de S&o Paulo. Os resultados, por fim, sdo comparados aos recentes
trabalhos que utilizam da mesma base de dados.

O dltimo artigo, apresentado no quarto capitulo, consititui-se em um ensaio
voltado a avaliacdo dos modelos de escolha discreta como ferramenta de previsédo
de politica publica — em especifico, de seu carater estatico. Para este fim, um
modelo baseado em agentes é apresentado, explorando a dindmica coevolutiva
resultante da interacédo entre os agentes.

Por fim, encerrando o presente trabalho, uma conclusdo geral é realizada,
discutindo n&o apenas as contribuicdes e limitacdes de cada artigo, como discutindo
as potenciais interacfes entre as propostas de cada um deles e seus possiveis

desdobramentos.
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2 ARTIGO 1: USO DO GOOGLE MAPS PARA ESTIMACAO DE VALORES DE
ATRIBUTOS NAO ESCOLHIDOS EM PESQUISAS DE PREFERENCIA
REVELADA

Resumo

Pesquisas de preferéncia revelada do tipo Origem e Destino
formam bases de dados importantes para analise de politicas de
transporte, geralmente embasando modelos de escolha discreta. Um
de seus problemas, no entanto, é a auséncia de atributos de
alternativas ndo escolhidas pelos entrevistados. Para esse problema,
a realizacdo de pesquisa de preferéncia declarada e a estimacgéo
atravées de técnicas econométricas sdo as alternativas mais
recomendadas, sendo a Ultima a mais presente no Brasil. O presente
artigo busca fornecer uma alternativa para obtencdo destes valores
para a pesquisa de 2007 da Regidao Metropolitana de S&o Paulo. Para
tanto, construiu-se, com uso do Google Maps, uma base de dados
analoga aguelas estimadas em outras pesquisas por Minimos
Quadrados Ordinarios. Apés discutir a dificuldade de comparacédo dos
resultados através de andlise de erros, o texto compara a significancia
e adequacdo dos resultados de escolha discreta, maiores com a
utilizagéo dos recursos Google.

2.1 INTRODUCAO

A medida que as grandes cidades tornam-se mais complexas, o transito
ganha mais importancia: os impactos deste sobre vida dos habitantes do municipio,
tais como o excessivo tempo despendido nos deslocamentos, extrapolam tal
dimensado e passam a afetar o pais como um todo, principalmente através da perda
de produtividade (HADDAD et al, 2015).

Para o caso brasileiro, a Regido Metropolitana de Sao Paulo, que quase

alcanca os 20 milhdes de habitantes e detém cerca de 19% do PIB brasileiro
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(EMPLASA, 2011), desperta especial atencdo, uma vez que tais vultosos nameros
refletem sua grande importancia econdémica.

Buscando melhorar a qualidade de vida da populacdo e melhorar a
produtividade da economia, diversas medidas vém sendo tomadas na regido, como
a ampliacdo de trechos das Marginais Tieté e Pinheiros e a implantagdo de
ciclofaixas e faixas exclusivas para onibus.

No entanto, para aumentar a efetividade de tais medidas, € necessario
compreender a escolha dos individuos sobre o modal de transporte. Entre as
principais ferramentas utilizadas por economistas para tal fim estéo os ditos modelos
de escolha discreta, amplamente utilizados internacionalmente (KOPPELMAN;
BHAT, 2006; DISSANAYAKE; MORIKAWA, 2010) e cuja crescente utilizagdo no
pais € evidente nos ultimos anos (LUCINDA; MEYER; LEDO, 2013; LUCINDA et al,
2015, PACHECO; CHAGAS, 20186).

Pesquisas de preferéncia revelada do tipo Origem e Destino aparecem como
bases de dados importantes para a utilizacdo de tais modelos em estudos sobre
transporte. Tais pesquisas, entretanto, apresentam alguns desafios para sua
manipulagdo. Dentre estes, chama a atencdo a auséncia dos atributos néo
escolhidasdas alternativas ndo escolhidas pelos entrevistados, necessarios para a
aplicacdo da modelagem (HENSHER et al, 2005). O objetivo do presente artigo é
apresentar uma alternativa as tradicionais formas de complementacao de tais bases
de dados: a utilizacdo de informacdes obtidas com a ferramenta Google Maps. Tal
apresentacdo € realizada com uma aplicacdo de tal alternativa, buscando
complementar a Pesquisa Origem e Destino da Regido Metropolitana de Sao Paulo
de 2007.

Na secdo seguinte, discorrer-se-a acerca da auséncia dos atributos das
alternativas néo escolhidas e as principais formas utilizadas para suprir tal caréncia,
a terceira secdo apresentara o Google Maps como alternativa para este fim, assim
como as caracteristicas do banco de dados com ele formado; a quarta apresentara
as possibilidades e dificuldades de comparacdo entre as alternativas, que sera
realizada na quinta secdo. Por fim, conclui-se com uma discussdo sobre as
vantagens, dificuldades e outras possibilidades apresentadas pela alternativa

proposta.
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2.2 AUSENCIA DOS ATRIBUTOS DAS ALTERNATIVAS NAO ESCOLHIDAS

Modelos de demanda por viagens historicamente tém se apoiado em
pesquisas de preferéncia revelada, geralmente consideradas as melhores bases
para tal modelagem (BEN-AKIVA; LERMAN, 1985). Dentre as pesquisas desta
categoria, aquelas do tipo Origem e Destino apresentam especial relevancia. Para
as analises de municipios brasileiros, tal relevancia € ainda acentuada pela sua
ampla utilizacdo ha décadas e em diversas localidades (SWAIT, 1984; SWAIT; BEN-
AKIVA, 1987; LUCINDA; MEYER; LEDO, 2013; LUCINDA et al, 2015, PACHECO;
CHAGAS, 2016).

No entanto, tais bases de dados apresentam como caracteristica a
disponibilidade de informagBes apenas referentes a alternativa escolhida. Desta
forma, um dos problemas para lidar com a Pesquisa Origem e Destino € a auséncia
dos atributos das alternativas ndo escolhidas pelos entrevistados, caréncia esta que
impossibilita a utilizacdo de modelos de escolha discreta conforme desenvolvidos
até entdo. Quanto a forma de solucionar este problema, Hensher et al (2005)
apresentam 4 principais solu¢cdes encontradas na literatura.

O primeiro método por eles apresentado envolve a utilizacdo das médias ou
medianas dos atributos das alternativas observadas, que sdo assumidas como 0s
valores para os atributos das alternativas ndo escolhidas relativas aqueles que néo
as escolheram. A segunda forma envolve uma distribuicdo dos niveis dos atributos
das alternativas observadas para aquelas ndo-observadas; tal distribuicdo pode ser
realizada tanto aleatoriamente quanto seguindo estratégias de matching. A
realizacdo de uma pesquisa de preferéncia declarada, com questionarios sobre
situacdes hipotéticas de escolha, é a terceira forma apresentada pelos autores. Por
fim, a quarta alternativa referenciada é descrita como sintese de dados. Como
apontam Hensher et al (2005), a norma desta alternativa é “usar informacao
conhecida tal como distancia de viagem ou outras caracteristicas sociodemograficas
e condicionar os dados sintetizados sobre esses". Exemplificando o uso geral, pode-
se citar a utilizacdo de regressdes lineares em que a duracdo de cada modal
aparece como Vvariavel dependente em cada uma delas, usando dados
socioeconbémicos e especificos daquela viagem como variaveis independentes.

E importante ressaltar que, além das quatro formas referenciadas por

Hensher et al (2005), outras duas vém sendo apontadas mais recentemente na
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literatura: a utilizacdo de matrizes skim? com dados de duracgdo e distancia entre
zonas, como apontado por Washington et al (2014) e Javanmardi et al (2015), e
métodos de imputacdo multipla Bayesiana, como realizada por Washington et al
(2014).

Embora Hensher et al (2005) recomendem a utilizagdo das duas Ultimas
alternativas por eles apresentadas e as formas mais recentemente utilizadas (e
acima referenciadas) venham apresentando bons resultados, as dificuldades
relacionadas a obtencdo destes tipos de dados favorece a ampla utilizacdo da
alternativa sintética na literatura brasileira. Com relacdo a esta, destacam-se
Lucinda, Meyer e Ledo (2013), Barcellos (2014), Lucinda et al (2015) e Feres (2015),
gue utilizaram a alternativa sintética para a complementacdo da Pesquisa Origem e
Destino 2007 da Regido Metropolitana de Sao Paulo.

Antes de avancar a discussado de tal sintese, é importante destacar algumas
das caracteristicas de tal pesquisa. Aplicada pela Companhia do Metropolitano de
Sdo Paulo, o Metrd, traz 168.582 observacbes com informacbes de viagens
realizadas na referida regido metropolitana. Para tanto, cerca de 30 mil domicilios
foram entrevistados e validados, apresentando caracteristicas sociodemograficas
também a nivel individual, como renda e idade.

A fim de complementar esta pesquisa quanto a caréncia dos atributos das
alternativas ndo escolhidas, os referidos autores brasileiros realizaram uma mesma
sintese de dados utilizando Minimos Quadrados Ordinarios. Para este caso, foi
necessario estimar o custo e o tempo de opc¢bes que, embora disponiveis, ndo
tenham sido escolhidas pelo tomador de decisao.

Com excecdo do custo de algumas alternativas que pbéde ser determinado
através de informacdes externas, como de 6nibus, metrd e trem, o custo das demais
alternativas e o tempo de todas elas foram estimados a partir de um modelo de
regressdo. Tal modelo usou as escolhas observadas para cada modal, sendo as
variaveis dependentes os logaritmos do custo e da duracdo da viagem. As variaveis
independentes utilizadas foram tanto variaveis dummy para a hora de partida e de

chegada e para motivagdo da viagem, como a distancia em quildmetros entre as

% Matrizes gue possuem informag8es, como distancia, pertinentes as zonas da area em questao.
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zonas de origem e destino®. A partir de tal modelo, estimou-se coeficientes que, por
sua vez, foram utilizados para a obtencédo do tempo e do custo esperados para as
alternativas néo escolhidas.

E importante ressaltar que este tipo de complementacdo deve levar em conta
a disponibilidade de cada modal para cada tomador de decisdo, uma vez que a
adequacao do conjunto de escolha € essencial para a estimacédo (SWAIT, 1984). A
fim de minimizar tal problema, os autores restringiram a disponibilidade de escolha
de trem e metr6 apenas para as zonas que tivessem algum respondente escolhendo
um destes modais.

Por fim, tal sintese, por sua recente e recorrente aplicacdo na literatura
brasileira, figura como referéncia para a formacdo de uma base de dados
complementar a Pesquisa Origem e Destino, a ser comparada a alternativa proposta

no presente artigo, apresentada na sec¢éo seguinte.
2.3 GOOGLE MAPS COMO ALTERNATIVA

Como opcdao as alternativas propostas por Hensher et al (2005) e em especial
a sintese realizada por Lucinda, Meyer e Ledo (2013), Barcellos (2014), Lucinda et
al (2015) e Feres (2015), propbe-se, no presente artigo, a utilizacdo da ferramenta
de pesquisa e visualizacdo de mapas e rotas da empresa estadunidense Google, 0
Google Maps. Tal alternativa foi proposta apenas recentemente e em comparacao a
utilizacdo de matrizes skim, pelo trabalho em desenvolvimento de Javanmardi et al
(2015).

Dentre sua ampla variedade de recursos, importa a presente pesquisa o fato
de tal ferramenta ser capaz de sugerir rotas entre origem e destino através de
diversos modais. Sobre tais rotas, prové informaces como custo e duracéo, ficando
evidente sua possibilidade de utilizacdo a fim de suprir a referida caréncia das
Pesquisas Origem e Destino.

Em comparacdo com pesquisas de preferéncia declarada, a utilizacdo de tal
ferramenta apresenta um custo muito menor, além de poder apresentar informacdes
mais precisas em relacdo aos trajetos que os individuos ndo costumam utilizar.

Comparando-se a alternativa sintética, por sua vez, o potencial do Google Maps

A Pesquisa Origem e Destino da Regido Metropolitana de S&o Paulo de 2007 divide a
regido em 460 zonas.
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reside na utilizagcdo de maior quantidade e diversidade de informacdes, que podem
ser ilustrados pelos milh6es de usuérios diarios que a ferramenta possui, além da
utilizacdo de georreferenciamento e de informacdes sobre linhas de transporte
publico. Estas ultimas informacdes, além de serem potencialmente importantes para
a obtencdo de estimacdes mais precisas, também permite que se componha o
conjunto de escolhas disponivel para o tomador de decisdo de forma mais
adequada.

Com a finalidade de obter tais dados de forma sistematica, foram utilizados
outros recursos da prépria Google, sendo: Google Maps API, Google Apps Script e
Google Sheets. Com a utilizacdo destes recursos, os dados foram entédo obtidos a
partir das coordenadas geograficas fornecidas pela Pesquisa Origem e Destino, de
tal forma a obter a duracdo prevista para viagens a partir de transporte individual
motorizado, a pé e das trés melhores op¢des de transporte publico de acordo com o
ordenamento do proprio Google Maps. As alternativas de transporte publico, quando
iguais, foram agregadas na de menor duracéo.

E importante ressaltar que o Google Maps utiliza as definicdes das linhas de
transporte mais recentes para o planejamento da rota. Dessa forma, programou-se
para que os resultados que incluissem linhas de transporte publico adicionadas apoés
a Pesquisa Origem e Destino 2007 fossem descartadas.

Enfim, com os dados -coletados, foi montada uma base de dados
complementar a Pesquisa Origem e Destino 2007 da RMSP de maneira analoga
aquela sintetizada pelos referidos autores brasileiros. Devido as restricbes quanto a
quantidade de dados coletados diariamente, foi utilizado, para o presente artigo, um
recorte da Pesquisa Origem e Destino 2007, composta de observactes de 25995
individuos, referentes as viagens motivadas a trabalho, no horario de pico da manha
(das 6h as 9h59). Tal selecéo € analoga a realizada por Swait e Ben-Akiva (1987) e
também foi realizada sobre a amostra utilizando a formatacdo referéncia para a

guarta alternativa proposta por Hensher et al (2005).
2.4 DIFICULDADES DE COMPARACAO

A fim de comparar as duas metodologias - a sintética e a coleta via Google
Maps -, trés formas principais sdo apresentadas: uma tedrica, uma através de

analise de erros e, enfim, uma através de verificacdo de ajuste e significancia.
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A comparagdo teorica, no sentido de andlise das propriedades dos
estimadores, aparece como primeira opc¢ao, seguindo a pratica comum na literatura
economeétrica. A dificuldade em se obter o método de estimacao da duracéo utilizado
pelo Google Maps - uma espécie de caixa preta - impede, no entanto, tal
abordagem.

A segunda alternativa de comparacdo refere-se a analise de erros,
comparando erros médios e erros absolutos médios entre as estimacfes. No
entanto, para obter valores para tais erros, € necessario fazer a comparacdo da
estimacdo com os dados reais - no caso, com aqueles disponiveis na Pesquisa
Origem e Destino. Assim, pode-se comparar apenas 0S tempos reais e 0s tempos
estimados da mesma observacgao e, portanto, de um mesmo modal. Em decorréncia
do método utilizado pelos autores de utilizar a hora de partida e chegada para a
estimacdo, é razoavel supor que os erros possiveis de serem avaliados sejam
menores do que aqueles referentes as estimacfes das alternativas nao escolhidas,
uma vez que ndo € possivel utilizar-se de uma informacédo tdo precisa para este
caso.

A fim de exemplificar tal situacdo, pode-se considerar dois vizinhos que
compartilhem o mesmo local de trabalho. O primeiro vizinho se locomove ao trabalho
utilizando 6nibus e, para que chegue as 8h40, deve sair as 6h40. O segundo vizinho,
no entanto, vai de carro e, para chegar no horario do trabalho, devera sair as 8h10.
Desta forma, ainda que a estimacdo preveja perfeitamente a duracdo do
deslocamento de 6nibus para o primeiro vizinho, o fara porque utiliza os "inputs"
corretos. Caso realize a previsdo a partir dos "inputs" da viagem por carro,
provavelmente o fard de maneira errbnea, uma vez que, ao invés de utilizar a hora
de partida adequada (6h), utilizar4 aquela relativa ao carro (8h). Assim, é razoavel
supor que estime um tempo diferente e, com isso, um erro maior. Tal situacéo é

ilustrada na Tabela 3.

TABELA 3 — EXEMPLO ILUSTRATIVO DA DIFICULDADE DE COMPARACAO POR
ANALISE DE ERROS

o Modal Hora de Hora de Duracéo Duragéo
Vizinhos ] . .
Escolhido Partida Chegada Modal Estimada
Vizinho 1 Onibus 6h 8h 2h 2h
Vizinho 2 Carro 8h 8h 30min ?2h

FONTE: elaboragéo prépria
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De fato, tal dificuldade ndo advém apenas da utilizacéo de tais variaveis, mas
€ também decorrente de que tal estimacdo pode apresentar viés de selecdo
amostral. Conforme apontam Washington et al (2014, tradug&o nossa): “Imputar ou
sintetizar valores de atributos de alternativas ndo escolhidas € um problema de
dados faltantes. Em contraste aos Dados Faltantes Completamente Aleatorios e aos
Dados Faltantes Aleatérios, atributos dos modais de transporte faltantes sdo uma
funcéo de seus estado ndo observado e nao-ignoravel”.

Desta forma, observa-se que, sendo um caso de Dados Faltantes N&o
Aleatérios, utilizar-se das informacGes sobre as viagens através de um modal
fornecidas apenas por aqueles que o utilizaram, podera implicar em viés de selecao
guando da estimacédo para aqueles que nao utilizaram tal meio de transporte.

Tal viés de selecéo serd ilustrado na secdo seguinte, que apresentara breve
comparacdo entre as amostras complementares estimadas, assim como
comparacao entre as estimac¢des dos modelos de escolha discreta utilizando-se das
diferentes bases de dados.

2.5 ANALISE E COMPARACAO DAS ESTIMACOES

A fim de comparar as alternativas para complementacédo da base de dados,
deve-se, pois, comparar também os resultados das estimacdes dos modelos de
escolha discreta. Dentre os trabalhos referidos que optam por sintetizar os atributos
das alternativas ndo escolhidas, Lucinda, Meyer e Ledo (2013) e Barcellos (2014)
apresentam tais informacfes de forma clara e completa e, desta forma, sdo aqui
utilizados para comparacao com as estimacdes obtidas com uso do Google Maps.

O recorte imposto a base de dados complementada com utilizacdo desta
ferramenta a diferenciou das subamostras utilizadas nos referidos artigos. Assim,
optou-se por reestimar os valores das variaveis ndo escolhidas utilizando das
mesmas especificacdes por eles apresentadas - a diferenca, final, refere-se apenas
a quais foram observacdes utilizadas para a estimacdo do modelo de escolha
discreta.

Para melhor compreensdo dos resultados, esta secdo dividir-se-a em trés

partes, referindo-se primeiramente a uma breve comparacdo das bases de dados



25

bY

estimadas, seguindo a estimacéo realizada pelos autores citados e entdo a dos
resultados dos modelos de escolha discreta.

2.5.1 Comparagéao entre Bases de Dados Estimadas

A fim de ilustrar indicios de viés de selecao resultante da estimacéo, através
de regressao linear, dos atributos das alternativas nédo escolhidas (no caso, as
duragOes atraves de tais modais) a partir dos atributos das alternativas escolhidas,
duas tabelas séo aqui apresentadas.

A primeira delas, Tabela 4, apresenta um apanhado de 3 individuos da
subamostra utilizada para a estimacao dos modelos discretos, com suas respectivas
alternativas possiveis, escolhas de modal e duracfes de viagem, em minutos, tanto
da estimacdo realizada através de regressdo, quanto daquela utilizando-se do

Google Maps.

TABELA 4 — APANHADO ILUSTRATIVO PARA COMPARAGCAO ENTRE BASES

ESTIMADAS
ID do Alternativa Escolha Duracéo Regresséao Duracéo Google Maps
Respondente
10 Carro Nao 32 18
10 Onibus Sim 90 90
10 Outros N&o 22 89
11 Carro Nao 36 23
11 Onibus Sim 90 90
11 Outros N&o 25 115
12 Carro Nao 40 25
12 Onibus Sim 105 105
12 Outros N&o 27 141

FONTE: elaboracéo prépria.

Embora outras alternativas de modais estejam disponiveis, foram
apresentadas as de maior utilizacdo pela populacéo: carro, 6nibus e outros. A partir
da observagdo desses individuos, nota-se que as duragbes obtidas através do
Google Maps para viagens de carro sdo recorrentemente inferiores aquelas

estimadas. Isto pode decorrer do fato de que muitos dos individuos que néo utilizem
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de automdével, deixem de usa-lo porque, dada a curta distancia do trajeto, optem
pelo baixo custo de ir a pé ou de bicicleta (e de outras vantagens que tais modais
podem apresentar), apesar de o tempo a ser despendido seja maior do que aquele
utilizando-se de carro.

Ainda é importante notar que, ao se analisar os valores estimados para
viagens utilizando-se dos modais agrupados em “Outros”, observa-se que o0s
individuos apresentam, de acordo com a regressao, viagens com duracfes menores
inclusive do que as viagens de carro. Além disso, apesar de a duracdo ser téao
menor do que a duracao de 6nibus e ndo incorrer em custos, a op¢ado dos individuos
€ a mesma por tal transporte coletivo.

Tais caracteristicas sdo observadas também através da Tabela 5, que traz as
meédias de duracdo em minutos para cada subamostra de interesse. Observa-se que
a regressdo estima uma média de tempo utilizando-se de “Outros” inferior aquela
estimada para a utilizacdo de automodveis. Ainda que esteja sintonizada com as
meédias encontradas na Pesquisa Origem e Destino, deve-se relembrar que esta
subamostra corresponde apenas as viagens daqueles que optaram por viajar
através destes modais. O viés de selecdo, neste caso, parece subestimar a duracdo
das viagens.

Enquanto as médias de duracdo através de automéveis reforcam a
interpretacdo explorada anteriormente, as médias referentes as viagens de 6nibus
podem também indicar viés de selecdo, porém em um sentido contrario - de
afastamento entre os valores obtidos entre a subamostra com dados apenas da
Pesquisa Origem e Destino e aquela complementada através do uso de regressao.
Tal fato pode se dar em decorréncia de as pessoas que se utilizam de énibus o
fazerem também pela disponibilidade de infraestrutura, sendo esta possivelmente
menor para aqueles que nao a utilizam. Desta forma, a regressao poderia obter
parametros que subestimam o tempo de tal modal.

Por fim, a comparacédo entre a ordenagao e magnitude dos valores imputados
através da regressdo e do Google Maps aponta que os resultados do udltimo
corroboram com o esperado pela intuicdo: as viagens de carro sdo as de menor
duracdo, seguidas com alguma margem pelas de Onibus, enquanto as viagens
utilizando-se do modal “Outros”, como viagens a pé ou de bicicleta apresentam um

tempo médio razoavelmente superior aos demais.
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TABELAS - MEDIAS DE DURACAO POR SUBAMOSTRA DOS TRES MODAIS DE
MAIOR UTILIZACAO

Subamostra Onibus Carro Outros
Origem e Destino 64.6 36.3 20.4
Regresséo 52.1 37.0 27.5
Google Maps 62.5 26.9 102.6

FONTE: elaboracao propria.

2.5.2 Estimacédo dos Modelos de Escolha Discreta

Tanto o artigo de Barcellos (2014) quanto de Lucinda et al (2013) utilizam-se
dos mesmos modelos de escolha discreta: o Logit Multinomial e o Misto. Antes de
prosseguir aos procedimentos praticos concernentes a estimacao, € relevante uma
breve apresentacao de tais modelagens.

Estes modelos compreendem que existem fatores que coletivamente
determinam a escolha dos agentes, mas que nem todos sdo observados pelo
pesquisador. O processo de escolha, dessa forma, € expresso por uma funcdo do
tipo y = h(x, &), em que x refere-se aos fatores observados e ¢ aos fatores néo
observados. Contendo termos ndo observados, pois, ndo é possivel prever y com
exatiddo. Ao invés disso, uma probabilidade de resultado é entdo derivada a partir
da consideracdo de que os termos ndo observados sdo aleatérios com densidade
f(¢). Assim, a probabilidade de um tal resultado, dados os fatores observados, pode
ser expressa por: P(y|x) = Prob(e s.a.h(x, &) = y).

Utilizando-se do arcaboug¢o de maximizacao de utilidade, pode-se reexpressar
a modelagem acima, assumindo que a utilidade representativa, V,;, € determinada

pelos atributos das J alternativas encontradas pelos N agentes, x,;, assim como
pelas caracteristicas destes agentes, s,: Vy,; = (xn j,sn) v j. A utilidade representativa,
no entanto, difere da utilidade real, U,;, que possui um componente aleatorio:
Unj = Vnj + &,;. Desta forma, a probabilidade do individuo n escolher a alternativa i
em detrimento as outras alternativas é a probabilidade de que a utilidade obtida por
tal individuo proveniente da escolha de i seja maior do que as demais, tal como
Pni = Prob(Uy; > Uy, ¥ j # i) (TRAIN, 2003).

O modelo Logit Multinomial, o mais simples e amplamente utilizado para este

tipo de modelagem, assume que cada &,; € um valor extremo independente e
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identicamente distribuido de acordo com uma distribuicio Gumbel. Com esta
distribuicdo de probabilidade, McFadden (1974) obteve a funcdo de probabilidade de

14

escolha Logit Multinomial, P,; = Prob(Up; > U,;,Vj #1) = ﬁ
] “nj

Uma importante limitacdo deste modelo Logit decorre justamente das
hipéteses sobre as caracteristicas de probabilidades de escolha das quais
originalmente Luce (1959) derivou sua formulacdo. Tais hipOteses constituem a
propriedade de independéncia das alternativas irrelevantes (independence from
irrelevant alternatives - Il1A), segundo a qual, para duas alternativas i e k, a razao de
probabilidade Logit ndo depende de outras alternativas que néo i e k. Tal
propriedade ndo apenas restringe os padrdes de substituicdo possiveis do modelo,
como também implica em erro de previsdo sempre que a razdo de probabilidades
entre duas alternativas mudar com a introdugdo ou alteracdo de uma outra
alternativa (TRAIN, 2003).

Este Logit basico apresenta duas outras importantes limitacfes, além desta
decorrente da propriedade I[IA. Embora possa representar variagdo de preferéncia
sistematica, é incapaz de fazé-lo para variacdes aleatérias. Tal modelagem, ainda,
ndo pode ser usada com dados em painel quando fatores observados sé&o
correlacionados ao longo do tempo para cada tomador de decisédo. (TRAIN, 2003)

Superando tais limitagdes, foram desenvolvidos os modelos Logit Mistos que,
sendo definidos sobre a base da forma funcional de suas probabilidades de escolha,
permitem diferentes especificagbes comportamentais. A fim de ilustrar tal
modelagem, assume-se aqui que U,; = B',x,; + €,j, onde X, sdo as variaveis
observadas que se relacionam aos tomadores de decisdo e as alternativas, B, € um
vetor de coeficientes dessas variaveis para a pessoa n, e &, € um termo aleatorio na
populacdo com densidade f = (f). Como observado, apresenta, pois, a mesma
especificacdo do Logit Multinomial, com excec¢ao da variabilidade de beta entre os
individuos. Desta forma, para este modelo, as probabilidades sdo as integrais de

probabilidades Logit Padrao multiplicadas por uma funcdo de densidade dos
Blxni
parametros: P,; = [ (ﬁ) £(B)dB.
j
Realizada esta breve apresentacdo, pode-se prosseguir, entdo, aos
procedimentos diretamente relacionados a estimacao. Primeiramente, € importante

especificar a forma como os autores agregaram os modais para o fim da pesquisa -
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o fizeram constituindo como alternativas as seguintes categorias: automovel, énibus,
metrd e trem, motocicleta, taxi e outros.

Por fim, quanto as variaveis explicativas, custo e tempo foram utilizadas em
todos os modelos como especificas das alternativas. As variaveis dos individuos
consideradas, por sua vez, foram:

e idade;

e renda individual (em R$1000);

e tamanho da familia (medido em nimero de moradores no domicilio);
e dummy para emprego formal;

e dummy para género feminino;

e dummy para estudante.

Enquanto o modelo apresentado por Lucinda et al (2013) utilizou as variaveis
apontadas, aquele desenvolvido por Barcellos (2014) incluiu também iteracdes de
custo e tempo com a renda individual. A fim de estabelecer comparagoes, foi
estimado um Logit Multinomial na mesma configuracdo de Barcellos (2014), e Logit
Mistos nas configuracbes de ambos os trabalhos, utilizando-se da base de dados

obtida com o Google Maps. Tais resultados sao apresentados a seguir.

2.5.3 Comparacao de Resultados dos Modelos de Escolha Discreta

7

A primeira comparacdo € estabelecida entre o modelo Logit Multinomial
estimado como Barcellos (2014) e aquele andlogo estimado com uso do Google
Maps. Tal comparacgéo € apresentada na Tabela 6 e a referéncia a autora € mantida
para fins de facilitar a compreenséo, apesar de toda a estimacéao ter sido replicada
no presente trabalho. E importante ressaltar que todas as estimacdes foram
realizadas utilizando a alternativa “Outros” como referéncia e, portanto, todos os

coeficientes apresentados o sdo em relacdo a este modal.

TABELA 6 - COMPARACAO DAS ESTIMACOES LOGIT MULTINOMIAL

Google Maps Barcellos (2014)

Variaveis Especificas das Alternativas

Custo -0.1262 *** -0.1287 ***

Tempo -0.0153 *** 0.0337 ***
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Custo X Renda 0.0098 *** 0.0143 ***
Tempo X Renda 0.0002 -0.0051 ***
Onibus
Renda (R$1000) -0.1360 *** 0.0663 ***
Idade -0.0032 *** -0.0120 ***
Mulher 0.2298 *** -0.0041
Estudante 0.2691 **=* 0.1957 ***
Tamanho Familia -0.0219 *** -0.0634 ***
Emprego Formal 0.7831 *** 0.4343 ***
Trem e Metro
Renda (R$1000) -0.0255 0.2819 ***
Idade -0.0092 *** -0.0261 ***
Mulher 0.1457 *** -0.2804 *+*
Estudante 0.2816 *** 0.0785*
Tamanho Familia -0.0077 -0.1201 ***
Emprego Formal 1.1626 *** 0.3112 ***
Carro
Renda (R$1000) 0.3273 *** 0.3822 ***
Idade 0.0090 *** 0.0104 ***
Mulher -1.0953 *** -1.1802 ***
Estudante -0.2708 *** 0.2521 ***
Tamanho Familia -0.2169 *** -0.1656 ***
Emprego Formal 0.0895 ** 0.4286 ***
Moto

Renda (R$1000) 0.2116 *** 0.2386 ***
Idade -0.0610 *** -0.0532 ***
Mulher -2.5687 *** -2 G767 **
Estudante -0.2798 *** -0.1965 ***
Tamanho Familia -0.1390 *** -0.0861 ***
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Emprego Formal 0.2006 ** 0.7708 ***
Taxi

Renda (R$1000) 0.2773 *** 0.2160 ***
Idade -0.0134 -0.0092
Mulher -0.7819 * -0.3800
Estudante -0.9482 -0.1456
Tamanho Familia -0.8544 *** -1.1675 ***
Emprego Formal -0.8846 -0.2484
Log-Verossimilhanca -26778 -33630
(Convergéncia)

R2 de McFadden 0.29044 0.10889

Fonte: elaboracao prépria.
p<0.1: % p<0.05:*; p <0.01 ***

Inicialmente, observa-se um maior valor para o log-verossimilhanca de
convergéncia para o modelo imputado utilizando-se do Google Maps. O mesmo
ocorre para o R2 de McFadden que, analogo ao R2? tradicional, avalia a significancia
do modelo estimado. Tal consideracdo indica uma maior capacidade de previséo e
ajustamento do modelo utilizando a base de dados proposta, e vai ho mesmo
sentido dos resultados obtidos por Javanmarti et al (2015) em comparacdo a
utilizacao de matrizes skim.

Além de tal resultado, € relevante notar que a estimacdo da forma de
Barcellos (2014) gerou um coeficiente com sinal positivo para a variavel tempo,
enquanto a alternativa proposta apresentou o sinal negativo. O sinal da ultima
corrobora com o esperado intuitivamente: a utilidade dos individuos diminui
conforme a duracdo da viagem aumenta. O coeficiente imputado para a iteragao
entre tempo e renda, no entanto, diminui o problema apresentado no modelo
estimado com uso de regressdo: com o0 sinal negativo e estatisticamente
significante, indica que, conforme a renda aumenta, a duragcdo passa a ser menos
apreciada, até que gere desutilidade.

Este resultado pode ser proveniente da subestimacdo da duracdo para o
modal “Outros” quando da utilizagdo da regressédo linear. Como discutido

anteriormente, tal subestimacdo pode, por sua vez, advir do viés de selegédo
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amostral por utilizar-se apenas das alternativas escolhidas para a estimag&do dos
atributos das alternativas nao escolhidas. Corroborando com o apresentado em 5.1,
a base de dados imputada com uso do Google Maps parece sofrer menos de tal
dificuldade.

Quanto as variaveis relacionadas aos individuos, é relevante observar que os
coeficientes relacionados aos género feminino apresentaram alteragdes tanto para
onibus, quanto para trem e metrd6 e taxi. Tais coeficientes passaram a ser
estatisticamente significantes com uso da base de dados do Google Maps para 0s
modais Onibus e taxi. O sinal dos coeficientes, no entanto, passaram a ser positivos
para 6nibus e trem e metrd, e negativos para taxi. Ainda que possam ser
contraintuitivos, tal fato pode ser explicado pela tradicional estrutura da familia
brasileira que, colocando o homem como “chefe de familia”, favorece a utilizagao do
homem pelo carro (ou o téxi), restando a mulher os modais alternativos. Diversos
estudos, como em Swait (1987), utilizam da variavel “chefe de familia” para melhor
especificar seus modelos. Ainda que esta pudesse ser uma alternativa a ser
explorada, optou-se por ser o mais fidedigno possivel aos estudos de Barcellos
(2014) e Lucinda et al (2013).

Por fim, & importante ressaltar que os coeficientes de renda e tamanho da
familia relacionados ao modal Trem e Metrd deixaram de ser estatisticamente
significantes no modelo que utiliza da base de dados proposta. Por outro lado, os
coeficientes de renda da alternativa Onibus e da dummy de estudante para a
alternativa carro passaram a ter o sinal esperado: negativo.

Finalizando assim a comparacdo entre os modelos Logit Multinomial, resta
analisar os modelos Logit Mistos. Assim, apresenta-se na Tabela 7 a comparacédo
entre as estimacdes utilizando tal modelagem: a de Barcellos (2014), a de Lucinda et
al (2013) e duas estimacodes utilizando a base de dados do Google Maps, cada uma
utilizando uma das especificacdes de variaveis de cada uma das estimacdes
referidas. Estas estimacdes estdo na coluna central, sendo que se comparam aos
modelos apresentados na coluna mais préxima. Para exemplificar, vemos que o
coeficiente estimado para renda usando a base de dados e especificagcdo como
Barcellos (2014) foi de 0.0164, ndo sendo estatisticamente significante em niveis
abaixo de 10%. Vemos também que, utilizando da base complementar estimada
com auxilio do Google Maps, o coeficiente para renda, no modelo de especificacdo

analogo ao de Barcellos (2014) foi de -0.1214, enquanto na especificacdo analoga a
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de Lucinda et al (2013) foi de -0.1212 - sendo ambos estatisticamente significantes a

1%. Por fim, o coeficiente para renda com base de dados e especificacdo como

Lucinda et al (2013) foi de -0.0271 e néo pode ser considerado estatisticamente

significante a niveis menores do que 10%.

TABELA 7 - COMPARACAO ENTRE ESTIMACOES LOGIT MISTAS

Barcellos (2014) Google Maps Lucinda et al (2013)
Fixos
Onibus
Renda (R$1000) 0.0164 -0.1214 *** [ -0.1212 *** -0.0271
Idade -0.0190 *** -0.0051 *** / -0.0039 *** -0.0188 ***
Mulher 0.0292 0.2750 *** [/ 0.2741 *** 0.0319
Estudante 0.2152 *** 0.3080 *** / 0.3108 *** 0.2178 ***
Tamanho Familia -0.0994 *** -0.0249 *** [ -0.0204 *** -0.0978 ***
Emprego Formal 0.2032 *** 0.8609 *** [ 0.8883 *** 0.2143 ***
Trem e Metrd
Renda (R$1000) 0.2484 *** -0.0282 /0.0278 0.2006 ***
Idade -0.0346 *** -0.0095 *** [ -0.0093 *** -0.0343 ***
Mulher -0.2660 *** 0.1926 *** / 0.1918 *** -0.2622
Estudante 0.0614 0.2949 *** [ 0.3138 *** 0.0648
Tamanho Familia -0.1653 *** 0.0035/0.0059 -0.1636 ***
Emprego Formal 0.0816 1.3515 *** [ ].3424 *** 0.0944 *
Carro
Renda (R$1000) 0.3593 *** 0.3362 *** [ 0.3551 *** 0.3566 ***
Idade 0.0100 *** 0.0108 *** / 0.0109 *** 0.0101 ***
Mulher -1.1891 *** -1.2124 *** [ -1.231 *** -1.1915 ***
Estudante -0.2906 *** -0.3346 *** [ -0.3405 *** -0.2923 ***
Tamanho Familia -0.1786 *** -0.2405 *** [ -0.2403 *** -0.0942 ***
Emprego Formal 0.3369 *** 0.0532/0.0544 0.3292 ***
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Moto
Renda (R$1000) 0.2318 *** 0.2702 *** | 0.2239 *** 0.2342 ***
Idade -0.0528 *** -0.0733 *** [ - 0.0725 *** -0.0528 ***
Mulher -2.6822 *** -2.9481 *** [ -3.033 *** -2.6812 ***
Estudante -0.2024 *** -0.5610 *** [ -0.4892 *** -0.2027 ***
Tamanho Familia -0.0939 *** -0.1311 ***/-0.1335 *** -0.0942 **
Emprego Formal 0.7611 *** 0.3016 *** [ 0.2789 *** 0.7596 ***

Taxi
Renda (R$1000) 0.3279 *** 0.9402 *** | 0.9945 *** 0.5066 ***
Idade -0.0063 0.0482 *** | 0.0506 *** -0.0087
Mulher -0.7040 -0.6523 / -0.1605 -0.7594 *
Estudante -1.3724 -17.951 *** [ -21.475 *** -1.4547
Tamanho Familia -1.1672 *** -3.4182 *** [ -3.7853 *** -1.1782 ***
Emprego Formal -1.3238 ** -13.492 *** [ -11.728 *** -1.4133 ***
Custo X Renda 0.0084 *** 0.0072 * /- -
Tempo X Renda -0.0034 *** -0.0010 *** / - -
Custo -0.1926 *** -0.1122 *** [ -0.1933 *** -0.0629 ***
Tempo -0.0173 *** -0.0116 *** [ -0.0189 *** 0.0554 ***
Desvios-padrdes
Custo 0.0963 *** 0.0453 *** [/ 0.0825 *** 0.0008
Tempo 0.0023 0.0068 *** | 0.0039 *** 0.0445 ***
Log-Verossimilhanca -32082 -27377 [ -27403 -32096
(Convergéncia)
Rz de McFadden 0.14988 0.27457/0.27389 0.14951

Fonte: elaboracao prépria.

p<0.1: % p<0.05: *; p < 0.01 ***




35

Assim como observado para os modelos anteriores, observa-se de imediato
um maior valor para log-verossimilhangca de convergéncia para os dois modelos que
utilizaram de bases de dados complementadas com a utilizacdo do Google Maps.

Quanto ao coeficiente de tempo, observa-se que o Logit Misto na formatacao
de Barcellos (2014) logrou superar a dificuldade anterior, apresentando agora sinal
negativo. Aquele que seguiu Lucinda et al (2013), no entanto, manteve o problema.
E visto, ainda, que o modelo estimado com a base de dados alternativa e a
formatacdo de Barcellos (2014) passou a apresentar coeficientes estatisticamente
significativos e com o sinal esperado para as variaveis iteradas.

Apesar da melhoria apresentada, alguns coeficientes deixaram de ser
significantes, como estudante em relacdo a trem e metrd para ambos os modelos
que utilizaram base de dados estimadas com regressao linear. Também deixaram
de ser significantes o coeficiente de emprego formal para trem e metrd na estimagao
como Barcellos (2014) e para carro nas estimacdes com uso do Google Maps.
Ainda, o coeficiente relacionado as mulheres com relacdo a taxi manteve sua
significancia apenas no modelo anélogo ao de Lucinda et al (2013).

Por fim, é relevante destacar as alteracdes observadas no modelo de base de
dados alternativa quanto ao taxi. Para este modal, os coeficientes de idade e
estudante passaram a ser estatisticamente significantes, além de apresentarem
sinais razoaveis: quanto maior a idade, maior a utilidade de se utilizar de tal

transporte, enquanto ser estudante diminui, e muito, a probabilidade de escolhé-lo
2.6 CONCLUSAO

O presente artigo propés uma alternativa as préticas da literatura quanto a
dificuldade de lidar com a auséncia dos atributos das alternativas néo escolhidas em
pesquisas de preferéncia revelada do tipo Origem e Destino. Ainda que dificuldades
tenham sido encontradas para a comparacdo entre a alternativa proposta, a
utilizacdo do Google Maps, e a sintese desenvolvida por Lucinda et al (2013) e
Barcellos (2014), a estimagcdo dos modelos de escolha discreta apresentou
resultados com melhores propriedades estatisticas com uso da alternativa aqui
proposta. Ressalta-se novamente que os achados corroboram com as semelhantes

vantagens percebidas por Javanmarti el al (2015).
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E razoavel crer que a contribuicdo da alternativa proposta oscile, a depender
das caracteristicas das informagfes possuidas pelo Google Maps para cada
localidade. Em cidades com menor utlizacdo de ferramentas Google ou
relacionadas, como as mais afastadas cidades do interior, a quantidade e qualidade
da informacao provavelmente serdo menos interessantes do que aquelas obtidas em
grandes cidades, como S&o Paulo e Curitiba. No entanto, as poucas barreiras
guanto a construcdo de tal base de dados complementar permite que seja avaliada
sua qualidade aplicado-a em novos estudos.

E importante destacar que tal banco de dados possui outras vantagens para
além dos aspectos apontados da complementacdo. Como observado na andlise dos
resultados, a agregacdo de metrd e trem em uma mesma alternativa pode
representar um problema, pois é razoavel crer que as caracteristicas dos usuarios
de tais modais sejam bastante diferentes. Tal agregacao é justificada pela pequena
amostra de usuarios de trem, que pode ser resolvida com a amplitude de
informacdes obtidas sobre este modal com o Google Maps - mesmo para agueles
gue ndo o escolhem. Outra vantagem potencial da alternativa proposta reside na
melhor especificagcdo da cesta de escolhas disponivel para cada individuo,
decorrente do uso de informacgdes georreferenciadas sobre as linhas de transporte
publico. Tais vantagens apontadas ilustram, mas ndo encerram o potencial por ela
apresentado.

Deve-se ressaltar, por fim, que outras especificacbes de modelos poderiam
ter sido exploradas, mas a critério de comparacédo, optou-se por manter adesao as
estimacOes realizadas por Barcellos (2014) e Lucinda et al (2013). Ademais, a base
de dados pode ser explorada de outras formas além da estimacédo direta para
modelos de escolha discreta. Seguindo os trabalhos de Washington et al (2014), é
razoavel a utilizacdo de tal base como distribuicdo a priori a realizar a imputacao

Bayesiana pelos autores desenvolvida.
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3 ARTIGO 2: MODELAGEM 2-MIX — UMA APLICACAO COM NOCOES DA
ECONOMIA COMPORTAMENTAL A REGIAO METROPOLITANA DE SAO
PAULO

Resumo

Modelos de escolha discreta, como os modelos Logit, sdo
ferramentas importantes para avaliacdo de politicas publicas. Sendo
baseados em pressupostos de maximizagao de utilidade tradicional, a
incorporacdo  de  proposicbes relacionadas a  Economia
Comportamental pode contribuir para a compreenséo da escolha. Este
artigo realiza uma analise empirica de um modelo de escolha discreta
por modal de transporte na Regido Metropolitana de S&o Paulo em
viagens a trabalho, considerando regras compensatérias e nao
compensatoérias. Para tanto, utiliza-se da modelagem de funcdes de
densidade de probabilidade mistas desenvolvida por Swait (2009),
aplicando o Modelo 2-Mix com Condicdo de Rejeicdo a dados da
Pesquisa Origem e Destino recentes (2007). Os resultados apontam
uma maior significancia estatistica para o modelo proposto, sugerindo

a utilizacdo também de regras ndo compensatorias.

3.1 INTRODUCAO

A medida que as grandes cidades tornam-se mais complexas, o transito
ganha mais importancia: seus impactos, principalmente através da perda de
produtividade, podem passar a extrapolar a vida dos municipes e afetar o pais como
um todo (HADDAD et al, 2015).

Os grandes numeros, tanto econbmicos quanto demograficos, da Regido
Metropolitana de S&o Paulo sdo ilustrativos da importancia e do impacto que o
transito de tal regido pode exercer na economia brasileira: ela quase alcanga os 20
milhdes de habitantes e detém cerca de 19% do PIB do pais (EMPLASA, 2011).

Buscando melhorar a qualidade de vida da populacdo e melhorar a

produtividade da economia, diversas medidas vém sendo tomadas na regido, como
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a ampliacdo de trechos das Marginais Tieté e Pinheiros e a implantagdo de
ciclofaixas e faixas exclusivas para onibus.

No entanto, para aumentar a efetividade de tais medidas, € necessario
compreender a escolha dos individuos sobre o modal de transporte, evitando que
grandes investimentos sejam desperdicados por incapacidade de compreender
como os individuos reagirdo quanto a suas escolhas em decorréncia dessas
politicas. Nesse sentido, o presente trabalho busca aprofundar trabalhos anteriores
(BARCELLOS, 2014; LUCINDA et al, 2013) incorporando contribuicbes da Economia
Comportamental (SWAIT, 2009). Mais especificamente, o presente trabalho aplicou
a modelagem desenvolvida por Swait (2009) - a utilizacdo de funcdes de densidade
de probabilidades mistas em modelos de escolha discreta, a fim de representar e
capturar comportamentos ndo maximizadores - aos dados mais recentes da
Pesquisa Origem e Destino, como em Barcellos (2014) e Lucinda et al (2013).

ApGs a introducdo, a segunda sec¢éo faz uma revisdo da literatura, buscando
elucidar o desenvolvimento dos modelos de escolha discreta e as contribuicdes da
Economia Comportamental a discussdo. A secdo seguinte discorre brevemente
sobre a obtencao de dados. A quarta secdo busca elucidar questdes relacionadas a
metodologia, principalmente as alteracbes propostas por Swait (2009) e as
implicacBes para a estimacédo. Os resultados séo discutidos no penultimo topico. Por
fim, uma dltima secéo é reservada as conclusdes, com as consideracfes finais e

potenciais aprimoramentos do trabalho.
3.2 REVISAO DE LITERATURA

Uma das principais ferramentas estatisticas para a compreensdo do
processo comportamental que leva a escolha do agente é a modelagem de escolha
discreta. Tais modelos geralmente partem da hipétese de que o tomador de deciséo
busca maximizar sua utilidade (TRAIN, 2003), seguindo o modelo padrao da Teoria
Econdmica, com preferéncias inatas e estaveis* (MCFADDEN, 2001).

Os principais modelos desenvolvidos para tal compreensao partiram do

artigo seminal de Thurstone (1927). Sua formulagéo sobre a percepgdo de estimulos

Tal abordagem é referida no presente artigo com os adjetivos “padrao” e “classico”,

seguindo a nomenclatura utilizada por McFadden (2001).
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foi adaptada por Marschak (1960) para um modelo de escolha econGmica que, por
incluir elementos aleatérios, passou a ser chamado de modelo de Maximizagcédo de
Utilidade Aleatéria (Random Utility Maximization - RUM).

Tal modelagem compreende que existem fatores que coletivamente
determinam a escolha dos agentes, mas que nem todos sdo observados pelo
pesquisador. Agueles que sao, sdo nomeados X, enquanto os fatores nao
observados sdo nomeados €. O processo comportamental, dessa forma, € expresso
por uma fungéo do tipo y = h(x, €) que, contendo termos ndo observados, ndo pode
prever y com exatiddo. Ao invés disso, uma probabilidade de resultado € entédo
derivada a partir da consideracdo de que os termos nao observados sdo aleatdrios
com densidade f(¢). Assim, a probabilidade de um tal resultado, dados os fatores
observados, pode ser expressa por: P(y | X) = Prob(es.a.h(x,&) = y).

Utilizando-se do arcabouco de maximizacao de utilidade, pode-se reexpressar

a modelagem acima, assumindo que a utilidade representativa, V,;, € determinada
pelos atributos das J alternativas encontradas pelos N agentes, x,;, assim como
pelas caracteristicas destes agentes, s,: Vy,; = (xn j_sn) v j. A utilidade representativa,
no entanto, difere da utilidade real, U,;, que possui um componente aleatorio:
Unj = Vnj + &5. Desta forma, a probabilidade do individuo n escolher a alternativa i

em detrimento as outras alternativas é a probabilidade de que a utilidade obtida por
tal individuo proveniente da escolha de i seja maior do que as demais, tal como
Pni = Prob(Uy; > Uy, ¥ j # i) (TRAIN, 2003).

Swait (2009) aponta que os modelos de escolha discreta sdo geralmente
obtidos a partir de diferentes hip6teses quanto a funcéo de densidade continua para
o vetor de fatores ndo observados €. O modelo Logit, 0 mais amplamente utilizado

para este tipo de modelagem, assume que cada &, € um valor extremo

independente e identicamente distribuido de acordo com uma distribuicdo Gumbel,
f(en;) = e~=ni.e=¢™  de modo que a funcdo de densidade cumulativa pode ser
expressa por F(e,;) = e~¢ ™. Com esta distribuicio de probabilidade, McFadden

(1974) obteve a funcdo de probabilidade de escolha Logit, Pm-=Prob(Um->

. . e.rll/l
UnjVJj # L) = —Zjer‘f,- .
Uma importante limitagdo do modelo Logit decorre justamente das hipéteses

sobre as caracteristicas de probabilidades de escolha das quais originalmente Luce
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(1959) derivou sua formulacdo. Tais hipOteses constituem a propriedade de
independéncia das alternativas irrelevantes (independence from irrelevant
alternatives - IIA), segundo a qual, para duas alternativas i e k, a razdo de
probabilidade Logit ndo depende de outras alternativas que néo i e k. Tal
propriedade ndo apenas restringe os padrdes de substituicdo possiveis do modelo,
como também implica em erro de previsdo sempre que a razdo de probabilidades
entre duas alternativas mudar com a introducdo ou alteracdo de uma outra
alternativa (TRAIN, 2003).

O Logit apresenta duas outras importantes limitagdes, além desta decorrente
da propriedade IlA. Embora possa representar variagdo de preferéncia sistemética, €
incapaz de fazé-lo para variacOes aleatérias. Tal modelagem, ainda, ndo pode ser
usada com dados em painel quando fatores observados sédo correlacionados ao
longo do tempo para cada tomador de decisdo. (TRAIN, 2003)

Buscando superar tais limitagbes, diversos modelos foram desenvolvidos,
assumindo diferentes funcdes de densidade continua para o vetor de fatores nao
observados €. A primeira limitacdo, decorrente da propriedade IlA, é superada com a
utilizacdo de modelos de valor extremo generalizado (General Extreme Value -
GEV). Essa distribuicdo permite correlacdes entre alternativas e, como seu nome
indica, € uma generalizacdo da distribuicdo de valor extremo univariado que é
utilizado para modelos Logit padrdo. O principal modelo da familia GEV € o Logit
Aninhado, que agrupa as alternativas de modo a necessitar que a propriedade 1A
seja vélida apenas dentro destes "ninhos", flexibilizando os padrdes de substitui¢éo.
Outros modelos GEV também foram derivados, como o Logit Combinatorial
Pareado, o Logit Aninhado Generalizado e o Logit Heterocedastico (TRAIN, 2003).

Ainda que superem uma das limitacdes do Logit, os modelos GEV ainda séo
incapazes de representar variagdes aleatorias de preferéncia e de lidar com fatores
observados correlacionados no tempo. Os modelos Probit sdo capazes de superar
as trés principais limitacdes apresentadas, sendo sua Unica limitagdo a necessidade
de distribuicbes normais para todos os componentes ndo observados da utilidade.

Superando também esta ultima limitacdo, foram desenvolvidos os modelos
Logit Mistos que, sendo definidos sobre a base da forma funcional de suas
probabilidades de escolha, permitem diferentes especificacdes comportamentais. As
probabilidades, para este modelo, sdo as integrais de probabilidades Logit Padréao

multiplicadas por uma funcéo de densidade dos parametros.
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Toda a modelagem acima descrita, no entanto, é desenvolvida sob as
hipéteses da economia classica de maximizacdo de utilidade, como j& pontuado.
McFadden (2001), no entanto, aponta que a evidéncia experimental da suporte a
visdo de que outros fatores, como regras heuristicas, seriam 0s guias aproximados
da maior parte do comportamento humano. O autor cita o psicologo Prelec (1991,
traducdo nossa) para elucidar sobre a distingdo entre as diferentes visdes acerca da

tomada de decisao:

Anadlise de decisdo, que codifica o0 modelo racional, vé escolha como um
problema fundamentalmente técnico de escolher o curso de agdo que
maximiza um critério unidimensional, a utilidade. A atividade mental primaria
€ a reducdo de multiplos atributos ou dimensdes a apenas um, através da
especificacéo de valores de tradeoffs. Para a acdo governada por regras, 0
problema fundamental da decisdo é aquele quasi-legal de construir uma
interpretacdo satisfatéria da situacdo de escolha. A atividade mental
priméria envolvida nesse processo é a exploracao de analogias e distingdes
em que uma regra ou principio Unicos se aplicam de forma ndo ambigua.
(...) A proposta das regras deve ser derivada de alguma fraqueza de nosso
sistema de contabilidade custo-beneficio, e pode-se esperar encontrar
regras se proliferando exatamente nesses dominios de escolha onde o
utilitarianismo natural ndo produz resultados satisfatorios.

Simon (1955) corrobora com a interpretacdo de que outras formas que néo a
racionalidade global® do homem econdmico sejam utilizadas durante o processo
decisorio. Segundo o autor (traducdo nossa), "devido aos limites psicolégicos do
organismo (particularmente com respeito a habilidade computacional e preditivos), o
esforco de racionalidade humano pode, no maximo, ser uma aproximacao
extremamente crua e simplificada para o tipo de racionalidade global que é
implicada, por exemplo, pelos modelos de teoria dos jogos" (SIMON, 1955). Assim,
aponta a necessidade de substituir tal racionalidade global "por um tipo de
comportamento racional que seja compativel com o acesso a informacdo e as
capacidades computacionais que sao de fato possuidas pelos organismos, incluindo

o0 homem, nos tipos de ambientes em que tais organismos existem" (SIMON, 1955).

® Em se tratando do homem econdmico e da racionalidade global, o presente artigo faz referéncia a
pontuacéo de Simon (1955): "A teoria econdmica tradicional postula um "homem econdmico” que,
no sentido de ser "econdmico”, é também racional. A esse homem é assumido ter conhecimento
dos aspectos relevantes de seu ambiente que, se ndo absolutamente completo, € ao menos
impressionantemente claro e volumoso. Ele é assumido também ter um sistema de preferéncias
bem-organizado e estavel, e uma habilidade em computacdo que o permite calcular, para 0s cursos
alternativos de acdo que a ele estdo disponiveis, quais desses o permitirdo alcancar o ponto
atingivel mais alto em sua escala de preferéncia.”
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Ponto central deste artigo de Simon (1955) é a apresentacdo da heuristica
de satisficing, estratégia em que o agente, ao invés de avaliar todo o conjunto de
possibilidades, considera uma alternativa de cada vez, escolhendo a primeira
alternativa que apresentar valores que superem um valor de corte predefinido. Se
nenhuma alternativa passar em todos os cortes, eles podem ser relaxados e o
processo repetido, ou uma alternativa pode ser aleatoriamente selecionada (PAYNE
et al, 1993).

Payne et al. (1993, traducdo nossa) aponta que, além da heuristica de
satisficing, "o mesmo individuo usard muitos tipos diferentes de estratégias em
tomada de decisdo, contingente sobre alguns fatores, como a forma em que
informacéo € apresentada, a natureza da resposta, e a complexidade do problema”.
Assim, elenca algumas outras heuristicas relevantes, como a lexicografica e a de
eliminacdo-por-aspectos. O autor ainda faz uma distingdo entre heuristicas
compensatorias e ndo-compensatorias - as primeiras fazendo tradeoffs, enquanto as
dltimas evitam tais "conflitos".

Tal distincdo de Payne et al. (1993) faz paralelo a outra critica a abordagem
classica de tomada de decisao, realizada por Katona (1953). Este autor, buscando
trazer possiveis contribuicbes da psicologia a analise da racionalidade, sugere
formular as diferencas entre formacéo de habitos e solugcédo de problemas:

O principio basico da primeira forma de comportamento € repeticdo. Aqui 0
argumento de Guthrie vale: "A mais certa e dependente informacdo com
relacdo ao que um homem fara em qualquer situacéo € a informacéo sobre
0 que ele fez naquela situacdo em sua ultima ocorréncia”. Essa forma de
comportamento depende da frequéncia de repeticdo assim como da
proximidade temporal e do sucesso das performances anteriores. (...)
Habitos entdo formados sdo em alguma extensdo automéaticos e inflexiveis.
Em contraste, comportamento solucionador de problemas tem sido
caracterizado pelo aparecimento de um problema ou questdo, pela
deliberacdo que envolve reorganizacdo e "direcdo", pela compreensédo dos
requerimentos da situacédo, pela ponderacédo de alternativa e por levar em
consideracéo e, finalmente, por realizar a escolha entre cursos alternativos
de acdo. (KATONA, 1993, traducdo nossa)

Adamowicz et al. (2008, traducdo nossa), no entanto, sdo bastante diretos

em sua oposi¢cao ao modelo classico de maximizacao:

NOs ndo precisamos de estudos académicos para saber que processos de
escolha variam entre pessoas e situagfes. Enquanto um consumidor pode
fazer escolhas comparando cuidadosamente os pros e contras de opcgoes
sobre atributos diferentes (uma regra compensatoria), outro pode tomar a

mesma decisdo escolhendo aquele que € melhor pelo atributo mais
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importante (uma regra ndo compensatéria). (...) Finalmente, gostos e
processos decisorios podem ser condicionados por fatores situacionais tais
como tamanho do conjunto de escolha e variacdo de atributo.

Tendo em vista as criticas apresentadas ao arcabouco econémico classico
de maximizacdo de utilidade, observa-se a possibilidade de refinamento dos
modelos de escolha discreta, incorporando as modelagens contribuicdes da
Psicologia e da Economia Comportamental. Adamowicz et al. (2008) apontam que,
neste sentido, trés visdes sobre a forma como os individuos fazem escolhas estédo
subjacentes na pesquisa contemporanea de modelagem de escolha. Além da
tradicional visdo "econdmica”, que toma a perspectiva de que os consumidores
fazem escolhas de forma consistente com a maximizacdo de utilidade aleatoria,
outras duas sdo apontadas. Quanto a estas ultimas visfes, apontam que uma “viséo
€ mais comportamental e psicolégica e argumenta que aqueles processos de
escolha real podem carregar pouca semelhangca com 0S processos racionais que
economistas assumem” (ADAMOWICZ et al, 2008). Nessa visdo, se preferéncias
sequer existem, elas sdo grumosas e imprecisas; além disso, as escolhas
resultariam de regras heuristicas Unicas associadas com o aparecimento externo de
opcbes em conjuntos de escolha. Uma ultima visdo, por sua vez, foca primariamente
em formas estatisticas de modelos de resultados discretos (nesse caso, escolhas).
Os adeptos desta visdo, segundo o0s autores, "agem como se eles fossem
ideologicamente neutros com relacdo aos processos de preferéncia e escolha. Ou
seja, eles tendem a ver escolhas simplesmente como "dados™ (ADAMOWICZ et al,
2008).

Neste sentido, diversas modelagens foram desenvolvidas a fim de incluir nos
modelos de escolha discreta tradicionais as contribuicées referidas. Com relacéo a
uma delas, relacionada ao conjunto de escolha, Swait (1984) aponta a importancia
da consideracdo adequada deste para evitar vieses na estimacédo dos parametros.
Ainda que Simon (1955) considere esta adequacdo como pertencente ao arcabouco
classico, pode-se relaciona-la a heuristicas de formacdo de conjuntos de escolha,
como aquelas de screening conjuntivo ou disjuntivo®. Outro exemplo de tentativa de

BN

aperfeicoamento refere-se a utilizacdo de combinacdo de dados de preferéncia

® Screening conjuntivo refere-se a situacéo em que o individuo estabelece sua cesta de escolha com
elementos que satisfacam um conjunto de requisitos. Screening disjuntivo, por sua vez, refere-se
aquela em que a cesta é formada por elementos que satisfacam algum desses requisitos.
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revelada, comum para analises de escolha discreta, e dados de preferéncia
declarada (DISSANAYAKE E MORIKAWA (2010); MORIKAWA (1989)).

Swait (2009) propde um modelo que, ao invés de alterar a funcdo de
densidade de probabilidade continua a descrever os termos de erro, considera para
estes uma funcdo de densidade de probabilidade mista, incluindo uma parcela
continua e outra discreta. Tal modelagem, nomeada k-Mix, incorpora importantes
avancos. Primeiramente, formaliza uma forma de modelar heterogeneidade de regra
de decisdo em uma populacdo, enfrentando o problema de que os componentes
geralmente incluidos em modelos de escolha podem ser viesados pelas omissfes
estruturais de especificacfes particulares. Além disto, permite que o modelo capte
tanto comportamentos compensatorios, maximizadores de utilidade, quanto néo-
compensatorios, como heuristicas lexicograficas e de satisficing. O modelo, ainda,
estende o conceito de formacg&o de conjunto de escolha. E importante ressaltar que
a abordagem de Swait ndo busca responder a uma demanda especifica da
Economia Comportamental, mas oferece um ferramental apto a lidar com
formulacdes apresentadas por diversos autores e correntes.

Swait (2009) ainda exemplifica o potencial de sua modelagem realizando
uma analise de escolha para modais de transporte na Regido Metropolitana de Séo
Paulo, aplicando-a para a base de dados da Pesquisa Origem e Destino de Sé&o
Paulo de 1987. O autor compara esta aplicacdo a do Logit Multinomial, obtendo
resultado significativamente melhores em favor da primeira. Utilizando-se das
modelagens tradicionais que se baseiam nos pressupostos classicos, Barcellos
(2014) e Lucinda et al (2013) fazem analises de dados mais recentes para o caso
paulistano, aplicando o Logit Multinomial e o Logit Misto - portanto, a modelagem
tradicional. Com o0 exposto, segue-se a apresentacdo da metodologia referente a
abordagem proposta: a aplicacdo da modelagem proposta por Swait (2009) aos
dados mais recentes da Pesquisa Origem e Destino de 2007 da Regiao

Metropolitana de Sao Paulo.

3.3 METODOLOGIA

Para a realizagdo do presente trabalho, partiu-se do Banco de Dados da
Pesquisa Origem e Destino de 2007 para a Regido Metropolitana de Séo Paulo,

realizada pela Companhia do Metropolitano de S&o Paulo (Metrd). Tal pesquisa,
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composta por 168.582 observacbes, tem a caracteristica de ser domiciliar e
aleatdria, coletando tanto dados socioecondémicos quanto referentes as viagens
realizadas.

Foram examinadas, no presente artigo, as escolhas relacionadas as viagens
a trabalho no horéario de pico da manha (das 6h as 9h59). Desta forma, tal recorte,
anadlogo aquele realizado por Swait e Ben-Akiva (1987), apresentou 25.995
observacdes. Quanto as opcOes de escolha, foram agregadas nas seguintes
alternativas com referéncia ao principal modal utilizado no trajeto, seguindo o
estipulado por Barcellos (2014) e Lucinda et al (2013):

(1) Carro,

(2) Motocicleta,

(3) Onibus,

(4) Metrd e Trem,

(5) Taxi,

(6) Outros.

No entanto, como pesquisa de preferéncia revelada, a Pesquisa Origem e
Destino é carente das informacdes das alternativas ndo escolhidas. A fim de
complementar a base de dados com tais informacdes, seguiu-se o realizado por
Barcellos (2014) e Lucinda et al (2013): a partir de informacdes sobre as alternativas
escolhidas e utilizando de uma regresséo linear, foram estimados os dados faltantes.
A excecdo refere-se ao custo de algumas alternativas que pbéde ser determinado
através de informacdes externas, como de 6nibus, metr6 e trem.

O modelo de regresséo utilizado para tal fim fez uso das escolhas observadas
para cada modal, sendo as variaveis dependentes os logaritmos do custo e da
duracdo da viagem. Ja as variaveis independentes utilizadas foram a distancia em
quildmetros entre as zonas de origem e destino’ e variaveis dummy para a hora de
partida e de chegada e para motivacao da viagem. A partir de tal modelo, estimou-se
coeficientes que, por sua vez, foram utilizados para a obtencéo do tempo e do custo
esperados para as alternativas néo escolhidas.

E importante ressaltar que, a fim de minimizar problemas relativos a

disponibilidade de cada modal para cada tomador de decisdo, a disponibilidade de

A Pesquisa Origem e Destino da Regido Metropolitana de S&o Paulo de 2007 divide a

regido em 460 zonas.
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escolha de trem e metrd foi restrita apenas para as zonas que tivessem algum
respondente escolhendo um destes modais. Tal procedimento foi 0 mesmo realizado
por Barcellos (2014) e Lucinda et al (2013).

Uma vez especificada a base de dados, resta a apresentacdo do modelo de
escolha discreta aqui utilizado. Embora Swait (2009) apresente uma modelagem
aberta para modelos k-Mix, o presente trabalho abordarda apenas o modelo 2-Mix,
com duas condi¢gOes: a de Tradeoff e a de Rejeicdo. Desta forma, a utilidade do
individuo deixa de ser formada apenas pela soma da utilidade sistematica com o0s
fatores ndo-observados. Assumindo G como o conjunto universal de alternativas, a
utilidade de cada alternativa i € G passa a ser expressa por:

Ui = V; + ¢,comprobabilidade q;,

ou U; = —oo,com probabilidade p;.

Nesta notacdo todos os valores sao determinados, com excecdo das
probabilidades pi e qi (pi + g = 1), que referem-se, respectivamente, a Condicédo de
Tradeoff e de Rejeicdo. Assim, a utilidade serd, sob certa probabilidade, aquela
derivada do processo compensatério e, com probabilidade complementar, aquela
derivada do processo nao-compensatorio. Desta maneira, a funcdo de densidade de
probabilidade mista pode ser expressa por:

filU)) = q:.9:(Vi, &) + (1 = q))hi(=0) Vi € G,

onde g() é a funcdo de densidade de probabilidade do termo de erro na
Condicéo de Tradeoff e h() é a funcdo de massa de probabilidade para a Condicao
de Rejeicao.

E importante ressaltar aqui uma limitacdo desta modelagem: a hipétese de
que as probabilidades das condi¢des sao independentes das utilidades estocasticas
€. Com ela, assume-se que 0s mecanismos para adocdo de modos de decisdo
diferentes sdo probabilisticamente independentes dos fatores ndo-observados na
funcéo de utilidade.

Com as referidas alteracbes na funcéo utilidade, e consequentemente na
funcdo de densidade de probabilidade mista, a probabilidade de escolha também é
alterada. Assim, sendo I; o conjunto de subconjuntos de G que contém a alternativa

i, a expressao geral para a probabilidade de escolha de i € G é dada por

Mies  (1-a0)
= ST ) QOH Ve o),

Cer;

p;
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onde

ecor=( | ] a-amcn

jec je&c

€ a probabilidade de que todas as alternativas em C tenham utilidades que
estejam na Condicao de Tradeoff e que todas as alternativas excluidas de C tenham
utilidades na Condicdo de Rejeicdo. Hy(Vc,&c) € a probabilidade condicional de i
para as alternativas em C, enquanto V. e &, sdo vetores de utilidades sistematica e
estocéstica, respectivamente, das alternativas em C. Assumindo que os elementos
de & sejam independentes e identicamente distribuidos como Gumbel com uma
escala unitaria, como no modelo Logit padrdo, a probabilidade de escolha aparece

como:

[lkes (1 —ai) exp (Vi)
= C .
- +Cz O —e

O primeiro termo nas expressodes para as probabilidades surgem da condicao

P

em que todas as alternativas estejam na Condicdo de Rejeicdo, caso em que a
escolha é aleatéria e as probabilidades todas iguais a |G|!. O segundo termo
pondera as probabilidades de escolha condicional da alternativa i sobre todos os
possiveis subconjuntos contendo-o; cada subconjunto C representa um grupo de
alternativas que estdo na Condicao de Tradeoff, sendo que todas as alternativas fora
de C estdo na Condicéo de Rejeicdo (SWAIT, 2009). E importante observar, através
desta notacdo, que o Modelo Logit Multinomial esta, portanto, contido nos Modelos
k-Mix.

Para obter os estimadores de interesse, utiliza-se, conforme o aplicado ao

Logit padrdo por Train (2003), da funcdo de maxima verossimilhanca, da forma:

L(ﬁ,qi)=ﬁ [ @

onde s&o vetores contendo os parametros do modelo. A funcdo de log-

verossimilhancga pode ser expressa por

N
LBa) = ) ) yuln Py
n=1 i

sendo os estimadores os valores de que maximizam essa fungdo. No

entanto, uma vez que foi alterada a probabilidade de escolha, as derivacdes
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subsequentes para a maximizacdo também sdo alteradas. Desta forma, tanto a
derivada quanto a f quanto a q; devem igualar a zero:

dLL(B,q;) dLL(B,q;) _
g dq;

E importante ressaltar que a estimacgéo foi realizada indiretamente para g,
estimando-se & como em: gq; = [1 + (—=6;)]". Tal procedimento foi realizado para
tornar as manipulacdes algébricas mais trataveis.®

Para efeitos de comparacdo, um modelo Logit Multinomial é estimado com a

mesma base de dados.%*°

3.4 RESULTADOS

Os resultados de ambas as estimagfes sdao encontrados na Tabela 8 e
utilizam “Outros” como alternativa de referéncia. Quanto aos parametros usuais,
observa-se que, dentre aqueles relacionados as varidveis especificas das
alternativas, os coeficientes de custo, da iteracao entre custo e renda e entre tempo
e renda apresentaram significancia estatistica e os sinais adequados a intuicdo em
ambas as estimac¢des. Chama a atengdo, no entanto, o coeficiente relacionado ao
tempo por apresentar sinal positivo e, assim, indicar que quanto maior 0 tempo
despendido no trajeto, maior a utilidade obtida pelos individuos. Mantido nas duas
estimacdes, tal imprecisdo ndo advém do modelo de escolha discreta, mas
potencialmente tem origem no modelo utilizado para a complementacao da base de

dados, uma vez que tal abordagem carrega certo viés de selecdo amostral.

8 A partir de tais valores, é possivel estimar a probabilidade de que cada modal esteja na
zona de tradeoff, tal como sera apontado na Tabela 9.

% Os resultados das derivagbes, ndo sendo triviais, ndo serdo apresentados neste artigo. O
método de estimacdo utilizado para a estimacao foi o BHHH (Berndt-Hall-Hall-Hausman), uma vez
que Newton-Raphson demandaria excessivos processamento e tempo em decorréncia da utilizacdo
da matriz Hessiana como parte do processo. O método BHHH, por sua vez, estimando a partir do
produto externo dos escores, evita o calculo de todas as segundas derivadas (TRAIN, 2003).

19 Toda a modelagem foi aplicada utilizando o software R, partindo do pacote mlogit
(CROISSANT, 2012).
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Quanto as variaveis sociodemograficas relacionadas aos modais, observa-se
uma consonancia geral entre os dois modelos. Algumas diferengas, porém, chamam
a atencao. Primeiramente, observa-se que a variavel renda relacionada ao 6nibus,
gue apresenta sinal positivo no modelo Logit Multinomial, passa a apresentar sinal
negativo no modelo 2-Mix. O resultado do Ultimo parece concordar com a intui¢ao:
conforme aumenta a renda, menor é a probabilidade de o individuo escolher este
modal. Ainda quanto ao 6nibus, € relevante a diferenca de sinais apresentada pelo
coeficiente relacionado ao emprego formal. Neste caso, o valor, positivo, encontrado
pelo Logit € mais razoavel que aquele obtido com uso do 2-Mix.

Outra diferenca a ser notada é a perda de significancia estatistica da variavel
emprego formal tanto para trem e metrd, quanto para carro, no modelo 2-Mix. Com
relacdo ao carro, porém, observa-se um sinal mais adequado para a dummy
estudante - enquanto apresenta sinal positivo no modelo Logit Multinomial, ele
aparece negativo na modelagem aqui proposta.

Encerrando a apresentacdo das diferencas entre as variaveis
sociodemogréficas, observa-se a perda de significancia estatistica dos coeficientes
de renda e tamanho de familia para o modal taxi, no modelo 2-Mix. Em oposicao, vé-
se que a variavel idade, com uso desta modelagem, passa a ser estatisticamente
significante e a apresentar sinal negativo. Quanto as variaveis relacionadas ao uso

de motocicletas, apenas variacdes de magnitude sdo observadas.

TABELA 8 - COMPARACAO ENTRE ESTIMACOES DOS MODELOS 2-MIX E LOGIT
MULTINOMIAL

Modelo 2-Mix Modelo Logit Multinomial

Varidveis Especificas das Alternativas

Custo -0.0898 *** -0.1287 ***

Tempo 2.8100 *** 2.0229 **

Custo X Renda 0.0619 *** 0.0143 ***

Tempo X Renda -0.2834 *** -0.3082 ***
Onibus

Renda (R$1000) -0.0474 * 0.0663 ***
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Idade -0.0198 *** -0.0120 ***
Mulher -0.0399 -0.0041
Estudante 0.3305 *** 0.1957 ***
Tamanho Familia -0.1147 *** -0.0634 ***
Emprego Formal -0.2232 *** 0.4343 ***
Trem e Metrd
Renda (R$1000) 0.1831 *** 0.2819 ***
Idade -0.0384 *** -0.0261 ***
Mulher -0.4223 *** 20,2894
Estudante 0.1325 ** 0.0785*
Tamanho Familia -0.1841 *** -0.1201 ***
Emprego Formal -0.0128 0.3112 ***
Carro
Renda (R$1000) 0.4317 *** 0.3822 ***
Idade 0.0151 ** 0.0104 ***
Mulher -1.4795 ** -1.1802 ***
Estudante -0.2138 *** 0.2521 ***
Tamanho Familia -0.2510 *** -0.1656 ***
Emprego Formal -0.0600 0.4286 ***
Moto
Renda (R$1000) 0.2309 *** 0.2386 ***
Idade -0.0810 *** -0.0532 ***
Mulher -2.6962 *** 22 6767 ***
Estudante -0.3242 *** -0.1965 ***
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Tamanho Familia -0.1966 *** -0.0861 ***
Emprego Formal 1.8596 *** 0.7708 ***
Taxi
Renda (R$1000) -2.7059 0.2160 ***
Idade -1.7835 ** -0.0092
Mulher 0.4350 -0.3800
Estudante 1.7732 -0.1456
Tamanho Familia 3.4084 -1.1675 ***
Emprego Formal 2.2587 -0.2484
8;: Pardmetros de Condi¢édo de Tradeoff
Outros 0.5561 *** -
Onibus 1.8647 *** -
Trem e Metrd 1.1105 *** -
Carro 1.1107 *** -
Moto -0.0382 -
Taxi -1.8665 *** -
Log-Verossimilhanca 32910 33630

(Convergéncia)

FONTE: elaborag&o prépria.

p<0.1: % p<0.05: *; p <0.01 ***

Realizada a avaliacdo sobre as variaveis usuais, pode-se seguir a analise dos

pardmetros de Condicdo de Tradeoff. A fim de auxiliar na sua interpretacédo, foi

construida a Tabela 9, que apresenta, partindo de tais parametros, a probabilidade

de que cada modal esteja na condigdo de tradeoff. O modal mais presente nesta

condicdo e, portanto, menos rejeitado, aparece como sendo o0 Onibus, incluso em

86.58% das cestas de escolha. Tal constatagcdo parece corroborar com a intuigao,

uma vez gue os Onibus sdo a forma de transporte publico mais disseminada pela
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Regido Metropolitana de Sao Paulo, ao mesmo tempo que ndo apresenta duracoes
de trajeto tdo exorbitantes quanto seriam para deslocamentos a pe, por exemplo.

Os proximos modais com maior presencga na condicdo de tradeoff sdo trem e
metrd e carro, com aproximadamente 75%. E razoavel que apresentem valores
menores do que aqueles encontrados para Onibus, uma vez que Sao Menos
disponiveis a populagdo em geral: enquanto trem e metrd apresentam poucas linhas
pela Regido Metropolitana, o alto custo dos carros impede seu amplo acesso. Tais
modais sdo seguidos, no ordenamento de probabilidade de presenca nesta zona de
comparagao, pelo agregado “Outros” que, embora seja disponivel a todos, pode
apresentar tempos de percurso muitas vezes néo factiveis.

Por fim, os modais que apresentam maior rejeicdo sdo moto e taxi. Embora o
parametro relacionado ao primeiro ndo apresente significancia estatistica, € razoavel
acreditar que, mesmo ndo sendo um modal financeiramente inviavel, os riscos de
sua utilizacdo na Regido Metropolitana de S&o Paulo o torna pouco atrativo para
estar presente na condicdo de tradeoff. Ultimo da lista, o modal taxi aparece com
uma probabilidade de apenas 13,39% de estar nesta regido. Para o ano de 2007, tal
constatacdo parece corroborar com a realidade: sendo uma alternativa cara, com
algumas questdes quanto a seguranca e de acesso razoavelmente dificil, poucos de

fato cogitavam, a época, a possibilidade de se deslocar utilizando-o.

TABELA 9 - PROBABILIDADE DE ESTAR NA CONDICAO DE TRADEOFF POR MODAL DE

TRANSPORTE
Modal de Transporte Probabilidade de estar na Condi¢do de
Tradeoff

Outros 63.55%
Onibus 86.58%

Trem e Metrd 75.22%
Carro 75.23%

Moto 49.05%

Taxi 13.39%

FONTE: elabora¢&o prépria.

A diferenca mais relevante, no entanto, refere-se a capacidade explicativa dos
modelos comparados. Enquanto o Logit Multinomial apresenta um valor para log-
verossimilhanca de convergéncia de -33.630, 0 modelo 2-Mix apresenta o valor de -

32.919. Uma vez que o modelo Logit Multinomial encontra-se aninhado ao modelo 2-
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Mix, € possivel verificar se este € estatisticamente superior aquele utilizando um
teste de qui-quadrado. Observando-se que a estatistica teste assume o valor de
1422, com 6 graus de liberdade, verifica-se que este € muito superior que o valor
critico a 0.05. Desta forma, conclui-se que restringir os parametros de condicao de
tradeoff para se obter um modelo Logit Multinomial pode ser uma alternativa

seguramente rejeitada - concluséo que corrobora com o observado por Swait (2009).

3.5 CONSIDERACOES FINAIS

O presente artigo realiza a aplicagdo, a mais recente Pesquisa Origem e
Destino para Regido Metropolitana de S&o Paulo, realizada em 2007, de um modelo
de escolha discreta com maior fundamentacdo nas contribuicdes da Economia
Comportamental. Nesse sentido, € extremamente relevante o fato de tal modelo
apresentar melhores resultados quanto as estatistica-teste, corroborando com os
resultados encontrados por Joffre Swait (2009), que utilizou a base de dados da
Pesquisa Origem e Destino da Regidao Metropolitana de S&o Paulo de 1987.

Esta melhor adequacédo e capacidade explicativa apresentada pelo modelo 2-
Mix sugere a importancia da considera¢cdo de comportamentos nao-maximizadores
na analise de escolha de modal e avaliacdo de politicas publicas de transito.
Também reforca a importancia da avaliacdo da cesta de escolhas, evitando que
parametros sejam viesados por cestas que incorporam alternativas desprezadas a
priori. Tais melhorias indicam que, utilizando da abordagem proposta por Swait
(2009) — e, portanto, buscando embasamento na Economia Comportamental -,
modelos com maior capacidade preditiva podem ser obtidos e, assim, politicas
publicas mais ajustadas podem ser realizadas.

Por fim, com os resultados positivos obtidos, sugere-se também o
aprofundamento da investigacao relacionada a tais comportamentos, ampliando a
modelagem com a incorporacdo da Condicdo de Dominancia, como no modelo 3-
Mix (SWAIT, 2009). A pesquisa também deve ser avangcada buscando investigar os
atributos que expliquem a inclusdo ou ndo de um modal na Condicdo de Tradeoff,

assim como explorar as regras heuristicas a fundamentar tal deciséo.
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4 ARTIGO 3: DINAMICA COEVOLUTIVA NA ANALISE DE POLITICA DE
TRANSPORTES

Resumo

Os modelos de escolha discreta sdo amplamente utilizados
como ferramentas para analise de politicas de transporte. Tais
modelos, no entanto, apresentam potenciais limitagcbes para estas
avaliacdes. Este artigo busca explora-las, com especial enfoque em
seu carater estatico. Para tanto, desenvolve modelos baseados em
agentes simplificados, discutindo questfes também relacionadas a
formacdo de expectativas. Os resultados obtidos permitem a
observacdo de dinamica coevolutiva e propriedades emergentes.
Conclui-se sobre a importancia desta modelagem para explicacdo do
fendbmeno e elucidacdo de sua dinamica, evidenciando as

possibilidades de complementaridade entre os ferramentais.

4.1 INTRODUCAO

O transito afeta a vida de todos de forma direta. Como exemplo, pode-se citar
que, em 2015, cada habitante da cidade de S&o Paulo gastou diariamente 2h38 em
deslocamentos pela cidade, em média (IBOPE, 2015). Sendo vital para o
funcionamento de toda a economia, os impactos indiretos do transito sdo ainda
maiores, como se observa pelo fato de o PIB brasileiro perder, no longo prazo, cerca
de R$156 bilhdes em decorréncia da morosidade do transito apenas da referida
cidade paulista (HADDAD, 2015).

Com tamanho problema, sdo extremamente necessarias politicas publicas
eficientes, a fim de reduzir o tempo (e o dinheiro) perdido. Tomar as medidas
adequadas, porém, ndo € trivial. Nagel e Rasmussen (1994) apontam que elas

podem até mesmo ter consequéncias opostas as intencdes - e citam como exemplo
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0 paradoxo de Braess, em que a adicdo de uma nova rua reduz a capacidade geral
da malha viaria, ao invés aumenta-la’.

Para melhor analise de politicas publicas de transporte, € essencial a
compreensao da escolha de modal. Entre as principais ferramentas utilizadas por
economistas para tal fim estdo os ditos modelos de escolha discreta, amplamente
utilizados internacionalmente (KOPPELMAN; BHAT, 2006; DISSANAYAKE;
MORIKAWA, 2010) e cuja crescente utilizacdo no pais é evidente nos ultimos anos
(LUCINDA; MEYER; LEDO, 2013; LUCINDA et al, 2015, PACHECO; CHAGAS,
2016). Dentre alguns dos problemas deste ferramental, é relevante a
superestimacdo da utilizagdo de um novo modal apresentada por alguns destes
modelos - de acordo com Bhat (1995), aplicacbes de Logit Multinomial podem ser
otimistas quanto a reacao dos individuos as politicas propostas.

A principal limitacdo destes modelos de escolha discreta talvez seja seu
carater estatico e incapaz de levar em conta as propriedades emergentes
resultantes da interacdo entre os agentes e a dindmica coevolutiva entre tais niveis
de andlise. Ainda que seja capaz de prever a reducéo inicial do nimero de usuarios
de automoveis em decorréncia de alguma politica publica, é incapaz, por exemplo,
de considerar o impacto de tal reducdo sobre o tempo de transito destes. Tal
incapacidade é mantida para avaliacdes subsequentes, tais como um novo aumento
de usuérios de automodveis em decorréncia da queda do tempo de deslocamento
através de tal modal. Esta abordagem néo € capaz, pois, de avaliar dinamicas em
que estejam incluidas mudancas estruturais.

Assim, o presente artigo busca utilizar de modelagem baseada em agentes
para explorar tal limitacdo, assim como avaliar sua capacidade de lidar com ela.

Busca, pois, a partir de uma proposta generativista'?, explorar certos conjuntos de

1 cohen e Kelly (1990, traducéo livre) apontam que tal paradoxo advém do fato de que, em
um equilibrio de Nash que néo é Pareto-eficiente, “os individuos auto-interessados séo incapazes de
se abster de usar a capacidade adicional, mesmo que a sua utilizagdo conduza a deterioragdo do
tempo médio de transito”.

12 be forma mais precisa, Epstein e Axtell (1997, traducdo nossa) determinam o aspecto
generativista através de seu objetivo: “prover as microespecificagdes iniciais (agentes iniciais,
ambiente e regras) que sejam suficientes para gerar as macroestruturas de interesse.” Ao que
continuam: “Nés consideramos que uma macroestrutura € “explicada” por uma dada
microespecificacdo quando a suficiéncia generativa da ultima foi estabelecida. (...) nos interpretamos
a questao, “vocé pode explicar isso?” como “vocé pode cultivar isso?”. De fato, estamos propondo um
programa generativista para as ciéncias sociais e vemos a sociedade artificial como seu principal
instrumento cientifico.”.
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microespecificagdes que sejam suficientes para gerar tais macrofendmenos de
interesse (EPSTEIN; AXTELL, 1996). Em outras palavras, o trabalho apresenta
modelos construidos a partir de certos pressupostos microeconémicos que, com uso
de simulacdo computacional, permitem observar e analisar resultados decorrentes
da interacao entre os agentes e sua dinamica coevolutiva.

Apés a introducdo, a segunda secdo explora algumas limitacbes do Logit
Multinomial, aponta conceitos importantes para a analise e apresenta o modelo
baseado em agentes mais basico a incluir dinamica ao modelo de escolha discreta -
permite, pois, que os individuos interajam no deslocamento e revejam suas escolhas
de forma iterativa. A terceira secao divide-se em duas partes, que representam duas
alteracbes com relacdo ao primeiro modelo baseado em agentes proposto: a
inclusdo de certa aleatoriedade na escolha, e de heterogeneidade nas funcfes de
utilidade. Por fim, conclui-se com uma andlise da importancia da dinamica
coevolutiva para analise de politicas publicas de transporte, evidenciando a

importancia da modelagem proposta neste contexto.

4.2  MODELO SIMPLIFICADO: ADICIONANDO DINAMICA AO LOGIT
MULTINOMIAL

Dentre os modelos de escolha discreta para mais de duas alternativas, a mais
simples especificagdo é aquela desenvolvida por McFadden (1974), o Logit
Multinomial. Ainda que a mais simples delas, apresenta ja uma limitacao recorrente
nos demais modelos: seu carater estatico. A presente secdo busca apresentar
brevemente esta modelagem e explicitar tal limitagdo. A forma proposta de explorar
esta dificuldade é com um modelo baseado em agentes com pequenas variacdes
com relacdo ao Logit Multinomial no que se refere a avaliacdo de politicas publicas.
Esta secao tratara, entdo, de apresentar a configuracdo basica de tal modelo, assim
como discutir conceitos necessarios a discussao. Por fim, é concluida com a

apresentacao dos resultados e comparacao entre as avaliacdes.

4.2.1 Logit Multinomial

O modelo Logit Multinomial € uma ferramenta econométrica desenvolvida por

McFadden (1974) que, quando aplicado para escolhas de modal em transporte,
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busca estimar, a partir de uma base de dados, a probabilidade de um individuo
escolher cada uma das alternativas possiveis.

De forma resumida, utilizando-se do arcabouco de maximizacéo de utilidade,
o Logit Multinomial assume que a utilidade representativa, V;, € determinada pelos
atributos das J alternativas encontradas pelos N agentes, X,, assim como pelas
caracteristicas destes agentes, sn: V,; = V(x,j,5,) V j. A utilidade representativa, no
entanto, difere da utilidade real, Uy, que possui um componente aleatério: U,; =
Vnj + &,;. Desta forma, a probabilidade do individuo n escolher a alternativa i em
detrimento as outras alternativas € a probabilidade de que a utilidade obtida por tal
individuo proveniente da escolha de i seja maior do que as demais, tal comoP; =
Prob (Uy; > Upj,V j # 1) = Prob (&g — &n; < Vij + Vi, V j # 0).(TRAIN, 2003).

Mais importante para a comparagcdo em questdo, no entanto, é a
compreensao da forma como o Logit Multinomial é utilizado para a avaliacdo de
politicas publicas. Primeiramente, os coeficientes das variaveis explicativas, como de
custo, sdo estimados. Assim, pode-se obter um coeficiente a medir quanto um
choque em uma variavel afeta a utilidade do individuo e, por conseguinte, a
probabilidade de escolha da alternativa. Desta forma, a analise da politica publica é
realizada alterando o valor da varidvel em questdo e avaliando quais alternativas
apresentardo a maior utilidade para cada individuo - sendo, portanto, as novas
escolhas estimadas.

Tal ferramental, porém, é capaz de prever apenas a primeira reagao,
imediata e de curtissimo prazo, a politica publica. E capaz, por exemplo, de prever
uma reducdo do numero de usuéarios de carros apdés a implementacdo de um
pedagio urbano. Mas é incapaz, por sua vez, de lidar com a reducdo da duracdo das
viagens destes em decorréncia do menor adensamento de veiculos, assim como de
lidar com toda causalidade subsequente. Sendo um modelo estatico, carece, para

melhor avaliagdo de politica publica, da adi¢do de um aspecto dinamico.
4.2.2 Modelo Baseado em Agentes: Configuragéo Basica

Com o objetivo de explorar a dinamica coevolutiva ndo abarcada pelos
modelos de escolha discreta, foi desenvolvido um modelo baseado em agentes

simplificado, utilizando o software NetLogo. O modelo se resume em uma simulagéo
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de transito em que os individuos devem optar, para a realizacdo do necessério
deslocamento, por um dos dois modais: carro ou metro.

Primeiramente, € importante especificar o ambiente ocupado pelos agentes.
Neste modelo simplificado, ele € composto por duas vias: a primeira, superior,
representa uma rua com apenas uma faixa para circulagcado exclusiva de carros; a
segunda, inferior, representa os trilhos pelos quais poderdo circular um metro.
Ambas apresentam continuidade entre o fim e o comeco, de modo que sé&o
representacdes de anéis. Cada via é representada, no modelo, por um espaco com

dimensao na medida de 100 patches™ por 1 patch, como observado na Figura 1.

FIGURA 1 — AMBIENTE E CONDICAO ESPACIAL INICIAL

S ticks: 0 ﬂ

Além da especificacdo do ambiente, é necessario especificar quais serdo 0s
agentes. Devido as caracteristicas especificas deste modelo, no entanto, é
importante antes apresentar como 0s agentes se relacionam com o ambiente - ou
seja, como o0 metrd e os carros trafegam pelas vias.

O trafego do metrd é bastante simples no modelo. Com inicio e fim de trajeto
determinados, o metr6 se desloca com velocidade constante e, assim, percorre 0
caminho sempre em um mesmo tempo.

A modelagem para o trafego de carros, por sua vez, € menos trivial. Durante a
década de 1990, uma série de estudos buscaram analisar a formacdo do
congestionamento, investigando o trafego como um fendmeno dindamico de um
sistema de muitas particulas (SUGIYAMA et al, 2008). Para tanto, modelos
matematicos e simulacdes (NAGEL; SCHRENKENBERG, 1992, NAGEL;
RASMUSSEN, 1994, NAGEL, RASMUSSEN; BARRET, 1996, WILENSKY, 1997)

foram desenvolvidos a fim de explorar as causas pelas quais “um sistema

13 patch ¢ como a medida basica de area dentro do ambiente NetLogo: cada quadrado
“basico” do ambiente.
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drasticamente altera seu aspecto macroscopico devido ao efeito do movimento
coletivo de particulas que interagem” (SUGIYAMA, 2008).

A configuracdo aqui utilizada € inspirada diretamente no Modelo de Trafego
Basico de Wilensky (1997). Difere apenas na configuracéo inicial: no modelo de
Wilensky, a velocidade inicial & aleatoriamente determinada entre 0.1 e 1, enquanto
neste ela é igual a zero.

Inicialmente, os veiculos séo distribuidos aleatoriamente ao longo da via, com
velocidade igual a zero, e aceleracéo e desaceleracdo exogenamente determinadas.
Também ¢é estabelecida de forma exdégena uma velocidade maxima, sendo zero a
velocidade minima. O trafego destes agentes pode ser expresso em 3 etapas,
semelhante a Nagel e Schrenckenberg (1992)**:

1) Aceleracéo: se nao houver outro carro a uma distancia menor ou igual
a 1 patch a frente do veiculo, sua velocidade, v, passa a ser a
velocidade anterior adicionada da aceleracdo exogenamente
determinada, a, mas respeitando o limite de velocidade, Vmax-

2) Desaceleracao: caso haja outro carro a uma distancia menor ou igual a
1 patch a frente do veiculo, a velocidade do carro, v, passa a ser a
velocidade do carro a frente, Viente, Subtraida da desaceleracao
exogenamente determinada, d, respeitando o limite minimo para que
velocidade néo seja inferior a zero, Vmin = 0.

3) Movimento do carro: o veiculo avanca, neste passo, v patches,
alterando sua posicao, p.

O pseudocddigo para essa etapa pode ser expresso da seguinte forma:

Trafego de carros:

1. SE (espaco entre carros;; > 1) ENTAO v =v; + a.
2. SE (Vi > Vma) ENTAO Vi = Vinax .

3. SE (espago entre carros;j <= 1) ENTAO v; = v; -
d.

14 Estes autores incluem uma etapa adicional, que representa, dentre outros fendmenos, uma
reducdo de velocidade aleatoria. A modelagem de Wilensky (1997) aqui utilizada, no entanto, abre
mao de tal etapa, sem prejuizo para o modelo.
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4. SE (Vi < Viin = 0) ENTAO Vi = Viin = 0.
5. pi=pit Vi

O resultado dos algoritmos simples apresentados para cada individuo que
opta por utilizar carro como transporte é evidenciado na Figura 2. Tal figura
representa uma situagéo ilustrativa do trafego apos algumas iteracdes. Os carros
com a cor amarela apresentam baixa velocidade (v < 0.25), enquanto os de cor
laranja apresentam média velocidade (0.25 < v < 0.5) e os vermelhos, alta (v > 0.5).
Observa-se, portanto, um adensamento de veiculos com menor velocidade: o

congestionamento aparece como uma propriedade emergente do sistema.

FIGURA 2 — EMERGENCIA DE CONGESTIONAMENTO. OS CARROS AMARELOS,
ADENSADOS, ESTAO COM VELOCIDADE REDUZIDA, (v < 0.25); OS DE COR LARANJA, UM
POUCO MAIS ESPACADOS, ESTAO COM VELOCIDADE MEDIA (0.25 < v < 0.5); OS VERMELHOS
SAO OS MAIS RAPIDOS (v > 0.5)
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Tal comportamento aqui obtido geralmente é assumido como dado em
andlises econdmicas. Bruekner (2011), por exemplo, assume que a partir de uma
guantidade determinada de carros, T*, a entrada de um individuo adicional naquela
via gera externalidades negativas para todos os demais individuos que a utilizam -
aumento de tempo para todos em decorréncia do congestionamento. Esta
abordagem, no entanto, é razoavel apenas em situacdes sem restricbes a
informacgé&o e/ou n&o se leve em conta cada situacao particular de congestionamento

encontrado.
4.2.3 Emergéncia

Além do congestionamento visualmente observavel, tal fendbmeno coletivo
apresenta outros aspectos caracteristicos, como transicdo de fase. Como apontam
Epstein e Axtell (1996), nas ciéncias da complexidade, padrdes agregados ou

macroscopicos estaveis como estes podem ser chamados de estruturas
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emergentes. No entanto, os autores pontuam que nenhuma teoria formal
completamente satisfatéria de emergéncia foi estabelecida, de modo que diversas
discussbes sobre a definicdo do termo ainda permanecem (WILENSKY; RAND,
2016).

Assim, embora alguns autores utilizem o termo “emergente” igualando-o a
“surpreendente” ou “ndo esperado”, o termo é aqui utilizado da mesma forma que
Epstein e Axtell (1996) utilizam, denotando padrées macroscopicos estaveis que
decorrem de interacfes locais dos agentes. Tal definicdo € bastante semelhante a
de Wilensky e Rand (2016), que a definem como o “aparecimento de estruturas,
padrbes e propriedades coerentes e novas através das interacdes de multiplos
elementos distribuidos”. Para estes autores, € importante ressaltar, estruturas
emergentes ndo podem ser deduzidas exclusivamente das propriedades dos
elementos, mas das interacdes entre eles.

Quanto ao tépico de interesse, Nagel e Rasmussen (1994) enfatizam que
“todas as propriedades de performance que podemos nos interessar em um sistema
de transporte (de fato, em qualquer sistema feito por humanos) sédo propriedades
emergentes dos objetos que interagem no sistema. Elas n&o estdo explicitamente
representadas em nenhum lugar ao nivel dos objetos que interagem. Elas séo
geradas através da dinamica”. Como observado pela importancia para a analise de
congestionamentos, outras propriedades emergentes serdo evidenciadas
importantes, como o proprio padréo de escolha de modal.

Por fim, € importante ressaltar que as propriedades emergentes ndo sao
frutos apenas de simulacdes computacionais, mas refletem situacbes reais.
SUGIYAMA et al (2008) realizaram experimentos reais de transito a forma dos
modelos baseados em agentes e, referindo-se a eles, concluiram que “a emergéncia
de um congestionamento sem gargalo prové uma prova do mecanismo essencial de
formacdo de um congestionamento”, demonstrando este como um padrao estavel

decorrente das interacdes locais entre 0s motoristas.

4.2.4 Modelo Baseado em Agentes: Escolha

Uma vez especificados o ambiente e as regras de interacdo entre este e 0s
agentes, € necessario especificar estes ultimos. A fim de se assemelhar o maximo

possivel ao contexto de um Logit Multinomial, os agentes aqui especificados
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apresentam uma funcao utilidade que, por simplificagcdo, apresentam oS mesmos
parametros para todos os individuos - que se tornam, para este fim, homogéneos. A
utilidade é definida negativamente em funcao do tempo do deslocamento, do custo e
da lotacdo de cada modal®. Pode ser expressa da seguinte forma:
U(t,c,l) = —at — fc —vl,
(1)

d aU— <O'aU— <O'aU— <0
sendo — = —a ,ac—ﬁ T ,

onde t representa 0 tempo gasto no trajeto, ¢ o custo e | a lotacéo, e a, fe y
suas respectivas utilidades marginais.
Além da funcao utilidade, cada agente possui uma memoria curta, guardando
os atributos da ultima viagem realizada em cada modal. A referéncia a memoaria é
bastante afastada das discussOes relacionadas ao Logit Multinomial. Baseado na
maximizacdo de utilidade tradicional, tal modelagem inicialmente ignora questdes
relacionadas a disponibilidade de informacdo. Para a avaliacdo de politicas publicas
a partir de modelos de escolha discreta, no entanto, € realizada de forma implicita
uma hipétese quanto a memoria. Ao analisar o efeito de um choque no custo, por
exemplo, assume-se que o individuo realizara sua escolha compreendendo que
todas as demais varidveis permanecerdo constantes. Tal procedimento considera,
portanto, que os individuos formam suas expectativas sobre o futuro igualando-as a
altima memoria que retém dos modais, ignorando quaisquer eventuais alteracdes
futuras. Desta forma, ainda que se baseando em uma racionalidade indutiva’®, os
agentes na modelagem ndo-econométrica mantém similaridade direta com aqueles
das avaliagcdes de politicas baseadas no Logit Multinomial, ao assumir que os
individuos formam suas expectativas da referida forma.
Tendo em vista tal discussdo sobre memodria e expectativas na

avaliacdo de politicas publicas, faz-se necesséario esclarecer também diferencas

'* Observa-se, aqui, que a utilidade resultante sera obrigatoriamente negativa. Isso se deve por
referir-se a necessidade de se deslocar até outro local a fim de desempenhar, la, uma atividade.
Atividade esta que, espera-se, gere uma atividade positiva e superior a desutilidade do deslocamento
— mas que ndo é assunto do presente trabalho.

16 Aqui, racionalidade indutiva é utilizada no sentido de Arthur (1994). O autor aponta que “em
situacdes de complicacdo, agentes ndo podem se apoiar no fato de que os agentes com 0s quais
eles estdo lidando comportar-se-8o sob racionalidade perfeita, e entdo seréo forcados a adivinhar seu
comportamento”. Nesta situagdo, seriam necessarias dedugdes localizadas baseadas em suas
proprias hipoteses, revendo as agfes conforme os resultados. No caso em questdo, os individuos
fazem a hip6tese de que os demais agentes néao alterardo suas escolhas.
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entre os modelos aqui discutidos - de escolha discreta e baseado em agentes - com
relagdo ao modelo microecondmico geralmente referenciado em analises de
congestionamento sob a o6tica da Economia Urbana, como em Bruekner (2011).
Enquanto a abordagem dos modelos de escolha discreta, quando tratando de
avaliagbes de politicas publicas, faz a hipétese implicita de que os individuos
igualam as expectativas a Ultima experiéncia realizada, a abordagem da Economia
Urbana assume informacdo perfeita dos individuos, que escolhem sabendo a
escolha dos demais individuos, maximizando sua utilidade. Neste sentido, tendo em
vista o caréater caético do transito e seu grande volume de informacdes, o processo
adaptativo de tentativa e erro é consonante & proposta de Simon (1955)*’. Tendo em
vista a importancia da experiéncia de cada agente para sua escolha, observa-se a
importancia de avaliacdo de politicas publicas em que o congestionamento seja uma
propriedade emergente da interagdo entre os proprios individuos.

Retornando a apresentacdo do modelo, segue-se a apresentacdo dos
modais. Até entdo apenas brevemente apresentados, os dois modais em questao
apresentam trés atributos importantes para a analise: tempo, custo e lotacdo. Para o
carro, o tempo € variavel, dependendo do transito encontrado pelos agentes; a
lotacdo, por sua vez, € sempre zero. Ja para o metrd, a velocidade constante implica
que o tempo também serda fixo; no entanto, a lotacdo dependera do numero de
usuarios que optem por tal modal. Para ambos os modais, 0 custo € exogenamente
determinado.

Por fim, resta explicitar do modelo o processo de escolha, que acaba se
tornando bastante simples. Utilizando-se dos atributos guardados na memodria, ou
seja, da ultima experiéncia com cada modal, os individuos obtém uma utilidade para
cada. Escolhem, portanto, aquele que retornar a maior utilidade.

Todo o processo realizado pelo modelo pode ser sucintamente resumido no

seguinte algoritmo:

17 Segundo o autor (traducdo nossa), "devido aos limites psicolégicos do organismo (particularmente
com respeito a habilidade computacional e preditivos), o esforco de racionalidade humano pode, no maximo, ser
uma aproximacao extremamente crua e simplificada para o tipo de racionalidade global que é implicada, por
exemplo, pelos modelos de teoria dos jogos". Assim, aponta a necessidade de substituir tal racionalidade global
"por um tipo de comportamento racional que seja compativel com o acesso a informacéo e as capacidades
computacionais que sdo de fato possuidas pelos organismos, incluindo o homem, nos tipos de ambientes em que
tais organismos existem".
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Algoritmo geral:

1. Agentes séo distribuidos de forma exdgena entre os modais.

2. Com tais escolhas, os individuos trafegam, armazenando os atributos desta
viagem.

3. Avaliam suas fung¢des utilidade, comparando os modais utilizando atributos
da ultima viagem realizada através de cada um.

4. Escolhem individualmente o modal de maior utilidade.

5. Repeticdo dos itens 2 a 5.

425 Resultados

A modelagem baseada em agentes foi aplicada para diversas configuracdes
de parametros. Foram executados experimentos realizando alteragdes tanto nos
parametros da funcdo de utilidade quanto nos precos®® iniciais e na distribuicdo
inicial dos agentes entre os modais. A amplitude desta analise de sensibilidade esta
expressa na Tabela 10. E importante ainda ressaltar que os gréaficos posteriormente
apresentados o sdo apenas até rodada®® suficiente para que se possar observar seu
padrdo de comportamento — evidentemente mantido em experimentos com maior
duracéo.

Quanto aos parametros, € importante ressaltar ainda dois aspectos.
Primeiramente, os experimentos realizados utilizaram-se de todas as possiveis
combinac¢Bes daqueles apresentados. Além disso, os parametros foram estipulados
para que as dimensdes da escolha - custo, tempo e lotacdo - fossem comparaveis,
sendo a dominancia de um sobre os demais refletida nas configuracbes em que
estes fossem iguais a zero.

Como resultado de tais experimentos, dois resultados principais sdo obtidos:
um equilibrio estavel e outro instavel. E importante ressaltar que equilibrio, no
presente artigo, esta sendo utilizado para referir-se a uma situacao estavel em que
os individuos ndo apresentam incentivos para alterar sua escolha. As situacdes de

equilibrio séo apontadas nos graficos 1 e 2.

'® Referindo-se aos modais, preco e custo sdo usados como sinénimos ao longo do texto.
¥ Cada rodada refere-se a um processo de escolha de modal e deslocamento, por todos os
individuos.
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TABELA 10 — PARAMETROS UTILIZADOS NOS EXPERIMENTOS DO MODELO BASICO

Parametro Valores utilizados
a: desutilidade marginal do tempo 0,0,1e0,2
B desutilidade marginal do custo 0,10e 20
y: desutilidade marginal da lotagéao 0,08e1,6
Preco do carro 6,7e8
Preco do metrd 3,4e5
Agentes inicialmente usando carros?® 40, 50 e 60

O Grafico 1 expressa o equilibrio estavel obtido. Nestas situa¢fes, todos 0s
individuos escolhem o mesmo modal, no caso, metrd. Isso decorre da
homogeneidade dos agentes que, quando encarando situacdes semelhantes,
reagem da mesma forma, ou seja, utilizando um mesmo modal. No gréfico, a
experiéncia daqueles que se utilizaram de carro foi extremamente ruim, de modo
que, apos alterarem a escolha para o metr6, ndo ousam retornar a utilizar o carro.
Tal situacdo, em consequéncia da utilidade altamente negativa obtida de metrd,
permanece apesar de choques relevantes no custo.

Antes de seguir ao proximo grafico, € importante notar que todos os
experimentos®' na especificacdo dos parametros utilizados na elaboracéo do Grafico
1 apresentaram o0 mesmo resultado, indicando que a aleatoriedade inicial na
disposicéo dos carros na via ndo afeta o resultado final. Esta observacao também é
valida com relacdo ao Gréfico 2.

O resultado mais interessante para a andlise, enfim, € aquele de equilibrio
instavel. Tal equilibrio € estabelecido com uma proporcao de individuos usando cada
modal, de forma constante apds algumas iteracdes. A avaliacdo de uma politica
publica nesse cenario gera resultados interessantes. A politica publica em questao
refere-se a uma reducdo dos custos de utilizacdo do carro, promovendo um maior

uso do modal. Tal politica poderia visar o incentivo a industria automobilistica e, para

205 ntmero total de agentes equivale a capacidade total da via para carros menos um: 99.
Desta forma, a quantidade inicial de agentes que utilizam metrd é obtida como complemento aqueles
que utilizaram carro.

1 Os experimentos s3o referenciados, no grafico, como “runs”.
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tanto, ser realizada através de uma reducdo de impostos para combustiveis fésseis

ou mesmo de impostos diretos sobre este setor, como realizado em 2008 no Brasil.

GRAFICO 1 — EQUILIBRIO ESTAVEL
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O efeito inicial de tal politica € observado no Grafico 2, com a elevacao
substancial da utilizagdo de carros pelos individuos. E importante ressaltar que tal
previsdo € a mesma que seria realizada por um modelo Logit Multinomial. No
entanto, em decorréncia do elevado numero de usuarios de carro, forma-se um
grande congestionamento. Tal congestionamento, por sua vez, eleva enormemente
o tempo de deslocamento através deste modal. Desta forma, os individuos

experimentam uma utilidade extremamente negativa e resolvem, na proxima
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iteracdo, alterar sua escolha, passando a escolher metr6. Como a experiéncia de

carro foi muito ruim, eles optam por permanecer utilizando o outro modal.

GRAFICO 2 — EQUILIBRIO INSTAVEL
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Tal equilibrio instavel, por sua vez, ilustra dois outros resultados importantes.
Primeiramente, demonstra um potencial equivoco em uma analise de politica publica
de transporte utilizando-se de um modelo de escolha discreta. Além disso,
demonstra uma situacdo que poderia explicar as causas pelas quais se obteria um
resultado contrario aquele esperado de uma politica publica, como apontam Nagel e
Rasmussen (1994). De uma perspectiva bastante generativista, tal resultado seria

uma resposta plausivel a pergunta: “Como poderiam as interagdes locais de agentes
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heterogéneos limitadamente racionais gerar a dada regularidade?” (EPSTEIN,
2005).

Como apontam Wilensky e Rand (2016), este resultado da relevancia a uma
caracteristica das propriedades emergentes crucial para a analise em questao: tais
estruturas ao mesmo tempo em que sdo propriedades do sistema, geralmente
retroalimentam cada elemento individual de que s&o compostas. A dinamica
coevolutiva entre as propriedades emergentes e 0s agentes que a compdem
aparece, enfim, como figura essencial para a avaliacdo de politicas publicas de

transporte.?
4.3 POSSIVEIS ALTERACOES

A modelagem acima desenvolvida é suficiente para a observacdo de certa
dindmica coevolutiva, além de representar explicacdes para certos fenbmenos de
interesse. Outros padrdes agregados estaveis, no entanto, sdo relevantes quando
da andlise de politicas de transporte, como equilibrios dindmicos e sub-reacdo a
choques de precos. Neste sentido, algumas alteracbes do modelo basico foram
também implementadas, a fim de obter conjuntos de microespecificacdes suficientes
para gerar tais macrofenémenos, captando, assim, outros comportamentos plausivel
com relacéo a observacédo empirica.

O modelo béasico aqui apresentado € bastante semelhante aquele
desenvolvido por Nagel, Rasmussen e Barret (1996). Este, no entanto, busca
analisar a distribuicdo de usuarios ndo entre modais, mas entre duas vias. Para
tanto, utiliza-se de dois artificios. Primeiramente, faz uso de uma “tarifa dindmica”
com relagdo ao congestionamento, buscando analisar a eficiéncia desta na
distribuicdo dos usuarios. Além disto, 0 modelo permite uma certa aleatoriedade na
escolha - tornando esta independente, pois, da funcéo utilidade. Tal aleatoriedade,
importante neste modelo, é a primeira alteracdo proposta ao modelo basico.

Por fim, como a referida pergunta generativista evidencia, a heterogeneidade

€ um fator importante para a analise. Desta forma, buscando também assemelhar-se

22 . .

Por coevolucdo compreende-se, aqui, um processo amplo como apontado por Arthur

(1994): “Assim como as espécies, para sobreviver e reproduzir, devem ser postas a prova pela

competicdo e serem adaptadas dentro de um ambiente criado por outras espécies”, nesse mundo

escolhas, para que sejam precisas e entdo realizadas, devem ser postas a prova pela competicao e
serem adaptadas dentro de um ambiente criado pelas escolhas dos outros agentes.
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a analise de politicas publicas com uma modelagem Mixed Logit ou com um Logit
Multinomial mais refinado, a inclusdo de certa heterogeneidade é a segunda

alteracdo implementada ao modelo inicial.

4.3.1 Alteragéo 1: incluindo aleatoriedade

A modelagem proposta por Nagel, Rasmussen e Barret (1996) permite que 0s
individuos, embora buscando escolher a rota mais barata, errem a escolha com uma
probabilidade predefinida - no caso, 5%. Tal aleatoriedade, apontam os autores, “da
a cada motorista uma chance de tempos em tempos de atualizar sua informacao
sobre a outra possibilidade”.

Tal possibilidade foi também implementada no modelo basico de escolha de
modal. Neste caso, no entanto, apesar da utilidade de uma alternativa ser maior, o
individuo pode escolher a outra, com uma probabilidade também exogenamente
determinada. Este “erro” poderia ser causado, por exemplo, por alguma dificuldade
nao antecipada pelo agente, como um problema mecanico no carro que o obriga a ir
de metré por um dia. O algoritmo geral que inclui tal alteracdo pode ser expresso

como.

Algoritmo geral com aleatoriedade:

1. Agentes sao distribuidos de forma exdgena entre os modais.

2. Com tais escolhas, os individuos trafegam, armazenando os atributos desta
viagem.

3. Avaliam suas func¢@es utilidade, comparando os modais utilizando atributos
da dltima viagem realizada através de cada um.

4. Escolhem individualmente o modal de maior utilidade.

5. Cada individuo pode errar a escolha, com uma probabilidade exogenamente
determinada de inverter a escolha determinada em 4.

6. Repeticdo dos itens 2 a 6.

A aleatoriedade foi incluida também em diferentes magnitudes: 1%, 5%, 25%
e 50%. O primeiro resultado evidente é a auséncia de um equilibrio como antes. Se
anteriormente se obtinha um resultado constante, a inclusédo de aleatoriedade
impede que o numero de usuarios de cada modal seja constante. Observa-se, ao

invés do equilibrio estatico, equilibrios de alguma forma dinamicos.
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GRAFICO 3 - EQUILIBRIO DINAMICO
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Assim como no modelo anterior, duas formas de equilibrio resultantes
chamam a atengdo. A primeira, apresentada no Grafico 3 através de 5 experimentos
com mesma configuracdo de parametros, representa um equilibrio dindmico sem
grandes alteracdes e/ou ciclos. Tal situacdo se aproxima bastante da realidade:
embora existam pequenas oscilagcdes na escolha do modal, as parcelas de utilizagao
de cada um deles apresentam certa constancia. Este resultado, porém, € obtido
apenas em configuracbes mais extremas do modelo: com alta probabilidade de erro
(25% e 50%) e parametros mais dispares em favor do metré.

O segundo resultado de interesse € representado pelos Graficos 4 e 5, em

que dois experimentos com mesma configuracdo de parametros sdo apresentados
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em cada gréfico. Tal situacdo, mais frequente nas diversas configuracbes de
parametros, parece apresentar uma regularidade na oscilagéo entre a utilizagdo de
carro e metrd. Ha, nesta especificacdo do modelo, a formacéo de ciclos semelhantes
a bolhas. Apdés um processo inicial de ajustamento, todos ou quase todos 0s
individuos passam a utilizar metrd. Aos poucos, alguns individuos trocam de modal,
passando a utilizar carro, 0 que aumenta a utilidade tanto destes - que passam a
pertencer a uma minoria a utilizar carro -, como daqueles que continuam a utilizar
metrd - pois diminui a lotacdo dos vagdes. A medida que os agentes vdo se
ajustando e se aproximando a um maior nivel de utilidade, porém, o
congestionamento torna-se um empecilho cada vez maior até que, quando o nimero
de usuarios de carro ultrapassa um determinado threshold®, ele se torna
insuportavel para os individuos. Nesse momento, observa-se no Grafico 5, ha uma
queda brusca da utilidade dos individuos que utilizam carro, e uma migragdo em

massa do carro para o metr6, evidente no Grafico 4.

% E importante ressaltar que tal threshold ndo é uma determinado a priori — é, na verdade, uma
propriedade que emerge da interacdo entre os agentes.
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GRAFICO 4 — EQUILIBRIO DINAMICO: CICLOS SEMELHANTES A BOLHAS
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GRAFICO 5 — UTILIDADE MEDIA DOS INDIVIDUOS POR MODAL — CICLOS DE QUEDA BRUSCA
DA UTILIDADE DOS USUARIOS DE CARRO
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Tal dinamica, semelhante a formacéo de bolhas, ainda que pouco conectada
com a observacdo cotidiana, parece conectada com as conclusdes de Nagel,
Rasmussen e Barret (1996): & medida que o transito se aproxima de uma situacéo
mais eficiente, ele pode, também, apresentar maiores flutuacbes e, como
consequéncia, menor previsibilidade, uma vez que o sistema esta mais proximo a
capacidade e entdo a criticalidade. Desta forma, corrobora também com as
observagdes referidas por Batten (2000): “Uma descoberta importante de estudos de
simulacédo de trafego € esse regime critico proximo a capacidade maxima, que para

todos os intentos e propostas se parecem muito com um estado critico auto-
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organizado. Outros analistas apelidaram de “a fronteira do caos”. Nessa regiao,
sistemas de transporte sdo muito sensiveis a pequenas perturbacoes.”

Esta dindmica aparenta ser causada pela homogeneidade dos agentes: uma
vez que o threshold é atingido, ele resulta na queda brusca da utilidade de todos os
agentes que estavam utilizando carro. Como todos apresentam 0S mesmos
parametros, todos optam pela utilizacdo do metrd, estourando a bolha. Assim, a
avaliacdo da heterogeneidade aparece como passo seguinte na expansao do

modelo.
4.3.2 Alteracao 2: incluindo heterogeneidade

Além do aspecto mencionado acima e da importancia generativista, incluir
heterogeneidade € uma forma importante de estabelecer um dialogo entre a
modelagem baseada em agentes aqui proposta e a modelagem Mixed Logit, talvez o
modelo mais refinado dentre aqueles de escolha discreta mais utilizados (LUCINDA;
MEYER; LEDO, 2013; LUCINDA et al, 2015, PACHECO; CHAGAS, 2016).

Seguindo a concepcdo do Mixed Logit, portanto, atribui-se uma distribuicéo
aos parametros entre os individuos: «,f ey, como apontados na equacdo (1),
seguem agora uma distribuicdo normal com média e desvio-padrdo exogenamente
determinados - no caso, a média utilizada foram iguais aos valores anteriormente
estabelecidos, enquanto o desvio-padréo foi de 35% desta. E interessante ressaltar
que tal definicdo pode representar, além do Mixed Logit, uma especificacdo de Logit
Multinomial que inclua interacdes entre as variaveis, como tempo e renda, em uma
populacdo com alguma heterogeneidade na distribuicdo de renda.

Com esta alteracéo, o algoritmo geral passa a poder ser expresso como:

Algoritmo geral com aleatoriedade e heterogeneidade:

1. A cada agente sdo determinados os parametros «, f e y que respeitam uma
distribuicdo normal com média e desvio-padrdo exogenamente determinados.
2. Agentes séo distribuidos de forma exdgena entre os modais.

3. Com tais escolhas, os individuos trafegam, armazenando os atributos desta
viagem.

4. Avaliam suas funcgdes utilidade, comparando os modais utilizando atributos
da ultima viagem realizada através de cada um.

5. Escolhem individualmente o modal de maior utilidade.

6. Cada individuo pode errar a escolha, com uma probabilidade exogenamente
determinada de inverter a escolha em 5.

7. Repeticdo dos itens 3 a 7.
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A inclusédo da heterogeneidade, como esperado, elimina os ciclos
semelhantes a bolhas antes observados. Assim, obtém-se como resultado mais
comum uma espécie de equilibrio dinamico, de maneira bastante semelhante aquela
obtida por Arthur (1994), tratando do problema do bar “El Farol”: um resultado
dindmico estavel é obtido, em que h& uma oscilacdo de usuarios em cada modal,
mantendo-se em torno de uma certa média. Tal equilibrio, como expresso
anteriormente, parece bastante alinhado com a realidade. Este padrdo pode ser
observado na primeira parte do Grafico 6, mais precisamente até a rodada 30,
marcada no gréfico pela linha alaranjada.

E relevante ressaltar, ainda, que tal resultado é também semelhante ao obtido
por Nagel, Rasmussen e Barret (1996) com relacdo a escolha de individuos por
rotas até o trabalho. Como apontam, tal abordagem diferencia-se daquela realizada
por Arthur & medida que faz uso de apenas uma estratégia para obter o resultado
estavel. Esta diferenca existe também entre o presente trabalho e o dos autores:
enquanto eles fazem uso de uma “tarifa dinamica” para tanto, aqui a estabilidade
advém da referida heterogeneidade entre os agentes?.

Outro importante resultado desta modelagem refere-se também a analise de
politicas publicas. No gréfico referido, uma reducéo do custo de carro € simulada, de
modo que se observa como resultado imediato uma grande migracdo de usuarios do
metrd para carro. Tal migracdo, € necessario notar, equivale a previsdo de um
modelo do tipo Mixed Logit. Percebe-se que, para além do curtissimo prazo, tal
previsdo é superestimada, uma vez que, apOs o pico inicial relativo ao choque, os
individuos se adaptam, reduzindo a utilizacdo de metr6. O nivel de médio e longo
prazo pode até assumir valores superiores aqueles antes da politica, mas
evidentemente inferiores aqueles que seriam previsto pelo modelo de escolha

discreta.

24 Nagel, Rasmussen e Barret (1996) realizam uma modelagem baseada em agentes para
simulagéo de transporte quanto a decisdo sobre a utilizacdo de uma ou outra via. Como apontado,
partem de premissas semelhantes aquelas utilizadas neste artigo. No entanto, analisando o
comportamento entre vias, estabelecem uma “tarifa dindmica” para a utilizagdo de uma das rodovias
de modo a estabilizar as bolhas antes formadas.
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GRAFICO 6 — EQUILIBRIO DINAMICO E POSSIVEL SUPERESTIMAGAO
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E importante ressaltar novamente que tal comportamento é resultado da
retroalimentacdo realizada pelas estruturas emergentes - como propriedades do
sistema -, com relacdo a cada elemento individual que a compde: uma dinamica
coevolutiva. Num primeiro momento, o preco mais baixo do metré6 aparece como
grande atrativo para os individuos, que migram em massa. A lotacdo ndo esperada,
uma propriedade emergente, reverte a expectativa de alguns destes que, por sua
vez, voltam a utilizar carros, até que um novo equilibrio dindmico - outra propriedade

emergente - seja formado.
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4.4 CONCLUSAO

A modelagem baseada em agentes aqui desenvolvida € bastante
simplificada. Como tal, apresenta vérias limitacdes, chamando atencao por nédo lidar
com questbes como distribuicdo de renda. E provavel, no entanto, que a
incapacidade de fazer predi¢cdes seja uma das caracteristicas de maior relevo.

Tal caréncia de predicao, porém, ndo deve obnubilar as demais contribuicdes
apresentadas pelos modelos desenvolvidos. Como pontua Epstein (2008), tal
modelagem pode ser justificada por diversas caracteristicas.

Inicialmente, evidencia-se a capacidade de gerar explicacdes, conjuntos de
microespecificacbes suficientes para gerar os macrofendbmenos de interesse.
Adicionalmente, e para a realizacdo de tal explicacdo, tais modelos elucidam a
dindmica central do processo de escolha, possibilitando a avaliacdo das
propriedades emergentes e dos processos coevolutivos a ele relacionados. Atraves
destes, por fim, deixa claras as dificuldades das referidas modelagens
econométricas em realizar previsdes para além do curtissimo prazo. Mais do que
isso, esclarece as dificuldades relacionadas a utilizacdo de tal modelagem para a
elaboracao de politicas publicas de transporte para mais longo prazo.

E importante ressaltar, ainda, que dinamica possibilitada pela bordagem
proposta permite explorar outras caracteristicas além do congestionamento, como
“as fronteiras do caos” tradicionais ao transito e a importancia da heterogeneidade
para manutencao de maior constancia.

As limitacBes apresentadas, porém, levam a outra qualidade apresentada por
Epstein (2008): o estabelecimento de novas perguntas. Neste sentido, refinamentos
e expansdes nos modelos aqui apresentados podem elucidar questdes importantes,
como a importancia da distribuicdo de renda e/ou geogréafica. A0 mesmo tempo,
apresenta a possibilidade de complementaridade entre as duas metodologias,
utilizando-se do ferramental econométrico para a calibracdo dos parametros e de
modelos baseados em agentes mais refinados (como MATSIim, ALBATROSS e
TRANSIMS) para avaliacdo dos desdobramentos das politicas de transporte.
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho objetivou apresentar e explorar potenciais contribuicbes
para a escolha de modal e, portanto, para a melhoria da avaliacdo e elaboracéo
politicas publicas de transporte. Neste sentido, todas as contribuicbes propostas se
apresentaram como melhorias em relacdo as alternativas atualmente utilizadas.

Quanto ao primeiro artigo, a utilizacdo da ferramenta Google Maps para a
estimacédo dos valores das alternativas ndo escolhidas apresentou resultados com
maior significancia estatistica e poder explicativo com relacdo ao método sintético
utilizado de forma corrente na literatura brasileira. Tais resultados corroboram com
agueles encontrados por Javanmardi et al (2015), que apresentaram maior
adequacao em relacao a utilizacdo de matrizes skim.

Uma vez que tal abordagem foi aplicada apenas a uma subamostra da
Pesquisa Origem e Destino de 2007, a utilizacdo de toda a amostra, assim como de
diferentes recortes desta, aperece como potencial para obtencdo de novos
resultados relevantes. E importante citar, ainda, que a base de dados formada com a
utiizacdo do Google Maps permite a construcdo de novos agregados de
alternativas, possibilitando também a exploracdo de diferentes especificacdes do
modelo.

Ainda quanto ao primeiro artigo, ressalta-se que a defasagem temporal entre
a realizacdo da Pesquisa Origem e Destino, realizada em 2007, e a obtencao de
dados através do Google Maps, em 2016, implicou em alguma perda de informacéo
em decorréncia da inadequacdo da infraestrutura entre os dois periodos. Desta
forma, como a elaboracédo da Pesquisa Origem e Destino da Regido Metropolitana
de S&o Paulo ocorre a cada 10 anos, existe uma grande possibilidade de obtencéo
de novos e melhores resultados ao estimar os valores das alternativas nao
escolhidas com maior proximidade temporal.

De maneira semelhante ao primeiro, o segundo artigo também apresentou
maior poder explicativo, corroborando com os resultados obtidos por Swait (2009),
aplicados agora a Pesquisa Origem e Destino de 2007. Estes resultados apresentam
potencial de melhora com a utilizacdo de diferentes especificagbes — como aquelas
mais semelhantes as utilizadas por Swait (1984) e Swait (2009). Para o artigo em
questao, optou-se por manter as especificacdes de Barcellos (2014) a fim de
reforgcar a comparabilidade entre os modelos.
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Os resultados do segundo artigo também indicam a utlizacdo de
comportamentos ndo maximizadores pelos agentes. Dessa forma, novos estudos
podem ser realizados para explorar também o modelo 3-Mix elaborado por Swait
(2009), com Zona de Dominancia. Outro desdobramento possivel desta avaliacao
refere-se a possibilidade de analisar quais varidveis poderiam explicar o
pertencimento de uma alternativa a uma destas determinadas zonas, assim como
calcular os coeficientes a elas relacionados.

O terceiro artigo, por sua vez, aponta a importancia da dinamica coevolutiva
e interacdo entre agentes no que se refere a avaliacdo de politicas publicas de
transporte. O artigo sugere que, ao ignorar tais aspectos, pode-se subestimar ou
superestimar os resultados das politicas. Além disso, aponta que comportamentos,
como o aspecto caodtico encontrado no transito ndo podem ser captados a partir de
apenas de modelos de escolha discreta. Tais conclusdes sugerem a utilizacdo de
modelos baseados em agentes para avaliacdo de politicas publicas de transporte
(como MATSim, TRANSIMS ou ALBATROSS).

Além da contribuicdo individual de cada artigo, a utilizagdo conjunta dos
artigos apresenta potencial importancia. A solucdo apresentada no primeiro artigo
traz, para aquela explorada no segundo, novas possibilidades de especificacdo do
modelo, permitindo inclusive agregacdes diferenciadas, dada a maior disponibilidade
de informacédo. Traz, também, a necessidade de investigacdo quanto a manutencao
dos melhores resultados obtidos com a utilizagdo do modelo 2-Mix — isto, em
decorréncia do fato de a base de dados formada com o uso do Google Maps incluir
refinamentos prévios com relacdo ao conjunto de escolha.

J4 a combinacdo do modelo proposto no segundo artigo com aquele
sugerido no terceiro traz novas possibilidades de avaliagdo para a dinamica
coevolutiva a serem exploradas. Assim como a inclusdo de heterogeneidade e
aleatoriedade, a utilizacdo de comportamentos nao-maximizadores pode elucidar
dindmicas ndo avaliadas em processos tradicionalmente maximizadores.

Por fim, o resultado os bons resultados individuais sugerem espaco para
uma relevante melhoria da utilizacdo conjunta das abordagens propostas. A
utilizacdo de uma base de dados mais robusta, atrelada a um modelo que explicite o
processo de escolha de maneira mais precisa, além da inclusdo de dinamica
coevolutiva ao modelo, apresenta relevante potencial para promover avaliacdes de

politicas publicas com mais precisas e adequadas.
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