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Sumario

O governo portugués lancou o programa nacional U-Bike que visa incentivar os alunos, professores e
funcionarios das universidades a optarem pela bicicleta nas suas deslocagées regulares, atraves de um programa
de aluguer de longa duragdo de bicicletas convencionais ou assistidas eletricamente. O objetivo deste artigo é
analisar o potencial de adesdo ao programa U-Bike e mudanga de comportamento na mobilidade, baseado num
inquérito on-line realizado a comunidade do campus da Alameda do Instituto Superior Técnico (IST), com 1406
respostas validas. Os resultados sugerem que uma parte importante desta comunidade poderia aderir ao U-Bike,
nomeadamente se as bicicletas fossem elétricas.

Palavras-chave: Sistemas partilhados de bicicletas; Aluguer de longa duracdo; Mudanga comportamental;
Modelos Hierarquicos de Escolha Discreta; Instituto Superior Técnico (IST).

1 INTRODUCAO

O contexto unico das universidades ¢é particularmente interessante para analisar experiéncias sobre
comportamentos de mobilidade, uma vez que concentram uma populagdo numerosa e diversificada, sendo
constituida por alunos, professores e funcionarios, proporcionando uma quantidade significativa de viajantes [1].
A diversidade desta populagdo também se manifesta nos horarios irregulares nas suas deslocagdes, havendo um
movimento continuo de pessoas ao longo do dia. Muitos investigadores tém abordado a questdo dos padroes de
mobilidade da populagao universitaria, designadamente a forma como respondem aos desafios da mobilidade nos
campi universitarios [2, 3, 4, entre outros]. Outros autores analisaram aspetos particulares da mobilidade
universitaria, incluindo padrdes de mobilidade pendular, barreiras e motivadores para a mudanga comportamental,
ou o impacto da localizagdo da universidade nas decisdes de mobilidade [3, 4, 5, 6, entre outros].

Para enfrentar os desafios de sustentabilidade ¢ impacte na saude da mobilidade urbana, muitos destes autores
referem-se aos modos ativos - ¢ a bicicleta, em particular - como modos adequados para se deslocar até aos campi
universitarios. Alids, sdo muitas vezes propostos incentivos as comunidades universitarias para adotarem modos
ativos, especialmente quando os campi estdo localizados em zonas centrais da cidade com boa acessibilidade a
varios modos de transportes. Ainda assim, o uso da bicicleta enfrenta muitas barreiras [7] e os SBP sdo sugeridos
como uma ferramenta eficaz para superar tais obstaculos [8], embora a literatura seja ainda escassa em estudos
que analisem o funcionamento ¢ o impacto de SBP adaptados a realidade das universidades.

Neste sentido, € importante relembrar que os campi universitarios foram um modelo para as primeiras experiéncias
de implementagdo de SBP [9]. Da mesma forma, [2] concluiu que os ambientes universitarios oferecem
potencialmente uma maior disponibilidade para mudar os habitos de mobilidade da popula¢do mais jovem, o que
¢ consistente com as conclusdes de Fuller et al [10]. Molina-Garcia et al. [11] também avaliaram positivamente o
impacto dos SBP na populagdo da Universidade de Valéncia, onde 19% dos alunos da amostra se tornaram ciclistas
regulares posteriormente. Ferrara et al. [12] analisaram uma série de implementagdes de SBP nos campi
universitarios norte-americanos para identificar problemas e possiveis solugdes para um programa bem-sucedido



de SBP. Os mesmos autores concluiram, entre outros aspetos, que os estudos de procura sdo obrigatorios para
melhor projetar o sistema.

Os estudos de procura de transportes tém abordagens variadas, dependo do problema e do contexto analisado. No
caso particular de quantificagdo da procura da mobilidade ciclavel, alguns métodos recorrem a categorizagdo de
potenciais ciclistas em diferentes tipologias, com base em regras ¢ critérios pré-definidos [13, 14]. Estas
abordagens baseadas em heuristicas e arvores de decisdo fundamentam-se em critérios/variaveis objetivas, tais
como distancia da viagem, tempo de viagem, faixa etaria, aptiddo fisica, entre outros, que classificam os tipos de
ciclistas em diferentes categorias em fungdo desses critérios. Outros métodos de previsdo de procura de viagens
em bicicleta sdo baseados em abordagens estatisticas e econométricas, como por exemplo os modelos de escolha
discreta. Estas abordagens propdem modelos mais complexos que contribuem com informagdo relevante sobre
quais os fatores que mais influenciam as decisdes das pessoas e ajudam a definir melhor as estratégias de
interven¢ao para incentivar a mudanga para o uso da bicicleta [15, 16]. Estes modelos sdo por vezes combinados
com analises espaciais, recorrendo a Sistemas de Informagdo Geografica [17, 18].

O U-Bike Portugal ¢ um programa que pretende promover a implementacdo de SBP com aluguer de longa duragao
nas universidades portuguesas, financiado pelo programa H2020 [19]. Este programa visa incentivar uma
mobilidade mais sustentavel através do financiamento de frotas de bicicletas para universidades, com um minimo
de 40% de bicicletas elétricas [20]. Quinze institutos, faculdades, ou universidades, aderiram ao programa,
solicitando um total de 3 234 bicicletas para uma populacdo universitaria de 175 515 pessoas (ou seja, cerca
de 1,84 bicicletas/100 pessoas) [21]. Lisboa tem trés instituigdes no programa com 440 bicicletas para 33 756
alunos, professores e funcionarios (ou seja, cerca de 1,30 bicicletas/100pessoas). Convém relembrar que, em 2017,
a reparticdo modal da bicicleta de Lisboa foi 0,6% (Imob, 2018), muito abaixo da média da UE de 8%. As colinas
de Lisboa, a sensagdo de inseguranga, juntamente com uma rede ciclovidria incipiente ¢ poucas infraestruturas de
parqueamento de bicicletas (Moura et al., 2017), podem influenciar esta reparticio modal. Neste contexto, o IST
dimensionou uma frota de 20 bicicletas elétricas (pedelec) para a sua comunidade de 11 665 pessoas (ou seja,
cerca de 0,17 bicicletas/100pessoas), que como iremos concluir se revela abaixo do potencial de adesdo que o
inquérito e respetivo estudo revelaram.

O presente artigo pretende avaliar os fatores que podem determinar o potencial de adesdo ao programa U-Bike e
mudanca de habitos de mobilidade da comunidade do IST, baseado num inquérito on-line ao campus da Alameda
do Instituto Superior Técnico (IST), procurando controlar o impacto das respostas otimistas que resultam de
posicionamentos socialmente desejaveis. Para além de um conjunto de perguntas relativas a padrdes de mobilidade
e a caracteristicas pessoais, questionaram-se os inquiridos acerca das suas preferéncias declaradas relativamente a
potencial adesdo ao programa U-Bike, tendo em conta as seguintes op¢des: 1) ‘ndo estou interessado’; 2) ‘estou
interessado, mas ndo estou decidido’; 3) ‘decidido se for uma bicicleta elétrica; ou 4) ‘decidido qualquer que seja
a bicicleta’.

2 CASO DE ESTUDO E METODOLOGIA

2.1 Caso de estudo: Campus da Alameda do IST

Como referido anteriormente, o presente trabalho tem por base um inquérito on-line realizado a comunidade do
campus da Alameda do Instituto Superior Técnico (IST), onde foram recolhidas 1406 respostas validas,
correspondendo a uma taxa de resposta de 12%, com uma representagdo adequada de alunos, professores e
funcionarios cuja distribuigdo é de 76%, 17% e 7%, respetivamente. O IST retine uma popula¢do com 11 665
alunos, docentes e funcionarios no campus da Alameda.

E importante real¢ar que o campus da Alameda se situa no planalto de Lisboa, uma das zonas mais acessiveis por
todos os modos de transporte. Apesar de ser considerada uma cidade declivosa, 75% das ruas estdo abaixo de 5%
de inclinagdo (o suficiente para andar de bicicleta), e 54% das estradas sdo quase planas, abaixo de 3% (Félix,
2012). Por outro lado, e apesar do municipio ter vindo a expandir a rede de ciclovias atingindo 60 km de ciclovias
segregadas desde 2008, a maior parte da rede de ciclovias ainda ¢é altamente fragmentada, e sdo necessarios desvios
significativos para rotas mais seguras entre um numero substancial de pares origem-destino do municipio [22]. A
expansdo e conclusdo do plano para a rede ciclavel mais abrangente ¢ conectada, culminara com 200 km até o
final de 2019, juntamente com a expansdo do atual sistema publico de bicicletas partilhadas (GIRA) com 1 400
bicicletas (incluindo 70% de bicicletas eletronicas) que também serve bem o IST com duas estagdes a menos de
Smin a pé. Pese embora o IST tenha estas estagdes na sua proximidade, importa relembrar que a rede de estagdes
das GIRA se concentra no Eixo Central de Lisboa, na zona ribeirinha e na zona oriental de Lisboa (Parque das



Nagdes), sendo por isso limitada na sua cobertura territorial (em termos de pares Origem-Destino). A fungdo das
bicicletas U-Bike tem um impacte de mudanga de comportamento mais continuado no tempo, uma vez que a
comunidade do IST pode ficar com as bicicletas 24h por dia, durante periodos alargados de tempo (até 1 ano).

Os Quadros 1 e 2 apresentam as estatisticas descritivas principais das variaveis recolhidas neste inquérito e
analisadas neste trabalho.

Quadro 1. Estatisticas descritivas das varidveis categoricas

Total Alunos Professores/Staff
(n=1406) (n=1063) (n=343)

Variavel N [ % N | % N | %
Competéncia de ciclismo em ambiente urbano

Sem experiéncia 520 37 378 35.6 142 41.4

Alguma experiéncia 485 | 34.5 389 36.6 96 28

E experiente 401 | 28.5 296 27.8 105 30.6
Modo de transporte usual para o campus da Alameda

Carro ou motociclo 284 | 20.2 112 10.5 172 50.1

Transportes publicos 767 | 54.6 661 62.2 106 30.9

Pedonal 324 23 268 25.2 56 16.3

Bicicleta 31 2.2 22 2.1 9 2.6
Possui um passe mensal de transportes 719 | 51.1 628 59.1 91 26.5
Numero de carros em casa

Nenhum 184 | 13.1 148 13.9 36 10.5

Um carro 404 | 28.7 | 259 24.4 145 42.3

Dois ou mais carros 808 | 58.2 656 61.7 162 47.2
Disponibilidade de arrumo para bicicleta

Ndo tem 295 21 206 19.4 89 25.9

Em casa 316 | 225 | 260 24.5 56 16.3

Areas comuns do condominio 577 41 424 39.9 153 44.6

Espaco privado for a do prédio 218 | 15.5 173 16.3 45 13.1

Quadro 2. Estatisticas descritivas das varidveis continuas
Total Alunos Professores/Staff
(n=1406) (n=1063) (n=343)

Variavel Meédia | d.p. | Média | d.p. | Média d.p.
Distancia de viagem casa-universidade (km) 732 1033 729 0.23 7.41 0.43

Nota: d.p. — Desvio padrao

De acordo com estas estatisticas, destaca-se que 41% dos professores e funcionarios (staff) do IST ndo tém
experiéncia de ciclismo em ambiente urbano. 51% dos participantes tém passe mensal de transportes publicos e
apenas 13% ndo tém acesso a um veiculo motorizado em casa. Os professores e funcionarios tém mais paragens
intermédias nas suas viagens pendulares (45%) do que os alunos (19%). Globalmente, 21% dos entrevistados
declararam ndo ter arrumo para bicicletas em casa ou no prédio onde moram. Em regra, os alunos t€ém uma
distancia de viagem mais curta do que os professores e funcionarios.

Associado aos estudos de procura, € recorrente realizar inquéritos de preferéncias declaradas, sobretudo quando o
proposito do estudo consiste na analise do potencial de adogdo de uma nova solugdo de mobilidade. Nestas
circunstancias, surgem frequentemente respostas enviesadas, normalmente motivadas por posicionamentos
socialmente desejaveis dos inquiridos. No caso de estudo do programa U-Bike, Félix et al [23] estimaram a
probabilidade de adesdo ao programa com base numa heuristica que permitiu categorizar as respostas dos
inquiridos com base nos habitos de mobilidade, assim como nas restrigdes associadas ao local de residéncia,
revelados no mesmo inquérito que serviu de base ao presente estudo. Esta heuristica foi definida para classificar o
realismo e a verosimilhanga dos pronunciamentos de cada inquirido sobre a sua potencial adesao ao programa U-



Bike. Por exemplo, alguém que mora longe da universidade (mais de 10km) e que tem de levar os filhos a escola
quotidianamente, ndo sera realista se disser que ira aderir ao U-Bike. Assim, cada resposta foi classificada de
acordo com os 5 perfis de respondentes apresentadas no Quadro 3 e definidos com base em 5 combinagdes de

Ccritérios.

Quadro 3. Perfis de respondentes e o grau de verosimilhanga nas respostas dadas [23]

Perfil de respondente

Critérios*

1 — A manifestagdo de interesse ou

decisdo em aderir ao U-Bike ¢é irrealista.

e Nao tem experiéncia de andar de bicicleta; ou
¢ Distancia de viagem casa-universidade >15km; ou
e Nio viaja de comboio.

2 — A manifestagdo de interesse ou
decisdo em aderir ao U-Bike nao é
verosimil.

e 8 km < Distancia de viagem casa-universidade < 15 km; ou

e Tem uma paragem intermedia obrigatoria entre casa e a
universidade (na ida e/ou no regresso, por exemplo deixar os
filhos na escola); ou

e O prédio onde vive nao tem elevador; vive num piso acima do 2°
andar; e ndo tem arrumo para a bicicleta; ou

e Nao anda regularmente de bicicleta em ambiente urbano.

3 - A manifestacdo de interesse ou
decisdo em aderir ao U-Bike ¢ pouco
verosimil.

¢ Disponibilidade para pagar pelo SBP = 0€; ou
e Nio tem arrumo para a bicicleta; ou

o Costuma ir de carro para universidade; ou

e Costuma ir de comboio para universidade; ou
¢ Distancia de viagem casa-universidade <lkm.

5 - O respondente reune as condi¢des
ideais para se aceitar a manifestagdo de

interesse ou decisdao em aderir ao U-Bike.

o 1km =< Distancia de viagem casa-universidade =< 8km; ¢
¢ Disponibilidade para pagar pelo SBP > 20€; e
e E experiente no uso de bicicleta em ambiente urbano.

4- A manifestacdo de interesse ou

decisdo em aderir ao U-Bike é verosimil.

¢ Os respondentes que nao foram classificados nos restantes perfis.

Nota: * Se o respondente qualificar para pelo menos um critério em cada perfil, ¢ classificado nesse perfil, excetuando o
perfil 5 que requer a qualificagdo em todos os critérios — ver explicacdo detalhada em [12])

Os resultados obtidos por Félix et al [23] revelam um forte desfasamento entre o interesse manifestado ou a vontade
declarada em aderir ao U-Bike e a verosimilhanga destas escolhas face aos perfis dos respondentes. Os resultados
sugerem que houve um enviesamento de otimismo nas respostas de quase 50%. Ainda assim, segundo a
metodologia adotada [12], cerca de 10% da comunidade do IST aderiria provavelmente ao programa U-Bike, ou
seja, um aumento potencial de 1184 utilizadores de bicicleta para o campus, e outros 7% (849 individuos) estariam
interessados no programa, sem ter restri¢cdes significativas de mobilidade ou associadas ao local de residéncia para
usar a bicicleta.

2.2 Modelos Logit Hierarquicos (MLH)

Os modelos MLH s3o modelos tradicionais de escolha discreta que consideram, neste caso, quatro alternativas
mutuamente exclusivas sem uma logica ordenada que pode estar presente nestas alternativas. Consideramos a
probabilidade de um membro da comunidade IST i escolher a opg¢do de adesdo ao U-Bike j. A estrutura de
modelagdo utilizada comega com a defini¢do de uma fungéo linear, 7}, que determina a utilidade da escolha j para
o respondente i calculado com a equagdo seguinte [24]:

Ty=B,X;+ey (1)
onde f; € um vetor de coeficientes a ser estimado para o resultado j, Xi; ¢ um vetor de variaveis externas, 7j; ¢ uma
fungdo de covariaveis determinando a probabilidade de escolha, €;; ¢ o termo de erro que se assume seguir uma
distribuigdo Gumbel tipo 1.

Assim, a expressao de probabilidade de um modelo logit multinomial (MNL) é a seguinte [24]:



0 EXP[ﬂjX,.j]
D=y
Ev./ EXP(ﬁJXiJ) 2)

Contudo, os modelos MNL exigem que os termos de erro ndo observados (&;) sejam independentes das alternativas
em analise, i.e., a propriedade da independéncia das alternativas irrelevantes (Independence of Irrelevante
Alternatives - 11A). A violagdo desta propriedade pode levar a sérios problemas de especificagdo dos modelos. Foi
realizado um teste formal para garantir que a especificacdo do MNL ¢ adequada. A hipdtese de ITA da especificagdo
do modelo MNL (Fig.1a), segundo o teste de Hausman ¢ McFadden (1984), ndo foi confirmada, e por isso é
recomendado que se estime um modelo hierarquico que relaxa esta restricdo dos MNL [24], seguindo-se a estrutura
ilustrada na Fig.1Db.

Um MLH ¢ adequado quando o conjunto de alternativas em analise pode ser dividido em subconjuntos, chamados
ninhos (nests) que agrupam as alternativas mais correlacionadas, de tal forma que o ITA se mantenha dentro de
cada ninho, e que, para quaisquer duas alternativas em diferentes ninhos, o racio de probabilidades possa depender
dos atributos de outras alternativas nos dois ninhos [25]. Segundo Hensher et al. [25], um MLH pode ser visto
como um conjunto de MNL interligados ¢ as suas estruturas arboreas podem ser divididas em froncos (i.e., 0s
ninhos de nivel mais alto), ramos (i.e., os ninhos de nivel intermédio, para estruturas com mais de 2 niveis) ¢ folhas
(i.e., as alternativas elementares que correspondem ao nivel mais baixo da estrutura da arvore). Assim, a Figl.b
apresenta dois ninhos que retnem, por um lado, as op¢des, aparentemente, mais dogmaticas (“Dogmaticos”) por
se revestirem de grande certeza por parte dos respondentes; e, por outro, as escolhas com menos certeza, revelando
curiosidade em experimentar as bicicletas (“Curiosos”), embora a estrutura hierarquica deste tipo de modelos ndo
tenha de seguir uma sequéncia logica na sua formulacdo, apenas estatistica.

Naio estou Adoto qualquer que seja Estou interessado mas nao Adoto desde que seja

a) interessado a bicicleta decidido uma bicicleta elétrica
Dogmaticos Curiosos

Naio estou Adoto qualquer que seja Estou interessado mas nao Adoto desde que seja

b) interessado a bicicleta decidido uma bicicleta elétrica

Fig.1. Estrutura hierarquica do modelo analisado

A estimativa de alternativas num MLH ¢é mais complexa do que num MNL, uma vez que a probabilidade de
escolha de uma alternativa elementar (folhas) ¢ dependente (ou condicional) dos ninhos de nivel superior (troncos)
da estrutura da arvore. Considerando os dois niveis desta estrutura, a probabilidade de escolher a alternativa i
pertencente as alternativas do ninho N/ (por exemplo, “Dogmaticos”) corresponde a probabilidade conjunta de
escolher este ninho (i.e., P(NI)) e escolher a alternativa i (i.e., P(i| Ni)):

P;.y1 = P(N1) X P(i|N1), em que i e NI ndo sdo independentes 3)

A utilidade de cada alternativa elementar (fo/has) continua a ser calculada com a expressdo da Eq. 1. Se os atributos
das alternativas elementares de cada um ninho influenciarem a escolha entre todos os ninhos, entao esta informagao
do ninho de nivel inferior (associado ao conjunto das folhas) deve ser incluida no nivel superior (froncos) — existe
uma informagao conjunta que esta latente e ¢ comum ao conjunto das folhas de cada ninho (p.e., os “dogmaticos”).
Apresentamos a seguir a formulacdo matematica desta ligagdo, que ¢ comumente referida como Valor Inclusivo
(VD) ou logsum, uma vez que corresponde a soma dos logaritmos das utilidades das alternativas elementares
(folhas) de cada ninho.

Viy, =InYk_ eti(Ty) , em que 4 € um parametro de escala das alternativas elementares i.  (4)
N1 k=1 que 4 p



As expressOes para calcular as probabilidades em ambos os niveis da arvore sdo:

ﬂ.i(%XVIi)
P(N,) = ——7 1 - bara os ninhos . &)
kzl(F,kXVIk)
P(i _ Ai(Zio1 7)) 1 . 1 .
(i|Ny) = S ELTy) para as alternativas elementares i. (6)
i= i=1°1

Para a modelacdo realizada recorreu-se ao pacote informatico PandasBiogeme [26].

2.3 Elasticidades

No que respeita a interpretacdo do modelo, sabe-se que os coeficientes estimados ndo sdo suficientes para
interpretar de que forma as alteragdes nas variaveis explicativas afetam as probabilidades estimadas pelo modelo.
De facto, o efeito marginal de uma variavel depende de todos os coeficientes do modelo, pelo que o efeito liquido
real ndo pode ser facilmente determinado apenas a partir do valor ou sinal de um tinico coeficiente. A elasticidade
das estimativas dos parametros para cada regressor continuo foi calculada por [24]:
. Opy x
Elasticity = Py x Ik [1 - pijBikXik-
Oxy  Dij
(M
Uma vez que as variaveis categoricas nao podem ser derivadas (assim valores discretos 1 ou 0), recorre-se ao
conceito de pseudo-clasticidade das variaveis categoricas que pode ser calculada por [24]:

Pr(y; = jIX, Xy = 1) — Pr(y; =jIX, x, = 0)
Pr(y; =jIX, x, = 0)

exp[A(BX)IY , exp(Buxi)
-1
explA(BXDTY ., exp(Buxia) +) ., exp(Buxi)

Pseudo-elasticity

®)

Podemos estimar as elasticidades tanto no valor médio dos regressores como na média das elasticidades ao longo
da amostra [27]. As elasticidades médias foram utilizadas uma vez que nao € razoavel utilizar o valor médio das
varidveis categoricas.

2.4 Estatisticas de ajustamento (Goodness-of-fir)

Para comparar os modelos, foram utilizados testes do racio da verossimilhanga (Likelihood ratio test - LR) para
confirmar que os modelos obtidos sdo estatisticamente diferentes do modelo restrito (apenas com a constante
especifica) ou entre si. A estatistica do teste LR ¢é calculada como 2/LLI - LLR], onde LLI e LLR sdo a
probabilidade logaritmica dos modelos irrestrito e restrito, respetivamente. O valor calculado do teste LR ¢
comparado com o valor de 2 para os graus de liberdade correspondentes. Para avaliar o desempenho dos modelos,
utilizamos o valor de pseudo-r’ de McFadden (pseudo-r’=1-LLI/LLR).

3 RESULTADOS

Esta seccdo descreve os resultados da analise ao inquérito realizado a comunidade do IST (campus da Alameda).
Como mencionado na Seccdo 2, a probabilidade de escolha de uma alternativa entre as 4 possiveis, pode ser
estimada recorrendo a um MLH, uma vez que as tentativas de MNL com os dados recolhidos nio verificaram o
pressuposto da IIA. Por outro lado, este exercicio procurou controlar o efeito indesejado do enviesamento
associado as repostas otimistas. Com estes objetivos, foram construidos e avaliados um conjunto significativo de
modelos que culminaram na selegdo de 2 modelos hierarquicos de 2 ninhos, apresentados no Quadro 4, em que a
alternativa fixa foi “Ndo estou interessado”: um modelo base (MLH1); e outro modelo (MLH2) com a mesma
especificagdo do modelo base, mas calibrado com uma base de dados “reduzida” na qual foram retiradas as
escolhas “Interessado, mas nao decidido”, “Decidido se for uma bicicleta elétrica” ou “Decidido qualquer que
seja a bicicleta” que foram classificadas de “irrealistas” (i.e., Perfil 1).

Comegando por interpretar as estatisticas de ajustamento dos modelos, verifica-se que ambos os modelos MLH 1
e MLH2 melhoram a qualidade de ajustamento face aos modelos nulos (ou restritos), uma vez que o teste da razdo



dos logaritmos das verosimilhangas (TVR, em Inglés LL ratio test) apresenta um nivel de significancia inferior a
5%, podendo rejeitar-se a hipdtese nula de que os modelos irrestritos ¢ nulos sdo iguais.

Quadro 4. Modelos Logit Hierarquicos

MLH1 MLH2 Dif. entre par.
Nome Par. | t-test | p-value Par. | t-test | p-value | t-test | p-value
Ninho (Nes?) ""Dogmaticos"
Alternativa "Nao Interessado"
Constante especifica Fixo -- -- Fixo -- --
Aluno -0,087 | -1,75 | 0,081 | -0,002 | -0,05 | 0955 | -1,37 | 0,303
Distancia de viagem, km 0,022 298 | 0,003 0,015 2,62 0,009 | 0,72 0,728

Sem experiéncia de ciclismo 0331 | 309 | 0002 | 0,606 | 503 | 0000 | -1,71 | 0,115
em cidade

Desloca-se usualmente de carro 0,143 2,01 0,045 0,166 2,52 0,012 -0,24 0,417

Alternativa “Decidido qualquer que seja a bicicleta"

Constante especifica -0,093* | -1,26 | 0,206 | -0,011* | -0,22 | 0,824 | -0,92 | 0,180

Numero de veiculos em casa -0,022* | -1,21 0,225 | -0,008* | -0,58 0,561 -0,65 0,257

Tem espago para arrumar a 0263 | 263 | 0009 | 0,130 | 233 | 0020 | 1,16 | 0877
bicicleta em casa

Tem experiéncia de ciclismo
em cidade

0,038* | 0,87 0,379 | 0,046* | 1,41 0,158 | -0,16 | 0,438

Valor Inclusivo (VI)

Constante 4540 | 306 | 0002 | 7860 | 309 | 0002 | -1,13 | 0,129

Ninho (NVest) ""Curiosos"

Alternativa “Interessado, mas ndo decidido”

Constante especifica -0,267 | -1,76 | 0,078 | -0,002* | -0,01 0,985 | -1,33 | 0,091

Possuir passe mensal de 0253 | 224 | 0025 | 0223 | 191 | 0057 | 018 | 0573
transportes publicos

Alternativa "Decidido se for uma bicicleta elétrica”

Constante especifica 0,001* 0,01 0,989 -1,450 | -4,33 0,000 4,21 1,000

Desloca-se usualmente a pé -0,384 | -2,80 0,005 -1,220 | -4,04 0,000 2,53 0,994

Desloca-se usualmente de 0226 | -248 | 0,013 | -0,704 | -327 | 0,001 | 2,05 | 0980
comboio

Tem espago para arrumar a
bicicleta em casa

0,214 2,32 0,020 0,869 2,87 0,004 | -2,07 | 0,019

Valor Inclusivo (VI)

Constante Fixo | - [ - Fixo | - [ -
Estatisticas dos modelos

# Observagoes 1406 1340

LL*/LL -1949 /-1646 -1858/-1471

LL ratio test (p-value) 607 (0,0000) 774 (0,0000)

Pseudo-r? 0,156 0,208

Nota: as variaveis com significancia estatistica abaixo de 90% estdo identificadas com um *.

Por outro lado, o TVR entre o MLH1 ¢ 0o MLH2 ¢ de %2 = 350, também com um nivel de significincia inferior a
5%, podendo rejeitar-se a hipotese nula de que os modelos sio iguais. E importante frisar que, pese embora os
modelos terem especificagdes idénticas, o MLH2 ¢ calibrado com uma base de dados em que se retiraram as
respostas classificadas de “irrealistas” e que tinham por escolha “Interessado, mas ndo decidido”, “Decidido se
for uma bicicleta elétrica” ou “Decidido qualquer que seja a bicicleta”, de acordo com a metodologia proposta
por Félix et al [23]. A logica foi a de retirar respostas equivalentes a outliers em modelos de regressdo, em que
neste caso, o outlier ¢ uma resposta que se desvia de uma resposta consistente com as condigdes para poder
comegar a usar bicicleta de forma regular. Parte-se do pressuposto metodoldgico que um modelo sem respostas
irrealistas tera um melhor ajustamento que um modelo que inclua estas respostas irrealistas.




Esta diferenca na dimensdo da base de dados reflete-se, por um lado, na dimensdo da amostra (1406 ¢ 1340
observagdes, respetivamente para o MLH1 e MLH2), e, por outro, no LL* (ou seja, para o modelo nulo apenas
com uma constante), uma vez que o somatério do logaritmo das fungdes de maxima verosimilhanga para todas as
observacdes ¢ necessariamente inferior quando esse nimero de observagoes ¢ inferior. Contudo, é possivel
comparar o impacto da introdu¢@o das covariaveis, uma vez que a interpretagdo da melhoria no ajuste do modelo
pode ser feita através do valor do pseudo-r?, que tem uma interpretagdo em termos absolutos. Em concreto, o
pseudo-r’ melhora de 0,156 para 0,208, entre 0o MLH1 ¢ 0 MLH2, respetivamente, o que representa uma melhoria
substancial na explicacdo da variancia do calculo das probabilidades com base nas covariaveis, face ao modelo
nulo (ou restrito). Segundo a correspondéncia entre o pseudo-r? € o coeficiente de determinagéo (%) das regressdes
lineares, definido por Domencich e McFadden (em 1975), os valores obtidos equivalem a °=0,35 para r°=0,50,
respetivamente.

As 2 tltimas colunas da direita do Quadro 3 apresentam o ¢-fest e respetivo p-value para testar estatisticamente a
diferenca entre as estimativas dos parametros das covariaveis, nos dois modelos. A hipodtese nula € que sdo iguais
e deve ser testada para um nivel de significancia de 5%. Conclui-se que apenas a variavel “Tem espago para
arrumar a bicicleta em casa” para a alternativa "Decidido se for uma bicicleta elétrica”, tem parametros
estatisticamente diferentes nos dois modelos. Verifica-se que a respetiva estimativa aumenta de 0,214 para 0,869.
Os p-value das restantes variaveis sdo superiores a 0,05 podendo-se aceitar a hipotese nula de que os pardmetros
sdo iguais, embora em 5 variaveis estes valores sejam proximos de 0,10, ou seja, a probabilidade de que sdo iguais
¢ ainda assim baixa (como se pode suspeitar em algumas estimativas dos parametros). Este resultado permite
concluir que a estrutura do modelo se mantém igual a menos de um pardmetro que apresenta um valor superior no
MLH2 por comparagdo com o modelo base MLHI1. Esta conclusdo vem reforcar a ideia de que, retirando as
respostas irrealistas, se obtém um modelo com melhor ajustamento, traduzindo melhor a influéncia de cada
variavel nas decisdes dos inquiridos.

Refere-se ainda que as constantes especificas das alternativas “Decidido qualquer que seja a bicicleta” ¢
“Decidido se for uma bicicleta elétrica”, apresentam p-value superiores a 0,05 e, por isso, ndo sdo estatisticamente
significativas, revelando que o a parte ndo explicada das respetivas utilidades é pouco significativa. Ainda, as
variaveis “Numero de veiculos em casa” e “Tem experiéncia de ciclismo em cidade” apresentam p-value elevados,
ou seja, os graus de confianga na explicagdo destas variaveis nos modelos sdo baixos. Ainda assim, foram mantidos
uma vez que se julgou interessante perceber o sinal da estimativa do pardmetro face a respetiva alternativa. As
estimativas dos parametros sdo ambas positivas, indicando que se houver mais carros em casa, aumenta a
probabilidade da escolha “Ndo estou interessado™ e que se tiver experiéncia de ciclismo em cidade, aumenta a
probabilidade de escolha “Decidido qualquer que seja a bicicleta".

4 DISCUSSAO E CONCLUSOES

Como referido na secgdo 2.3, os coeficientes estimados ndo sdo suficientes para interpretar de que forma as
alteragdes nas variaveis explicativas afetam as probabilidades estimadas pelo modelo. De facto, o efeito marginal
de uma variavel depende de todos os coeficientes do modelo, pelo que o efeito liquido real ndo pode ser facilmente
determinado apenas a partir do valor ou sinal de um Unico coeficiente. O Quadro 5 apresenta as elasticidades
calculadas com base nas equagdes 7 ¢ 8 apresentadas na secgdo 2, para os parametros calibrados com o MLH2
(sem as respostas irrealistas) e revelam o fator de multiplicagdo da probabilidade de escolha de uma determinada
opcdo se variarmos uma unidade das varidveis explicativas continuas, ou se mudarmos de 0 para 1, o valor das
variaveis binarias.

Por exemplo, o facto de uma pessoa se deslocar usualmente a pé para a universidade antes da implementagdo do
programa U-Bike no IST), reduz em 0,22% a probabilidade dessa pessoa decidir aderir ao programa qualquer que
seja a bicicleta. Ao ter um impacto negativo nesta op¢do, havera um impacte positivo nas restantes decisdes
possiveis, embora ndo seja definido em que medida. Esta variacdo faz sentido, uma vez que se alguém se desloca
usualmente a pé para a universidade, € provavel que more perto e 0 modo pedonal seja mais competitivo que a
bicicleta. Outro exemplo, sera o impacto de 2% de aumento da probabilidade de alguém néo estar interessado no
programa U-Bike a cada aumento de 10% na distancia casa-universidade. Mais uma vez, esta relagdo tem sentido
uma vez que quanto maior for a distancia menos competitivo € a bicicleta, sobretudo a partir dos Skm.

E interessante verificar que as variaveis mais influentes (com elasticidades superiores) estio relacionadas com o
habito de se deslocar de comboio, reduzindo a probabilidade de estar decidido qualquer que seja a bicicleta. Este
resultado explica-se pela distancia da deslocag@o diaria que torna menos 6bvio o recurso a bicicleta, embora se
pudesse pensar que a combinagao “bicicleta+comboio” pudesse ser viavel (mas tera sido interpretado desta forma,



pelos inquiridos, em média). Se houver ter espago para arrumar a bicicleta em casa, a probabilidade de estar
decidido qualquer que seja a bicicleta ou apenas bicicleta elétrica, aumenta, naturalmente.

Quadro 5. Elasticidades associadas as variaveis explicativas do MLH2

Elasticidade agregada direta de = Nio Interessado Decidido.se for Decidido
. , mas ndo uma bicicleta qualquer que

Em relagio a | interessado decidido elétrica seja a bicicleta
Deslocar-se usualmente de comboio -0,3758
Tem espago para arrumar a bicicleta em casa 0,3034 0,3534
Deslocar-se usualmente a pé -0,2236
Distancia de viagem, km 0,2110
Numero de veiculos em casa -0,1208
Ser Estudante -0,1199
Tem experiéncia de ciclismo em cidade 0,1163
Sem experiéncia de ciclismo 0,1135
Possuir passe mensal de transportes publicos 0,08318
Deslocar-se usualmente de carro 0,0272

Ja havia sido referido que se o inquirido se deslocar a pé, podera estar relacionado com uma maior proximidade a
universidade, reduzindo a competitividade da bicicleta em distadncias muito curtas. A distancia de viagem tem um
impacto semelhante ao habito de se deslocar a pé, ou seja, quanto maior for a distancia, maior a probabilidade de
ndo estar interessado em aderir ao U-Bike. Ter acesso a carros em casa reduz a probabilidade de estar decidido se
for uma bicicleta elétrica, embora o grau de confianca neste resultado seja inferior. Ser estudante reduz a
probabilidade de ndo estar interessando em aderir ao U-Bike, o que podera esta relacionado com potencial de
maior mobilidade associado a bicicleta a0 mesmo tempo que espera que alguém mais jovem tenha menos
resisténcia a usar este modo. Ter mais experiéncia de ciclismo aumenta a probabilidade de aderir, ao passo que
ndo ter experiéncia tem o efeito oposto, como seria de esperar. Com menos elasticidade, ter um passe mensal de
transporte publicos aumenta a probabilidade de estar interessado em aderir, embora ndo decidido; e se o
respondente se deslocar usualmente de automével, aumenta a probabilidade de néo estar interessado no U-Bike
(como concluimos anteriormente).

Genericamente, os valores obtidos indicam que a variagdo da probabilidade de escolha de cada alternativa é
inelastica face a variag@o dos fatores analisados, uma vez que, em modulo, sdo todas inferiores a 1, i.e., a variagdo
percentual da probabilidade ¢ inferior a variag@o percentual do variavel estimulo. Estes resultados revelam uma
resisténcia genérica a mudanca e potencial adesdao ao U-Bike, considerando as variaveis que analisamos. Ou seja,
¢ dificil intervir politicamente para aumentar as espectativas de adesdo ao programa, através dos parametros que
conseguimos calibrar nesse exercicio, uma vez que o impacto sera presumivelmente baixo. A literatura vem
corroborar com este resultado uma vez que as variaveis de contexto sdo geralmente mais importantes que estes
estimulos, a comegar pela construgdo de redes ciclaveis na cidade [28].

Quadro 6. Adesdo ao Programa U-Bike

MLH1 MLH2
Alternativas Prob. E;{t;?)};?llasn,? 0 Prob. EXt;i%(.)llasn{,i oa
Naio estou interessado 35,5% 4141 36,0% 4203
Interessado, mas ndo decidido 39,2% 4574 39,2% 4568
Decidido se for uma bicicleta elétrica 12,6% 1473 12,3% 1430
Decidido se for qualquer bicicleta 12,7% 1477 12,5% 1463

Destaca-se a relevancia das elasticidades na analise destes resultados, uma vez que podem ser comparadas
diretamente. Neste caso verifica-se que as variaveis com mais impacto estdo associadas a escolha mais voluntarista
de adesdo ao programa, independentemente do tipo de bicicleta. Logicamente, sendo mais voluntarista, ¢ também
expectavel que seja mais sensivel a variagdo das circunstdncias de mobilidade casa-universidade. Nao
surpreendentemente, um aspeto muito relevante € que ter espago para arrumar a bicicleta em casa, cuja elasticidade
se revela mais sensivel no caso de a decisdo ser favoravel ao U-Bike independentemente do tipo de bicicleta.

Por fim, o Quadro 6 apresenta os niveis de ades@o ao programa U-Bike quer em probabilidade quer extrapolando
para a populagdo do IST (campus Alameda). As diferengas de estimativa de probabilidade entre os dois modelos



revelou-se pouco significativa, reduzindo em 56 pessoas [=(1473+1477)-(1430+1463)] que poderiam aderir ao U-
Bike com o modelo MLH2 que procura controlar o impacto indesejavel das respostas enviesadas por otimismo
decorrente do posicionamento socialmente desejavel. Caso o programa venha a ser divulgado e promovido no IST,
prevé-se que a taxa de ades@o dos que se manifestaram decididos em aderir seria de quase 25% ou cerca de 3 000
aderentes.
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